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Resumo

A inferéncia sobre a previsibilidade de sistemas dinamicos nao lineares multivariados tem
sido freqiientemente realizada a partir de testes que podem induzir a conclusoes equivocadas.
[sto porque em muitas pesquisas realizadas os testes utilizados sao o de autocorrelagao, o da
razao de variancia e do espectro, que s6 verificam a existéncia ou nao da correlacao serial de
componentes lineares. Neste trabalho, também sao utilizados testes para avaliar a correlacao
serial de componentes nao lineares. Busca-se provar empiricamente se as classes de modelos
ARMA-GARCH e neurais, bem como a combinacao deles, tem qualidade de previsao superior
ao modelo diferenca Martingale em previsoes na média condicional dos retornos da taxa de
cambio brasileira e da umidade em microclima. Um método de selecao de variaveis é proposto
para melhorar os resultados obtidos com modelos de previsao multivariados nao baseados em
teoria. As nao linearidades negligenciadas durante o ajuste dos modelos neurais sao avaliadas
por meio do teste de Blake and Kapetanios (2003). O teste de White (2000) ¢é utilizado
para comparar os modelos de previsao propostos em conjunto com o modelo benchmark. Foi
constatado empiricamente que os dois processos analisados nao sao do tipo diferenca Martingale.

Palavras-chave: 1. Previsao de séries temporais. 2. Selecao de variaveis. 3. Redes neurais
artificiais. 4. Econometria. 5. Cambio.

JEL Classification: C2, C5, F3.

Abstract

The inference on predictability of nonlinear multivariate systems has been done with some
possible misleading conclusions when the test statistics are insignificant because autocorrelation,
variance ratio and spectrum tests check only serial uncorrelatedness (linear components). This
work empirically explores the non linear components and if the ARMA-GARCH, neural network
models, as well as their combination, outperform a Martingale model in the conditional mean
out-of-sample forecasts. It is proposed a variable selection method to improve the results obtained
with multivariate models without a priori knowledge. The neglected nonlinearities and data
snooping bias were avoided applying respectively the Blake and Kapetanios (2003) and the White
(2000) reality check tests. The empirical results indicate that the Brazilian exchange rates and
the microclimate humidity are not Martingale differences.

Keywords: 1. Time series prediction. 2. Variable selection. 3. ARMA. 4. GARCH. 5.
Artificial neural networks. 6. Exchange rates. 7. Humidity.
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Non-linearity begets completeness; misjugdment creates linearity.
Lao Tzu
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Situacao problema, justificativa e relevancia

Vérias questoes desafiadoras surgem quando se deseja implementar a previsao de uma série
temporal associada a um processo cuja forma funcional é desconhecida, como por exemplo
as séries da taxa de cambio do Brasil e da umidade em microclimas. O desafio consiste em
identificar uma funcao somente a partir de pares de amostras entradas-saidas. Neste contexto,
os métodos de predicao podem ser divididos em trés categorias: multivariados - utilizam
somente as informacoes contidas nos dados disponiveis, nao se sabe qual é a forma funcional,
nao sao tracados cenarios e nao existe teoria consolidada sobre o assunto; teéricos - baseados
em teoria, projecao de cenarios, como os métodos econométricos; julgamentais que utilizam a
cognicao (intuigao) humana. Esta tese tem o foco especificamente nos métodos multivariados.

A classe dos modelos nao lineares ficou mais popular nos tltimos anos, seja porque os
dados exibem nao linearidades inequivocas, seja pela disponibilidade de classes de modelos
nao lineares bem especificados. Por exemplo, os modelos nao lineares GARCH e volatilidade
estocastica (VE) ja sao utilizados com sucesso para estimar a volatilidade condicional (risco) em
séries financeiras. Como no mercado financeiro retorno e risco estao fortemente relacionados, é
importante investigar métodos que incluam nao linearidades na média para estimar os retornos.
As redes neurais artificiais (RNA) sdo candidatas naturais para realizar esta tarefa. Entretanto,
os modelos ARMA-GARCH ainda sao os mais utilizados para explicar o comportamento dos
retornos médios.

A selecdo de varidveis e caracteristicas é importante na modelagem de sistemas multivari-
ados tipo MISO (multiples inputs and single output) e MIMO (multiples inputs and multiples
outputs) com um nimero grande de variaveis candidatas. Esta abordagem esta de acordo com
o principio proposto por William de Ockham: "Pluralitas non est ponenda sine neccesitate".
Este principio diz que se dois modelos geram resultados de previsao semelhantes, é preferivel
escolher o mais simples. Logo, deve-se eliminar as variaveis de entrada e os parametros des-
necessarios do modelo ja que a complexidade afeta a sua generalizacao. Esta selecao também
pode ser util para evitar o problema do argumento seletivo que distorce ou nao contempla as
varidveis de entrada que realmente influem na variavel de saida.

Um problema na literatura de previsao de séries temporais ainda nao totalmente resolvido
é o ajuste da janela de predicao dinamica. A reconstrucao dindmica a partir dos dados disponi-
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veis é uma opcao a ser considerada para estimar esta janela e consiste no ajuste dos parametros
dimensao de imersao (M) e tempo de atraso (lag L). Estes dois parametros definem uma janela
de predicao que se torna dinamica ao se deslocar ao longo da série no tempo. A reconstrugao
dinamica geralmente é sub-6tima, depende basicamente da série temporal analisada e dos mé-
todos utilizados para ajustar estes parametros. Cada um destes métodos pode ser adequado
para determinadas aplicacoes, podendo nao funcionar para outras. Entretanto, sao alternativas
ao método da escolha arbitraria dos parametros da janela de predicao.

A motivagao por tras da utilizacao das redes neurais artificiais (RNA) é a possibilidade de se
encontrar solugoes eficazes para problemas de dificil tratamento, ja que o cenario atual exige so-
lugoes cada vez mais competitivas. Entretanto, as RNA s6 podem ser devidamente exploradas
por meio de procedimentos refinados de analise e sintese, ou seja, os recursos de processamento
devem ser aplicados na medida certa e na situacao apropriada. Tem-se que avaliar os ganhos
de desempenho na presenca de incrementos de complexidade. A complexidade da implementa-
¢ao de um modelo via RNA pode aumentar e tornar dificil encontrar a solucao global 6tima.
Isto ocorre principalmente quando nao se consegue encontrar o subconjunto de variaveis de
entrada apropriado para se estimar adequadamente a janela de predicao dinamica de um sis-
tema variante no tempo. Entretanto, nas competicoes patrocinadas pelo Santa Fé Institute, a
classe de modelos neurais apresentou os melhores resultados para a previsao de séries temporais
multivariadas, ndo-lineares e variantes no tempo [WEIGEND and GERSHENFELD, 1994].

O critério de escolha do subconjunto de testes é importante para a qualidade do ajuste do
modelo e das previsoes. Inicialmente sao aplicados os testes de estacionariedade, de dependéncia
temporal e da presenca de nao linearidades. Como os investidores buscam maximizar lucros, os
testes que avaliam as possibilidades de retornos sao mais relevantes para esta area que aqueles
que avaliam somente a precisao. O teste utilizado para avaliar a habilidade preditiva do modelo
em relacao ao passeio aleatorio (PA) serd o NMSE (normalized mean square error), que é muito
usado em todas as comunidades de previsdao de séries temporais. A funcao de utilidade dos
testes pode influenciar na avaliacao do modelo, ou seja, um modelo pode ser superior para uma
determinada funcao de utilidade, mas nao para outra.

Entretanto, mesmo com a utilizagao destes critérios, a avaliacao da qualidade das previsoes
é uma tarefa dificil que pode levar facilmente a conclusoes equivocadas. Este trabalho utiliza o
teste de WHITE (2000) para comparar um grupo de modelos de previsao na média condicional
a um modelo benchmark. Este teste é nao paramétrico e serve para verificar se pelo menos
um modelo de um conjunto de modelos comparados gera previsoes com superioridade signifi-
cativa sobre um modelo benchmark. Em [HANSEN, 2005| foi proposto que este teste torna os
resultados sensitivos a inclusao de modelos com resultados de previsao pobres entre os modelos
comparados.

A literatura sobre a previsibilidade da taxa de cambio é extensa. Parte dela busca provar
se a série no tempo dos retornos da taxa de cambio é ou nao um processo Martingale. A
importancia desta pesquisa estd nas suas implicacoes econémicas. Quando este processo nao
¢ Martingale, abrem-se as possibilidades de overshooting ou undershooting na taxa de cambio,
aversao ao risco e a intervengao oficial no mercado de moedas estrangeiras (ou indiretamente via
operagoes de mercado aberto). Quando este processo ndo é Martingale, esta série tem algum
nivel de previsibilidade e a paridade do poder de compra nao ocorre. No Brasil, que teve uma
forte desvalorizacao do real, com posterior ado¢ao do regime de cambio flutuante, é relevante
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analisar sua previsibilidade apés estes eventos.

Pesquisas sobre a umidade na troposfera apontam para uma relacao entre a umidade especi-
fica e a temperatura. Na troposfera, tanto na parte baixa como na alta, quando a temperatura
aumenta a umidade também aumenta. J4 uma relagao inversa intensa ocorre quando a umi-
dade relativa é comparada [SUN and OORT, 1995|. Por outro lado, a umidade é a quantidade
de vapor d’agua presente no ar e é razoavel que durante uma chuva a umidade seja fortemente
influenciada, resta saber a importancia desta influéncia ao longo do tempo ja que nao chove
na terra continuamente. Neste trabalho é implementado um modelo de previsao da umidade
horaria no microclima da regiao de Londrina-PR, utilizando um método de selecao de variaveis.
Os dados coletados sobre a umidade nesta regiao sugerem que as variacoes sao rapidas, muito
bruscas e de intensidade elevada. A relevancia social deste estudo esta na possivel economia de
bilhoes de doélares no setor da agricultura, principalmente na cultura da soja, ja que o custo dos
produtos quimicos utilizados no controle da ferrugem asiatica, a principal ameaca a esta cul-
tura, pode ser reduzido substancialmente. Além disso, como a utilizacao dos produtos quimicos
diminui, o meio ambiente é menos agredido.

Finalmente, as pesquisas nas areas de previsao de séries temporais e de redes neurais ar-
tificiais tém cardter multidisciplinar e qualquer contribuicao que esta tese possa representar
refletird de forma abrangente em outros setores de pesquisa.

1.2 Questao principal, objetivos e hipo6tese geral da tese

1.2.1 Questao principal

A variac@o da taxa de cAmbio brasileira é um processo estocastico Martingale? E a variacao
da umidade no microclima da regiao de Londrina-PR?

Para responder a estas questoes foi definido um objetivo principal, desdobrado em objetivos
secundarios, de maneira a estabelecer os passos da investigacao capaz de respondé-las.

1.2.2 Objetivos

Objetivo principal:
Verificar empiricamente se a variacao da taxa de cambio brasileira e da umidade no microclima
da regiao de Londrina-PR sao ou nao processos tipo Martingale. Investigar quais modelos for-
necem a melhor qualidade de previsao para cada funcao de perda, as limitacoes destes melhores
modelos e se 0s mesmos tém aplicacoes praticas.

Objetivos secundarios:

e Provar por meio de testes que existem nao linearidades na média condicional e depen-
déncia temporal (linear e nao linear) nestas séries.

e Propor uma metodologia para a selecao de variaveis.

e Ajuste da janela de previsdao por meio da reconstrucao dinamica e de RNA.
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e Investigar empiricamente se as magnitudes das nao linearidades influem na especificacao
de modelos de previsao tipo ARMA-GARCH e neurais.

1.2.3 Hipoétese geral

A variacao da taxa de cambio brasileira e da umidade no microclima da regiao de Londrina-
PR nao sao processos tipo Martingale.

1.3 Metodologia

1.3.1 Metodologias de previsao de séries temporais

Do inicio do século passado até 1920, a predicao de séries temporais era realizada a partir
da extrapolacao de dados no dominio do tempo. Coube a YULE no inicio do século passado,
pesquisando as manchas solares, propor a técnica autoregressiva em |[YULE, 1926 e ser o
primeiro a abordar o problema das regressoes sem sentido e espirias. A técnica autoregressiva
era puramente linear e consistia em utilizar a soma ponderada das observacoes anteriores para
determinar o valor previsto. Durante aproximadamente cinqlienta anos, exceto pela aplicacao
do filtro adaptativo linear de WIDROW e HOFF (1960) por Hu, em estudos de previsao
climatica, o modelo baseado em um filtro autoregressivo acrescido do ruido foi praticamente o
tnico a ser utilizado nesta area.

No final da década de 1960, os professores George E. P. BOX e G. M. JENKINS publicaram
varios trabalhos sobre a teoria de controle e de analise de séries temporais. Em 1970 publicaram
o livro Time series analysis, forecasting and control [BOX and JENKINS, 1970] apresentando
uma metodologia para a andlise de séries temporais, e em 1976 e 1994 foram lancadas versoes
revisadas desse livro [BOX and JENKINS, 1976] e [BOX et al., 1994] que normalmente sio
as mais mencionadas. A grande importancia desse trabalho foi reunir as técnicas existentes
numa metodologia para construir modelos ARMA que descreviam com uma certa precisao e de
forma parcimoniosa o processo gerador da série temporal. Esta classe de modelos tem obtido
consideravel sucesso nas areas econdomica e financeira, mas nem sempre consegue lidar com
os fatos estilizados caracteristicos de dados financeiros (conglomerados de valores extremos,
assimetrias e excesso de curtose).

Os modelos de equacoes simultaneas foram mais utilizados nas décadas de 1960 e 1970,
quando modelos refinados da economia americana baseados em equagoes simultaneas domina-
ram a previsao economica. Entretanto, em [SIMS, 1980] foi sugerido que a decisao sobre a
escolha das variaveis era muito subjetiva. Ele achava que se ha uma verdadeira simultanei-
dade entre um conjunto de variaveis, todas elas devem ser tratadas igualmente; nao deve haver
distingdo a priori entre varidveis de entrada e saida. Foi com este espirito que SIMS (1980)
apresentou a classe de modelos lineares VAR (vectors autoregressives). Os conceitos base asso-
ciados ao VAR sao: dependéncia temporal; impacto dindmico de um distirbio aleatério; selecao
de modelos (AKAIKE, SCHARW?Z).

Em [GRANGER and NEWBOLD, 1974] foi apresentada uma andlise criteriosa sobre re-
gressoOes espurias. A regressao de uma varidvel sobre uma ou mais variaveis muitas vezes pode
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fornecer resultados sem sentido ou espurios. Uma maneira de se prevenir é testar se as séries
temporais sao cointegradas. Basicamente, cointegracao significa que a combinacao de duas
ou mais séries individualmente nao estacionarias pode resultar em uma série estacionaria. O
teste apresentado em [ENGLE and GRANGER, 1987] pode ser utilizado para verificar se duas
ou mais séries sao cointegradas, ou seja, sugere se hd ou nao uma relacao entre elas a longo
prazo (equilibrio). Neste mesmo trabalho foi proposto um mecanismo de correcao de erro para
conciliar o comportamento a curto prazo de uma varidvel com seu comportamento a longo
prazo, surgindo a classe de modelos lineares VEC (vector error correction). Posteriormente,
em [JOHANSEN and JUSELIUS, 1990] foi sugerida uma complementacdo ao teste de Gran-
ger. Quando nao existe cointegracao, pode-se utilizar um modelo linear VAR. Caso contrario,
aplica-se um modelo linear VEC. No artigo [SIMS et al., 1990] foi analisada a escolha do ta-
manho do lag nos testes de raizes unitarias, em modelos VAR e testes de cointegragdo. Os
modelos lineares ARMA, VAR e VEC sao muito utilizados nas areas financeira e econémica.

No inicio dos anos 80, a comunidade estatistica propos alternativas aos modelos lineares de
memoria curta existentes (ARMA e VAR):

a) Modelos nao lineares na média condicional: em [TONG and LIM, 1980] foram propostos
os modelos autoregressivos com regimes determinados por limiares (threshold VAR, TVAR) ou
por uma fungao de transigao suave (smooth transition VAR, STVAR) que tém os regimes defini-
dos por uma variavel observada e por uma funcao de transicao e combina dois ou mais modelos
lineares de uma forma nao-linear; no artigo [SUBBA and GABR, 1984| foram apresentados os
modelos bilineares; em [OZAKI, 1980] foram sugeridos os modelos EXPAR (ezponential au-
toregressive). Raras sdo as aplicagoes destes trés modelos na literatura desta area. Nao tao
raras sao as aplicacoes em financas que utilizam mudancas de regime Markoviano abordado na
referéncia [HAMILTON, 1994].

b) Modelos nao-lineares na variancia condicional: ENGLE (1982) e BOLLERSLEV (1986)
apresentaram modelos nao-lineares na variancia (ARCH - autoregressive conditional heteroske-
dasticity e GARCH - generalized ARCH). O objetivo de Engle era descrever o comportamento
persistente da volatilidade da série de retornos de um ativo. Nos modelos ARCH a variancia
condicional muda com o tempo enquanto a variancia nao condicional permanece constante.
O objetivo de BOLLERSLEV (1986) era a generalizaciao dos modelos ARCH como o proprio
nome sugere. Posteriormente surgiram variagoes destes modelos, como o IGARCH, EGARCH e
TGARCH. Em HARVEY et al. (1994) foi proposto o modelo de Volatilidade Estocastica (VE),
com origem no modelo estrutural proposto pelo mesmo autor [HARVEY, 1992], que modela a
variancia por meio de um processo nao observado que tenta captar informacdes que chegam ao
mercado.

No final da década de 1980, pesquisadores ligados as comunidades de sistemas dinamicos
e dos fisicos apresentaram metodologias para desenvolver modelos nao-lineares de previsao de
séries temporais via espaco de estados motivados pelo fendomeno constatado do caos. Estas
comunidades abordaram questoes muito interessantes ligadas a area de séries temporais, ge-
rando contribui¢oes, como o método BDS [BROCK et al., 1996] para avaliar a existéncia de
dependéncia temporal (linear e ndo linear) em uma série temporal.

O foco da questao passou entao a incluir a possibilidade da obtencao de informacoes por
meio de técnicas de sistemas dindmicos nao-lineares para auxiliar as metodologias estatisticas
consagradas de previsao. Fortalecendo a idéia de que deve prevalecer a performance de previsao
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em que, caso fendmenos dinamicos estejam envolvidos, aspectos temporais estarao presentes.
Em sintese, existe alguma lei que rege o comportamento entrada-saida para um determinado
dominio de interesse. Caso contrario, estardao em jogo apenas aspectos da distribuicao espacial
dos dados.

Nesta mesma década, com o crescimento da capacidade de processamento e de memoria
dos computadores, viabilizaram-se os estudos de séries temporais com grandes conjuntos de
dados a partir de modelos mais complexos. Em [LAPEDES and FARBER, 1986] foi utilizado
um perceptron multi-camadas (PMC) na predigao de problemas populares na comunidade que
estudava sistemas cadticos. [UTANS and MOODY, 1991] desenvolveram uma metodologia que
incluia uma parcela de erro para penalizar o numero efetivo de parametros de um modelo
nao-linear qualquer. Em [WEIGEND et al., 1990] foi apresentada uma técnica para penalizar
parametros extras de um PMC, resultando em um modelo mais parcimonioso e mais eficiente
que um modelo TAR correspondente. No artigo [REFENES et al., 1993| foi proposto um mé-
todo para adicionar unidades de neuronios e foi mostrado que este método superou um modelo
ARMA equivalente na predicao de taxa de cambio.

Em 1990, WEIGEND e GERSHENFELD tiveram a idéia de realizar uma competicao pa-
trocinada pelo Santa Fé Institute, cujo objetivo era o desenvolvimento de pesquisas na area
de séries temporais. Esta competicao envolvia pesquisadores que utilizavam séries temporais
em estudos das areas de biologia, economia, fisica pura e experimental, astrofisica, analise
numérica, estatistica aplicada e sistemas dindmicos. A idéia foi um sucesso, e culminou, em
1992, num encontro patrocinado pela OTAN que reuniu os participantes do desafio e demais
interessados. A maioria das contribuicoes relevantes resultantes desse encontro foram a partir
de métodos conexionistas.

Nao se deve perder a nogao dos fatos e observar que, naturalmente, nao se sabe com certeza
qual serd o valor futuro previsto de uma série temporal, principalmente daquelas geradas por
processos multivariados e de forma funcional desconhecida. Finalmente, pode-se alegar que
as simplificacoes feitas levam a modelos com premissas irreais. Isso sempre pode acontecer
com qualquer modelo, que é, por definicao, uma simplificacao da realidade. No entanto, estes
modelos nos permitem algumas previsoes, o que para um primeiro modelo de analise e avaliagao
j& é de grande relevancia informacional. Desta forma, estes modelos de previsao podem também
ser utilizados com eficiéncia em aplicagoes praticas.

As metodologias de predicdo na média apresentadas nesta tese sao baseadas em RNAs tipo
RBF. A primeira utiliza uma janela de predigao inteligente dindmica (JPID) para atribuir os
centros por meio da anélise de componentes principais (PCA) e a variancia é ajustada via fator
de dispersao adaptativo para a funcao spline fina. Os parametros da janela de previsao sao
inicialmente estimados por meio da reconstrugao dinamica e o ajuste final é realizado via RNA.

A segunda utiliza a selecdo de varidveis e tem os centros atribuidos pelo algoritmo ARIA
(Adaptive Radius Immune Algorithm), apresentado em [BEZERRA et al., 2005|, com origem
em conceitos de redes imunes [CASTRO and ZUBEN, 2001|. Por meio da selegao de variaveis,
busca-se identificar contetido informacional nas variaveis de entradas candidatas mais relevantes
e naquelas ndo tao relevantes mas nao redundantes (predominantes), para ser transferido para
os parametros livres da RNA.

Busca-se classes de modelos de previsao de séries temporais que apresentem convergéncia
rapida da rede (tempo de processamento pequeno) e pouca demanda por memoria e que as-
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segure. Estas metodologias tornam-se mais competitivas a medida que o valor absoluto das
componentes nao lineares do sistema sejam mais expressivas em relacao as componentes linea-
res.

1.3.2 Base de dados

Os dados utilizados neste trabalho foram fornecidos pela Economatica, Bloomberg, Banco
Central do Brasil (BCB) e pela Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria (EMBRAPA).
As séries temporais analisadas sdao: retornos da taxa cambial brasileira em regime de cambio
flutuante, a partir de Janeiro de 2000 até Fevereiro de 2005, fornecida pelo BCB; vinte séries
financeiras e economicas, de Janeiro de 2000 até Fevereiro de 2005, utilizadas na selecao das
variaveis, fornecidas pela Economaética e Bloomberg; os dados sobre a variacao da umidade
na regiao de Londrina-PR, de Janeiro de 1999 a Dezembro de 2000, foram fornecidos pela
EMBRAPA. Estas séries temporais serao apresentadas com mais detalhes no Capitulo 6.

1.4 Organizacao da tese e contribuicoes
Organizacao dos capitulos e suas principais contribuicoes:

e Capitulo 2: Aborda sucintamente o problema de predi¢ao de séries temporais estacio-
narias. Apresenta os métodos ARMA, GARCH e o filtro FIR, indicados para lidar com
sistemas estacionarios, visando posteriormente confrontar os resultados obtidos por estes
métodos com os baseados em redes neurais artificiais.

e Capitulo 3: Propoe uma metodologia para a selecao de variaveis por meio de um filtro
seguido por um wrapper. A principal contribuicao é a sugestao de uma metodologia para
implementar um filtro baseado na teoria da informacao, em que a selecao de variaveis
utiliza os conceitos de relevancia e redundancia. Este filtro é utilizado para selecionar um
subconjunto de varidveis preliminares que serao avaliadas por um wrapper, baseado em
redes neurais, que fara a selecao do subconjunto de variaveis considerado 6timo.

e Capitulo 4: Apresenta métodos para ajustar a janela de predicao dinamica por meio
da reconstrucao dinamica, andlise de dinamica nao linear e mineragao de clusters com
capacidade preditiva.

e Capitulo 5: Aborda o problema de predicao de séries temporais nao-lineares via re-
des neurais artificiais tipo RBF. Apresenta um tipo de rede RBF com funcao de base
spline fina, cujos centros sao estimados por meio da anélise de componentes principais
(PCA) e um fator de variancia adaptativo implementado via otimizagao do desempenho
de predicao. O outro tipo de rede RBF utilizada tem os centros determinados via algo-
ritmo ARIA. A principal contribuicao do capitulo é a dedugao matematica do método de
ajuste otimizado do fator de variancia adaptativo para uma funcao spline fina. Faz-se o
ajuste dos centros da rede via conceitos de redes imunes (algoritmo ARIA), e o ajuste
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dos parametros (pesos) da RNA por meio de testes estatisticos que garantem que as nao-
linearidades nao foram negligenciadas. Também sao apresentados os testes utilizados na
avaliacdo de desempenho de predi¢do para modelos ndo aninhados e aninhados (nested).

e Capitulo 6: Apresenta os resultados das analises e das previsoes da variacao da taxa de
cambio brasileira e da umidade no microclima da regiao de Londrina-PR.

e Capitulo 7: Apresenta as conclusdes e perspectivas para trabalhos futuros. Também
explicita as limitagoes e a aplicabilidade pratica dos modelos propostos.



Capitulo 2

Previsao de Séries Temporais
Estacionarias

2.1 Introducao

Historicamente, a teoria sobre os preditores lineares deriva principalmente dos seguintes tra-
balhos: [YULE, 1926|, [WIENER, 1949|, [ KOLMOGOROV, 1957|, [WIDROW and HOFF, 1960|
e [BOX and JENKINS, 1970]. A literatura sobre o assunto ja ¢ vasta. Um livro que se tor-
nou um classico ¢ a edigao revisada de BOX e JENKINS (1976). Posteriormente, surgiu uma
revisao desta edicao realizada em conjunto com REINSEL [BOX et al., 1994]. Uma referéncia
importante sobre o assunto, inclusive utilizada por alguns econometristas que trabalham no
mercado, ¢ [HAMILTON, 1994], que nao tem sido atualizada. Ja o livro de ENDERS (2004)
foi atualizado e é bastante direcionado para aplicacoes. No Brasil, uma referéncia bastante
expressiva e com edicao recente é [MORETTIN and TOLOI, 2004].

Na pratica, sabe-se que a maioria das séries temporais resulta de experiéncias que nao pode-
rao ser repetidas e geralmente ficam melhor representadas por processos estocasticos. O traba-
lho INELSON and PLOSSER, 1982| sugeriu que a maioria das séries temporais econométricas
sao integradas de primeira ou segunda ordem, transformando-se em um marco na econome-
tria porque até entdo pensava-se que estas séries eram deterministas. Em [PRIESTLY, 1989|
e [TERASVIRTA and GRANGER, 1993] sdo apresentadas vérias justificativas para a escolha
de modelos estocasticos, sendo que TERASVIRTA e GRANGER ressaltam que os processos
caoticos deterministas tém apresentado pouca importancia em aplicagoes praticas em finangas,
exceto se o tratamento for realizado por meio de técnicas associadas a processos estocasticos.
Entretanto, os estudos sobre o caos determinista resultaram em ferramentas de andlise tteis
como a estatistica BDS de BROCK, DECHERT e SHEINKMAN (1996).

Um processo estocastico ergddico e estacionario pode ser representado por um modelo proje-
tado a partir de uma amostra apropriadamente coletada. Caso contrario, uma amostra somente
nao é suficiente para generalizar a respeito do processo. Assim, a andlise preliminar das bases
de dados possibilita a assuncao de hipoteses necessarias para a especificagao e a implementacao
de modelos mais eficazes.

Os modelos lineares e estacionarios de uma série no tempo tém duas caracteristicas par-
ticularmente desejaveis: podem ser mais facilmente compreendidos e existem métodos bem
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direcionados para implementa-los. A contrapartida para estas conveniéncias é que podem ser
inteiramente improprios para sistemas com moderadas complicacoes. Entretanto, estes métodos
ainda sao bastante utilizados na predicao de séries temporais.

As andlises preliminares das séries temporais, apesar de importantes, nao apresentam como
produto final as relagoes bem definidas. Ser4d a modelagem que identificard o tipo de relacao
funcional entre as variaveis e estimara os parametros que fazem parte desta relacao. Busca-se
com este tipo de anélise a verificagao empirica de algumas hipoteses de comportamento e sabe-
se que uma relacao estatistica, por mais forte e sugestiva que seja, jamais pode estabelecer uma
relagdo causal que deve vir de outra teoria (economica, meteorologica e outras).

Uma regressao simples ¢ somente um estudo das relacoes entre varidveis. O principal ob-
jetivo é, conhecida esta relacao, poder estimar o valor de uma variavel a partir da outra. Isto
pode até ser 1til na escolha das varidveis de entrada de um modelo matematico, embora nao
se trata de um método de previsao de séries temporais.

Os modelos autoregressive moving average (ARMA) [BOX and JENKINS, 1970], ddo énfase
em analisar as propriedades estocasticas da série no tempo, deixando que os dados falem por
si mesmos. Isto concorreu para que esta classe de modelos fosse entendida por alguns como
ateorica, ou seja, nao derivava de nenhuma teoria, como os modelos econométricos que sao
baseados na teoria econémica. Os modelos ARMA integrados (ARIMA) sdo utilizados quando
torna-se possivel remover as tendéncias, restando ao final somente um erro estocastico. Neste
caso a equacao ¢ homogénea, mas quando nao se consegue remover as tendéncias trata-se de
uma equacao heterogénea. Nas séries com sazonalidades, além de remover as tendéncias nao
sazonais, aplica-se um numero adequado de diferencas sazonais.

O estudo da componente do erro estocastico (ou irregular), apos serem extraidas as com-
ponentes tendéncia, ciclo e sazonalidade, muitas vezes torna-se o foco principal do problema
de previsao de séries temporais. Caso esta componente possa ser bem caracterizada por uma
fungao de densidade de probabilidade (fdp), e o processo seja linear, estacionario e com curta
dependéncia temporal, o que nem sempre ocorre na pratica, um modelo ARMA podera pos-
sibilitar boas previsoes. Quando se trata de um processo linear, estacionario, mas com longa
dependéncia, uma rede neural ou um modelo ARFIMA podera ser uma alternativa melhor.
Caso exista uma componente sazonal, utiliza-se um modelo SARIMA.

Nos mercados financeiros, além de estimar os retornos do ativo, também é importante avaliar
o risco (volatilidade). Quando a variancia condicional de uma série temporal financeira nao
é constante, mas a média e a variancia nao condicional de longo prazo sao constantes, pode-
se estimar a volatilidade (incerteza) associada a este ativo. A familia dos modelos GARCH
foi criada para este fim. Em [HARVEY et al., 1994] foi apresentada uma classe de modelos
alternativa a familia ARCH denominada de volatilidade estocastica (VE), incluindo um termo
estocastico que torna o valor de volatilidade calculado mais suavizado que os estimados por
meio dos modelos ARCH.

O teste das raizes unitarias é utilizado para se verificar se a série temporal é estacionaria,
ou seja, se é explosiva ou estavel. A estabilidade da série é uma condi¢ao necessaria para
utilizacdo de modelos ARMA, mas nio suficiente. E necessario também que haja dependéncia
temporal entre as amostras e que a série seja linear. Este assunto serd abordado em detalhes
posteriormente.

Os modelos de previsao de séries temporais podem ser divididos em dois grandes grupos:
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modelos paramétricos e nao-paramétricos. A metodologia proposta por BOX e JENKINS
(1970 e 1976) ¢ classificada como paramétrica e tem sido largamente utilizada para predi¢oes
em areas como economia, finangas, meteorologia, hidrologia e outras. Os modelos baseados em
redes neurais sao exemplos de modelos nao-paramétricos.

Em aplicacoes praticas, nao linearidades, nao estacionariedades e longa dependéncia tem-
poral podem ser individualmente ou em conjunto intrinsecas ao processo estocastico estudado.
Assim, nem sempre as premissas assumidas durante a modelagem do problema sao totalmente
verdadeiras e o modelo é geralmente sub-6timo. Logo, é vantajoso abandonar um modelo em
detrimento de outro mais acurado, ou seja, que represente melhor a realidade, principalmente
quando esta realidade se altera ao longo do tempo.

O filtro linear adaptativo FIR (Finite Impulse Response), da classe dos modelos AR, tem
grande capacidade de adaptacao e serviu como uma das fontes de inspiracao para a area de
redes neurais. Uma arquitetura neural com um filtro FIR de ordem p substituindo as conexdes
sinapticas, distribuida no tempo, venceu a competicao patrocinada pelo Santa Fé Institute
[WEIGEND and GERSHENFELD, 1994]. Este tipo de rede neural pode lidar diretamente
com a previsao de séries temporais nao lineares. Entretanto, o filtro linear adaptativo FIR
convencional é indicado somente para processos lineares e estacionarios. Como este tipo de
filtro tem grande capacidade de adaptacao para acompanhar variagoes bruscas de sinais, tem
sido bastante utilizado nas areas de antenas e radares.

Os objetivos principais deste capitulo sao: apresentar os modelos ARIMA, GARCH e os fil-
tros adaptativos lineares (tipo FIR); analisar as vantagens e limitagoes destes modelos. Nesta
tese, faz-se uma escolha pela modelagem em tempo discreto em razao da sua conveniéncia,
simplicidade em relacao a de tempo continuo e principalmente porque, mesmo que os proces-
sos geradores sejam continuos, as coletas das séries temporais sao normalmente em periodos
de tempo discreto, como por exemplo, os dados das séries econdmicas. Considera-se que as
observacoes sao feitas em intervalos regulares de tempo e que este intervalo tem duracao de
uma unidade de tempo.

Este capitulo foi organizado como se segue: na Secao 2.2, as defini¢coes de processos esto-
casticos lineares e estacionarios sao apresentadas; na Secao 2.3, ilustra-se os modelos ARIMA
e os testes relacionados; na Secao 2.4 é analisado sucintamente o modelo GARCH. Na Secao
2.5, aborda-se os filtros lineares adaptativos.

2.2 Definicoes

As definicoes bésicas necessarias para a construcao e fundamentacao deste trabalho sao
apresentadas nesta secao.

2.2.1 Modelos lineares

Definicao 2.2.1: Um processo estocastico Y; g = {Yip; t € T, 6 € Q} ¢ um conjunto de v.as.
definidas sobre um espago de probabilidade em (£2, T, P) e tem como indices dos elementos da
amostra os valores de ¢t € T'. O conjunto de elementos da amostra é normalmente composto de
nimeros inteiros ou reais. Ja uma série temporal ¢ definida a partir de um determinado 0 € 2, e
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por questoes de simplicidade sera representada por {Y;}. Assim, é uma parte de uma trajetoria
entre as muitas que poderiam ser associadas a um processo estocastico. Nas séries com a
mesma estrutura, cada série temporal ¢ uma realizacao possivel do processo em questao. Logo,
trajetoria e série temporal tém o mesmo significado. Observa-se que uma variavel discreta y é
dita uma variavel estocastica (randomica) se para qualquer namero real r existe a probabilidade
que y terd um valor menor ou igual a 7, ou seja, P(y < r) < 1. Caso exista algum r para o
qual P(y=r) =1, y sera deterministico em vez de randomico.

Definig¢ao 2.2.2: As distribui¢oes finito-dimensionais de uma série temporal {Y;} sdo dadas
por:

F(ylayQ)'"7yN;t1at2>"'7tN) :P<}/;51 Sylvytz Sy2""7}/75N SyN) (21)

Definicao 2.2.3: As funcoes média, variancia, autocovariancia e autocorrelacao serao apre-
sentadas a seguir

EY) = [ YdP@;t) = g (2.2)

Var() = [ (V = )P dF(5:8) = 3 (t.), (2.3

Cov(ye, yr) / / — tyt) (Yo = pyre ) AF (ye, yis 5 k) = (8, K), (2.4)
Corry(t, k) = LK) g, (2.5)

\/vytt\/vyk‘k

Definig¢ao 2.2.4: Uma seqiiéncia {£;} é um ruido branco ( White Noise - WN) se e somente
se E(g;) = 0, Var(e;) = 02, ndo correlacionada com todas as outras realizagoes, ou seja, nao
tem memoria.

Definicao 2.2.5: Seja Y; um processo estocastico, este é dito linear se pode ser representado
na forma: Y, = p, + 3222 Ve, Vi, em que g ~ WN(0,0%) e U; é uma seqiiéncia de
constantes tais que >-72 |U,| < co. Observa-se que a condi¢ao de ndo correlagio ¢ diferente
daquela dada para uma seqiiéncia de v.a.’s independentes. Quando se trata de um processo
gaussiano esta distin¢ao desaparece.

Defini¢ao 2.2.6: Um processo estocastico Y; ¢ um Martingale se e somente se E(|Y;]) < coe
E(Yy|Yi1,Y,o,...) = Y,_1 paratodo t ou, de forma equivalente, E(Y;—Y; 1|f(Yi_1,Yi2,...)) =
0, e neste caso serd chamado de diferenca Martingale. A diferenca Martingale impde uma con-
digdo mais forte do que aquela dada para um processo nao autocorrelacionado serialmente.
Este tipo de processo nao pode ser previsto com base em uma funcao linear de seus valores
passados. Ja uma diferenga Martingale (DM) nao pode ser prevista nem por uma seqiiéncia
linear e nem tampouco por uma nao linear.

2.2.2 Modelos estacionarios

Definicao 2.2.7: Seja Y; um processo estocastico, este é dito fracamente estacionério, ou
estacionario de segunda ordem, se a média p,, = E(Y;), a variancia Var(Y;) = o2 e a covariancia
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Yt k) = (|t — k|), Vt € T, ou seja, é independente do tempo e, consequentemente, a
correlacao também serd. Caso Y; = [t + ¢; represente uma tendéncia no tempo mais um ruido
branco gaussiano, este processo nao sera estacionario ja que E(Y;) = [t, ou seja, a esperanga
da média depende do tempo.

No contexto desta tese, quando se fala que um determinado processo estocastico é esta-
cionario, assume-se que o processo estocéstico é fracamente estacionario (WSS - Wide Sense
stationary).

Definicao 2.2.8: Seja Y; um processo estocdastico, este é dito estritamente estacionério
se (Y1,Y2,...,Ye) = (Yien, Youn, - -, Yian), V(k,h) > 1, em que = indica que os dois vetores
aleatorios sao identicamente distribuidos.

Uma estacionariedade fraca nao implica que esta seja estrita e que um processo é estrita-
mente estacionario quando F(Y;?) < co. Um caso em que ocorre um processo estritamente
estacionario de segunda ordem é aquele que trata de uma distribuicao gaussiana, ja que esta
distribuigao pode ser determinada apenas pelos dois primeiros momentos (média e variancia).
Observa-se que para um processo estocastico estacionario a média deste processo tende para a
média populacional da amostra e quando nao é estacionario a média passa a ser uma variavel
aleatoria.

A questao da ergocidade de um processo estocastico é importante porque as definicoes de
estacionariedade sdo desenvolvidas a partir da esperanca F(Y;) e, como na pratica o que se
tem geralmente é uma tnica amostra, o que se pode calcular efetivamente é a média no tempo
desta amostra, de acordo com a férmula abaixo.

T
y=(1/T)«> v, t=12,....T. (2.6)
t=1

em que T é o tamanho da amostra.

Caso esta média no tempo convirja eventualmente para E(Y;), e se tratar de um processo
estacionario, pode haver ergocidade.

Definicao 2.2.9: um processo estacionario na variancia ¢ tido como ergdédico na média
quando a formula anterior da média converge em probabilidade para E(Y;) quando T'— oo ou
obedece a seguinte condicao: Y7 |7, (t, k)| < 0o, ou seja, todas as raizes estdo dentro do circulo
unitario, satisfazendo a condigao de invertibilidade. Um processo ergddico na média significa
que a autocovariancia v, (¢, k) converge rapido para zero, para k suficientemente grande.

Definicao 2.2.10: um processo estacionario na variancia é tido como ergddico na variancia
se

T
/(T =5)* 32 (e =9y — 7) = ltst =) (2.7)
t=j+1
para todo j. No caso de processos gaussianos estacionarios, a condicao dada pela defini¢ao
2.2.8 para as autocovariancias ¢ suficiente para garantir ergocidade para todos os momentos.
Em muitas aplicagoes, os conceitos de ergocidade e estacionariedade podem ser confundidos
se nao forem tratados com critério. Para ilustrar a diferenca entre os mesmos, apresenta-se um
exemplo em que o processo é estacionario, mas nao ergodico. Supondo-se uma média pu®
estimada a partir de uma realizagao gerada por uma distribui¢ao N (0, A\?), ou seja
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Yt(i) =p +g

com &; gerado por um ruido branco gaussiano independente de ;(?). Note-se que

= E(u) + B(e) = 0

é a média nao condicional. A variancia e a covariancia sao dadas por

Y (t, 1) = BE(u' + )% = X2 + o

Wt t =) = B +e) (@ + ) = N2

para j # 0. Este processo é estacionario ja que a média, variancia e covariancia nao dependem
do tempo, mas nao satisfaz a condicao de ergocidade na média apresentada anteriormente ja
que a média de Y, no tempo é dada por

T T
(1/T) * Z = (1/T) * S (u9 + &) = u®
t=1 t=1

ou seja, converge para a média de Y;(Z) e nao para zero.

2.3 Modelos de previsao de séries temporais estacionarias

2.3.1 Modelos ARMA

Na teoria das equacoes lineares de diferencas com componentes estocasticas estd a base
tedrica para o estudo das séries temporais econométricas. Isto é valido também para aplicacoes
de outras areas (fisica, engenharia, biologia etc). Uma equacao linear de diferencas especial de
n-ordem com coeficientes constantes ¢ apresentada em seguida.

n
=0+ > i+ 1 (2.8)
i=1
em que n é a ordem da equacao linear de diferengas e os coeficientes a; sao funcoes das variaveis
ditadas pela teoria subjacente. O termo z; pode ser visto como o processo forcador (forcing
process). A forma deste processo pode ser bem geral; x; pode ser qualquer func¢ao do tempo,
valores atuais e defasados de outras variaveis, e/ou distirbios estocasticos. A equagao é linear
porque as poténcias de cada variavel dependente sao unitarias.

Esta teoria das equacoes lineares de diferencas pode ser 1til para representar o processo
gerador x; por meio de um modelo estocéstico. E possivel combinar um processo de médias
moveis com uma equacao linear de diferencas, resultando em modelo autoregressivo associado
a médias moveis. Assim, a equagao (2.8) transforma-se em

P q
Yt = Qo + Z OYt—i + Z Bict—i- (2.9)
i=1 i=0
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Resultando na metodologia de Box and Jenkins (1976) em que y; é gerado inteiramente por
um processo estocastico cuja representacdo matematica simplificada do modelo ARMA(p,q)
pode ser dada por

Y=oty 1+ ...+ oyt + Bige1+ ...+ ﬁqé‘t_q (2.10)

em que o termo « representa uma constante no modelo; a, . .., o, sao parametros que ajustam
os valores passados de y do instante imediatamente anterior até o mais distante representado
por p; os valores de ¢, representam uma seqiiéncia de choques aleatorios e independentes uns
dos outros e é uma por¢ao nao controlavel do modelo; os parametros 3i,..., 3, possibilitam
escrever a série em funcao dos choques passados. Quando p = 0 tem-se um modelo de média
movel (MA) puro e quando ¢ = 0 resulta em um modelo autoregressivo (AR) puro.

Um modelo ARMA, quando oy = 0, também pode ser representado de forma compacta por

a(B)Y; = B(B)e, (2.11)

em que o operador autoregressivo de ordem p é dado por

a(B) = (1 —ay(B) — ay(B?*) — ... — a,(BP))

e o operador de médias méveis de ordem ¢, com [y = 1, é dado por

B(B) = (1+ B1(B) + fo(B?) + ... + ,(BY))

em que B™Y; =Y, ..

A parte estocéstica da equacao (2.8) é sempre estacionéria se a seqiiéncia {z;} for estacio-
naria. As raizes da equacao homogénea da parte autoregressiva desta equacao determinam se
a seqiiéncia {Y;} é estaciondria. Uma maneira de se verificar as condigoes de estacionariedade
e de invertibilidade é encontrar a equagao caracteristica inversa, partindo-se da equagao (2.9),
ap6s algumas manipulagoes algébricas, resulta em

_ (%] 4 €t i 51&71 i 5251‘/72

1-— Zle OéiBi 1— Zle OélBZ

Verifica-se, a partir da equacao anterior, que as condigoes de estacionariedade e inverti-
bilidade de um modelo ARMA(p,q) requerem que todas as raizes da equagao invertida (1 —
S, a; BY) estejam fora do circulo unitéario.

E importante destacar que os modelos ARMA nio apresentam especificidade grafica, ou
seja, somente a analise do grafico da série temporal nao é suficiente para identificar totalmente
qual o modelo que a representa. Entretanto, a correlacao temporal geralmente é o principal
guia para sua identificacao.

O processo pratico de modelagem pelo método de BOX e JENKINS (1976) pode ser imple-
mentado em um ciclo de 2 (dois) estagios recursivos:

Yi (2.12)

e Identificagao - analise exploratoria da série temporal (funcao de autocorrelagao e fungao
de autocorrelagao parcial).
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e Estimacgao - estimagao dos parametros, analise dos residuos e critérios de ajuste (AIC e
BIC).

Este ciclo, com estagios recursivos, pode ser visualizado com maior facilidade e clareza por
meio do fluxograma apresentado na Figura 2.1.

Nesta figura, sao observadas as seguintes fases: teste da nao estacionariedade na média;
teste de dependéncia; teste de linearidade; escolha (identificagdo) do modelo; estimacao dos
parametros. Apods o ajuste do modelo, é verificada a dependéncia (correlagdo) entre os residuos.
Caso o modelo passe por esta bateria de testes estara com grandes possibilidades de obter boas
previsoes.

Na pratica, nao se conhece exatamente a média, a variancia e as autocorrelacoes da série
no tempo, mas quando se trata de uma série estacionaria pode-se utilizar os respectivos valores
amostrados. Para testar se as autocorrelacoes sao significativamente maiores que zero pode-se
utilizar a estatistica QQ [ENDERS, 2004| dada por

S
Q=N(N+2)> Ryt k)?/(N—k). (2.13)
k=1
em que N é o nimero de amostras e s é a defasagem que também é utilizada para estimar os
graus de liberdade.

Caso o valor amostrado de Q exceda o valor critico de x? com s graus de liberdade, entdo pelo
menos um valor de R, (¢, k) é estatisticamente diferente de zero para um nivel de significancia
especificado. Este teste serve também para testar se os residuos de um modelo ARMA (p,q)
formam uma seqiiéncia que pode ser considerada como um ruido branco, com o cuidado de
considerar s — p — ¢ graus de liberdade. Caso haja mais uma constante no modelo deve-se
considerar s — p — q — 1.

Normalmente ajusta-se mais de um modelo e os erros de previsao destes modelos sao compa-
rados aos pares, chegando-se ao modelo com melhor desempenho em previsoes fora da amostra.
Geralmente os erros dos dois modelos (14, £9¢) comparados sao altamente correlacionados. Por
exemplo, uma realizacao negativa de £,,1 tendera tornar a previsao dos dois modelos muito alta.
Infelizmente, a violacao da hipétese de nao correlagao entre os residuos invalida a utilizagao da
estatistica I, para T previsoes, dada por

T T
F=Y ¢/ e (2.14)
=1 =1

ou seja, nao se pode garantir que haja uma distribuicao F. Observa-se que a razao F deriva da
divisdo entre os erros quadrados médios de previsao fora da amostra.
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Para superar este problema, GRANGER and NEWBOLD (1974) e DIEBOLD and MARI-
ANO (1995) criaram outros testes, descritos em |[ENDERS, 2004|, para se obter a estatistica
t e verificar se o teste é estatisticamente significante e, conseqiientemente, se os modelos sao
estatisticamente diferentes ou nao. Entretanto, este teste pode ser sensivel & escolha da ordem ¢
da variancia e resultar em valores negativos de variancias. Posteriormente, varios estudos surgi-
ram propondo extensoes ao teste apresentado na referéncia [DIEBOLD and MARIANO, 1995|,
como o trabalho de NEWEY and WEST, 1987]. Este teste e as suas extensoes serao apresen-
tadas e discutidas em detalhes no Capitulo 5.

Um modelo ARMA pode lidar simultaneamente com tendéncia, sazonalidade e estrutura de
curta dependéncia. No caso de um sistema nao estacionario que pode se tornar homogéneo apo6s
uma transformacao, utiliza-se o modelo ARIMA (autoregressivo (AR), integrado (I) e média
movel (MA)). Este modelo nao necessariamente é estacionario na variancia e na covariancia,
mesmo depois da série ser transformada, mas é necessario que o seja na média. Quando se
trata de componente sazonal, utiliza-se um modelo SARIMA dado por uma composicao de
uma parte nao sazonal ARIMA(p,d,q) e outra parte sazonal ARIMA(P,D,Q), que pode ser
aditiva ou multiplicativa. Na longa dependéncia é mais indicado usar um modelo ARFIMA
(ARIMA fracionario).

Nas séries temporais com componentes sazonais (ndo estacionariedades sazonais) pode-se
também tentar torna-las estacionérias por meio de uma transformacao nos dados, definindo-se
uma nova variavel:

(ye — 9)

e (2.15)

em que y e S sao respectivamente a média e o desvio padrao amostrados. A estacionariedade
¢ induzida pela equacao anterior, ou seja, a distribui¢ao de probabilidade p(y;) se reduz a p(z),
uma vez que a distribuicao de probabilidade para esta nova variavel é a mesma para todo tempo
t. Considerando que o processo é discreto, a forma da distribui¢do de probabilidade, p(z), pode
ser descrita de acordo com os dados observados {z1; z2; .. .; 2x }. Esta transformagao é aplicada
para que a classe de modelos lineares e estacionarios possam ser empregados, uma vez que ja
existem testes estatisticos bem fundamentados nesta area.

Os modelos ARMA descrevem séries caracterizadas pela independéncia ou quase indepen-
déncia entre observagoes distantes no tempo. Os modelos ARIMA, por sua vez, descrevem
séries em que as correlagoes tem um decaimento bastante lento, mas quando derivadas apre-
sentam curta dependéncia. As vezes, a funcio de correlacdo ndo apresenta um decaimento tao
lento quanto o do modelo ARIMA e nem tao rapido como o do modelo ARMA. Neste caso,
ocorre o que se chama de efeito de longa dependéncia. Os modelos ARFIMA (autoregressive
fracionary integrated moving average) foram criados para lidar com este tipo de problema e
tém profunda associacao com sistemas cadticos.

A caracteristica que tornou o modelo ARMA(p,q) bastante popular consiste no fato de ele
poder descrever uma série estacionaria por meio de um modelo que envolve menos parametros
que um AR ou um MA puro. A metodologia ARMA de predicao tem sido bastante utilizada em
estudos econométricos, principalmente, porque varios resultados expressivos foram alcancados
nesta area, incluindo as propriedades dos estimadores de amostras finitas. Acredita-se que,
entre as principais vantagens desta classe de modelos, estao as seguintes: é conceitualmente
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solido; o método de estimativa dos parametros permite calcular o erro associado e estabelecer
intervalos de confianca; permite estabelecer relacoes causais considerando o tempo. Entre as
desvantagens, destacam-se as seguintes: requer muita experiéncia na modelagem; normalmente
s6 apresenta bom desempenho para processos lineares, estacionarios e com curta dependéncia;
logo, nao consegue captar assimetrias, conglomerados de valores extremos, longa dependéncia
e outras peculiaridades que podem ocorrer nas séries no tempo.

2.3.2 Modelos GARCH

O fato estilizado que consiste na presenca de conglomerados de valores extremos em séries no
tempo foi primeiramente comentado em [MANDELBROT, 1963]. Posteriormente, este efeito
também foi observado em vérias séries temporais financeiras, como nas variagoes diarias do
indice composto da NYSE (New York Stock Exchange). Este fenomeno influi na variancia
condicional da série temporal.

Em 1982, em estudos sobre a antecipagao racional da inflacio do Reino Unido, ENGLE
analisava o comportamento da variancia desta série e constatou a presenca de heteroscedasti-
cidade nao condicional. Sugeriu no seu artigo seminal [ENGLE, 1982] uma classe de modelos
para expressar este fenomeno formulado a partir do modelo autoregressivo dado pela equagao
(2.11) com gy, dado por

Ye = P + & (2.16)

em que g, ¢ um ruido branco que tem correlacao serial entre os quadrados de seus elementos.

O valor de ¢, foi definido como
e = v/l (2.17)

em que v; € hy sdo independentes com vy ~ i.i.d.(0,1). O modelo ARCH(m) foi concebido por
ENGLE como aquele em que h; é dado por

2 2 2
hy = ap + ane;_q + awg;_o + ... + ey,

em que as variancias devem ser positivas e finitas, o que é satisfeito a partir da seguinte condigao:
ag > 0501, 09, ..., 0, > 0; 2, o < 1. Este modelo nao inclui o erro, logo é determinista.

Engle também criou o teste ARCH-LM, baseado na autocorrelacdo, a partir da equacao
apresentada a seguir

2 2 2 2
€ = Qo+ €1 + Qg o+ ... + &, + Vs

com a hipotese nula
Hy:ai=a3=...=0qa,, =0

Caso a hipotese nula seja verdadeira, logo Ele?] = ap e nao existe heteroscedasticidade
condicional. Caso contrério, estaria confirmada a ocorréncia do efeito que foi denominado
de autoregressive conditional heteroskedasticity (ARCH) e a variancia condicional poderia ser
expressa como funcao dos choques aleatérios dos m instantes imediatamente anteriores.
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O modelo de ENGLE(1982) torna possivel explicar a tendéncia de agrupamentos, nos quais
ocorre a persisténcia dos valores da volatilidade nas séries de altas freqiiéncias. Ou seja, valores
altos de volatilidades sao seguidos por outros valores altos de volatilidade e valores baixos de vo-
latilidade sao seguidos por outros valores baixos de volatilidades, formando agrupamentos, ora
de altas, ora de baixas volatilidades. Ressalte-se que ENGLE nao utilizou os valores passados
da variancia, somente os valores dos quadrados dos residuos passados. Também é bom lembrar
que, nos modelos ARCH(m), &; ndo é um processo autocorrelacionado, mas seus valores nao
sao independentes porque os seus segundos momentos estao relacionados.

Uma extensao aos modelos ARCH foi a sua generalizagao proposta em [BOLLERSLEV, 1986],
dando origem a classe de modelos (GARCH) generalized autoregressive conditional heteroske-
dasticity, parcimoniosos, que se tornaram os modelos mais utilizados da familia ARCH. BOL-
LERSLEV contornou a limitagao do modelo MA de ENGLE, incluindo no novo modelo os
valores passados da variancia, ou seja, uma variancia condicional que pode ser representada
por um modelo ARMA. O modelo autoregressivo com heterocedasticidade condicional genera-
lizado - GARCH(q,p), dado na sua forma multiplicativa, foi definido como

£y = (\/072)14

fazendo

q p
O't2 = Oy + Z 041'5371- + Z 53'0}2,]4 (218)

i=1 j=1

também com a suposicao que a variavel aleatoria v; possui média zero, variancia 1 e valores nao
correlacionados. Observando a equacao anterior é possivel notar que se trata de um processo
ARMA denominado por GARCH(q,p) e esta expressao pode englobar um ARCH(1) que é
igual a um GARCH(1,0). Entretanto, é necessario que as variancias sejam estacionérias, o que
é satisfeito a partir da seguinte condicao:

Zq:Oéi—i-zp:ﬁj <L (2.19)
t=1

Jj=1
Também, se faz necessario que h; seja positivo, ou seja

Oéo>0,06i2065j20.

Decorre deste modelo que a variancia condicional depende do choque aleatério ocorrido no
instante ¢t —i. Caso &,_; for grande (pequeno), h; também sera grande (pequeno). Deste modo,
o modelo pode captar o agrupamento das volatilidades, que por sua vez caracteriza que existe
alguma dependéncia temporal no processo estocastico.

Em [ENGLE et al., 1987] foi sugerido que a variancia condicional das séries financeiras
afetava a média, dando origem aos modelos ARCH-M. Na pratica significava que o aumento do
risco associado a um titulo levaria ao aumento do rendimento do mesmo. Matematicamente,
para o excesso de rendimento, tem-se

Yt = Hyt + & (2.20)



CAPITULO 2. PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS ESTACIONARIAS 21

em que E(y;) = e e representa o prémio de risco.
A idéia basica de ENGLE foi assumir que

com (6 > 0) e h; representado por

q
he =g+ Y oy (2.22)
i=1

Esta abordagem coloca a volatilidade na média e foi denominada por ENGLE de modelos
ARCH-M. Naturalmente h; pode ter outras representacoes mais gerais.

A percepcao da presenca de assimetrias na série de retornos de diversos ativos financeiros,
que geralmente tem origem nos impactos das boas e das mas noticias, motivou a utilizagao de
modelos nao-lineares na variancia direcionados para lidar com este tipo de problema. Observa-
se que os valores negativos e positivos de mesma magnitude tem o mesmo valor absoluto, mas
no mercado financeiro tem efeitos diferentes, ou seja, sao assimétricos.

Primeiramente, em [NELSON, 1991]| foi proposto um modelo nao-linear alternativo para o
fenomeno. Este modelo foi denominado de EGARCH (exponential GARCH) que matematica-
mente é da forma:

p q
log(hy) = w + Zaiet,i/ hi—i + v(|let—i/\/hi—i] — E|ei—i]) + Z B;log hy_;. (2.23)
i=1 Jj=1

Outros modelos também tentaram explicar o fenémeno da assimetria, como o TARCH
(threshold ARCH), proposto separadamente em [ZAKOIAN, 1990] e [GLOSTEN et al., 1993].
A variancia condicional é dada por

q q P

ht = Oy -+ Z O'/ith—i + Z 5i€?_idt—i + Z 6jht—j (224)
i=1 i=1 j=1

em que d; = 1 se g, < 0, caso contrario, entdo, d; = 0. Assim, ha uma distin¢ao entre choques

positivos e negativos, ocasionando efeitos diferentes sobre a variancia condicional, ou seja, os

choques positivos tém os impactos ponderados pelos o’s, enquanto os choques negativos sao

ponderados pelas somas de o/s + 3's. Caso 0 > 0, os choques negativos terao maior impacto

sobre a variancia condicional.

Finalmente, como os investidores em ativos financeiros estao interessados na volatilidade
futura dos retornos durante o periodo de aplicacao de cada ativo e nao na volatilidade historica,
e a variancia dos erros pode ser interpretada como a incerteza associada aos valores médios dos
retornos, o modelo ARCH e aqueles derivados dele passaram a ser muito utilizados pelo mercado
financeiro para estimar a incerteza dos retornos dos ativos. Obviamente, esta classe de modelos
pode ser utilizada para séries no tempo de outras areas (biologia, engenharia, fisica etc) que
apresentem este mesmo fato estilizado.
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2.3.3 Os filtros lineares adaptativos

A teoria de filtragem linear ja se encontra bem estabelecida e tem sido aplicada com sucesso
em campos tao diversos como sistemas de comunicagoes, sistemas de controle, radar, sonar,
antenas e outros [HAYKIN, 1989, HAYES, 1996]. O método tradicional para se projetar este
tipo de filtro é ajustar os seus parametros (pesos) por meio de uma fungiao objetivo que utiliza
o erro quadratico ou o erro quadratico médio.

Um modelo puramente autoregressivo de ordem p, AR(p), ocorre quando se representa uma
série temporal na forma y; 1 = Ef;& wYi—; + €, em que g; € um ruido branco. Assim, a série
y; € escrita a partir dos seus valores passados, supondo que a variavel aleatoria y,; é linearmente
correlacionada com seus proprios valores defasados. Um parametro critico e dificil de estimar
é a ordem p do modelo.

A teoria aplicada no ajuste dos pesos dos filtros lineares adaptativos pode ser utilizada
para incluir a variavel tempo nas redes neurais tipo PMC e RBF, fazendo parte do contexto
desta tese. As maiores susceptibilidades destes tipos de filtro estao relacionadas com as nao
linearidades e as nao estacionariedades presentes em alguns processos geradores das séries no
tempo. Logo, um caminho natural é a utilizagao de filtros nao lineares (redes neurais artificiais)
para lidar com o problema das nao linearidades.

Estes filtros sao bastante flexiveis e capazes de filtrar ruidos relativamente pequenos, e tam-
bém podem ser utilizados associados a outros recursos, como por exemplo o filtro de KALMAN.
Eles operam uma transformacao linear sobre a entrada e, no caso de processos nao estacionéarios,
aplica-se o operador diferenca até tornar a série temporal estacionéria, resultando num modelo
autoregressivo integrado (ARI). A Figura 2.2 faz um tipo de representacao destes filtros, no
instante n, possibilitando a compactacao das equagoes que se seguem, em que x é o vetor de
entradas com defasagem p no instante n, y(n+1) é o valor observado no instante n+1, g(n+1)
¢ o valor estimado um passo a frente, e(n) é o erro e J é a fun¢ao objetivo. O filtro FIR foi
projetado originalmente para nao ter bias.
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yo-p | | y@0-6) [ y(n-5) | y(n-4) | y(0-3) | y(0-2) [ y(n-1) | y() |y(ntl)

d=y({nt1)

y (n+1)

A

____________________________________________ J=E{e’}

Fig. 2.2: Filtro Linear Adaptativo

Quando se trata de uma tendéncia estocastica e/ou de uma mudanca estrutural, caracteri-
zando uma nao estacionariedade mais dificil de ser trabalhada por meio de uma transformacao
ou pré-processamento dos dados de entrada, a capacidade de adaptagao destes filtros torna-se li-
mitada. Entretanto, a capacidade de adaptabilidade deste tipo de filtro a cada nova informacao
torna-o uma ferramenta util no processamento adaptativo de sinais e no controle adaptativo.
A aplicacao pratica destes filtros se torna mais adequada em sistemas com ruidos, mas com
forte relacao causal, como em controles, radares, antenas, sonares etc.

Esta capacidade relativa de adaptabilidade pode gerar instabilidades. Apos ser ajustado,
o filtro deve ser capaz de ignorar perturbacdes espirias sem deixar de responder as mudancas
significativas no processo e, ainda, manter-se estavel. E o dilema da estabilidade abordado em
[GROSSBERG, 1982].

Caso o sinal y; seja transformado em x4, o grafo do fluxo de sinal do filtro linear adap-
tavivo podera ser representado pela Figura 2.3, que sera utilizada para analisar os efeitos da
realimentacao na estabilidade do filtro.
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Fig. 2.3: Grafo do fluxo de sinal do filtro linear adaptavivo
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A partir da Figura 2.3 chega-se a Figura 2.4 que representa um sistema realimentado de
lago tnico por meio de um grafo de fluxo de sinal que sera utilizado para analisar os detalhes
dos efeitos da adaptacao dos pesos por meio do erro de um determinado elemento. A adap-
tacao dos pesos é realizada por meio da realimentagao do erro que, em sistemas dinamicos,
consiste naquela parcela de influéncia exercida pela saida sobre a entrada de um determinado
elemento. A realimentacao, como sera visto mais adiante, exerce uma influéncia importante na

estabilidade do filtro.

Xj-‘(n) W Vi (1)
O > O >
X; (1)
-1

Fig. 2.4: Grafo do fluxo de sinal de um sistema realimentado com laco tinico

A partir da figura anterior chega-se facilmente as seguintes relagoes entrada-saida:

em que

(2.25)

(2.26)
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em que 2z~ & um operador de atraso unitario. Substituindo a equag¢ao (2.26) em (2.25) e

desenvolvendo, chega-se a seguinte relacao final de entrada e saida:

we(n) = T —la; ()], (2:27)

Utilizando a expansao polinomial em (1 —wz~1)~!, obtém-se:

w o~ 11
—  —wY w (2.28)
1 —wz! =

Substituindo a equagdo (2.28) em (2.27), resulta:

ye(n) = w Y w'z"Ha; ()] = 3wt a(n —1)] (2.29)
1=0 1=0
em que se pode perceber que o comportamento do sistema é controlado pelo peso w e pelo
valor da entrada. Distinguem-se os seguintes casos especificos:

1. |w| <1, torna o sinal de saida exponencialmente convergente, isto é, o sistema é estavel.

2. |w| > 1, torna o sinal de saida exponencialmente divergente, isto é, o sistema é instavel.
Caso |w| = 1, a divergéncia ¢ linear.

Logo, a estabilidade tem destaque no estudo de sistemas realimentados e a atualizacao
dos pesos influi na estabilidade do sistema. A memoria para |w| < 1, embora seja infinita, é
esvaecente ja que a influéncia de uma amostra passada se reduz exponencialmente com o tempo
n.

Quando se trata de um processo ergodico e estacionario, o filtro original de Wiener (WIE-
NER, 1949) pode ser aplicado e as médias das amostras de longo prazo podem ser substituidas
por expectativas (operador esperanca E{.}). Para este caso, utilizando a abordagem vetorial
(geométrica) de minimiza¢ao do vetor erro, em que o vetor de erro minimo deve ser ortogonal
ao vetor da entrada, resulta a seguinte equagao

M—1
E{[d(n) — Z w(k)x(n —k)x(n—0}=0 (2.30)
k=0
em que k =0,1,2,....,p—1e7=0,1,2,...,p — 1. Distribuindo os produtos e re-arranjando,
tem-se:

Z w® E{z(n - k)a(n — i)} = E{d(n)z(n — )}, (2.31)

O lado esquerdo da igualdade anterior expressa a funcao de autocorrelacdo do processo es-
tocastico da entrada (AR(p)), e o lado direito a func¢ao de correlagao cruzada entre o processo
estocéastico que descreve a saida desejada d(n) = x(n + 1) e o processo estocdstico apresen-
tado a entrada. Para melhor ilustrar o significado das func¢oes de autocorrelagao e correla-
cao cruzada, considere-se um exemplo para M = 3 em que o processo U é representado por

T
u(n) = [ u(n) uln—1) u(n—2) } . A matriz de autocorrelacao R pode ser dada por:
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R=E|umnum?’ |} =
= E{ un—; ] u(n —1) u(n—Z)}}

Ruu(2)  Ruu(1) w(o)
Como Ry, (x) = Ry (—x), R pode ser expressa por:

( ) Ruu(1)  Ruu(0)

A correlacao cruzada pode ser definida por um vetor p dado por:

p = E{d(n)u(n)}. (2.34)
= | E{d(m)u(n)} E{d(n)u(n —1)} ... E{d(n)u(n—M+1)} | =
=[P P(-1) .. PA-M)]"

Seja o vetor de pesos dado por:

T
W:[wo wyr ... U)Mfl] .

Assim, tem-se que:

Rw = p. (2.35)

Pode-se entao deduzir a equacao que fornece o vetor peso, associado ao erro quadrado
minimo, apresentada a seguir:

w=R""p. (2.36)

Esta equagao ficou conhecida como a equacao de WIENER-HOPF (WIENER, 1949), em
homenagem a NORBERT WIENER. Quando a matriz de correlacao R é nao-singular para um
determinado M, entao existe uma solucao. Sendo o processo linear e estacionario, a precisao
com que R e p representam as correlacoes envolvidas serd tanto maior quanto maior for Ny com
relagdo a M. Assim, quando as fungdes de autocorrelagoes nao sdo conhecidas, o operador E{.}
pode ser substituido pela média dos vetores das M componentes envolvidas no computo de R
e p, média esta realizada sobre o intervalo de /N; amostras totais conhecidas da série temporal.
Entretanto, o nimero de amostras por intervalos nem sempre é suficiente para expressar com
fidelidade o comportamento do sistema.

O algoritmo de LEVINSON-DURBIN, inicialmente, foi muito utilizado como algoritmo de
inversao de R. Nos dias atuais, geralmente a inversao é implementada a partir da pseudo-
inversdao de MOORE-PENROSE, utilizando a técnica Singular Value Decomposition (SVD),
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muito estavel do ponto de vista numérico e freqiientemente adequada para contornar o fato de
que a matriz R, muitas vezes, é quase singular.

No contexto da nao estacionariedade, pode-se assumir que w(n) = R(n)~'p(n), ou seja,
com w variando com n, nao tendo valor fixo como na equagao original de WIENER-HOPF,
criada no contexto de processos fracamente estacionarios. Esta abordagem pode se tornar
impraticavel para muitas aplicagoes reais. Para contornar este problema, WIDROW e HOFF
(1960) criaram a regra delta, e o fizeram para formular o elemento linear adaptativo (Adaline
- Adaptive Linear Element). Este tipo de filtro se tornou o carro chefe da filtragem linear
adaptativa e fonte de inspiracao para as redes neurais artificiais.

A maneira como o sinal do erro é utilizado para controlar o ajuste dos pesos é determinada
pela funcao de custo utilizada para derivar o algoritmo de filtragem adaptativa de interesse e
estd intimamente ligada ao método de otimizacao utilizado. Como exemplos de métodos de
otimizacao, pode-se citar algumas técnicas de otimizagao irrestritas classicas relacionadas com
o assunto: descida mais ingreme (gradiente), Newton e Gauss-Newton. No desenvolvimento
que sera apresentado a seguir, aplica-se o método do gradiente (descida mais ingreme). Este
algoritmo faz o ajuste (adaptacao) dos pesos do filtro usando a minimizacao do erro quadratico
médio (MSE, do inglés mean square error).

A funcao objetivo baseada no MSE tem a forma quadratica e garante um ponto de minimo.
Logo, o vetor de pesos w*, associado ao ponto de minimo, existe e a soma do erro quadratico (§)
sobre todo o conjunto de entradas é minima e possivel de ser determinada. Matematicamente,
tem-se que 3¢ | {(w*) < &(w), Vw € R.

O erro de predi¢ao e(n) pode ser expresso por:

1

e(n) =d(n) —y(n). (2.37)
A funcao objetivo, ou seja, a funcao soma dos erros quadraticos pode ser convenientemente
definida por:

¢(w) = Elle(n)]’]. (2.38)

A minimizacao do erro pode ser feita com a aplicacao do vetor gradiente em &(w), dado
por:

VE(w) = VE[le(n)[!] = E[Vle(n)]’] = Ele(n)Ve*(n)]

Ve*(n) = —x*(n).
Resultando em:

Vé(n) = —Ele(n)x*(n)].

Como a adaptacao (ajuste) dos pesos deve ser efetuada na dire¢do oposta ao gradiente,
tem-se:

Aw = nE[e(n)x*(n)]. (2.39)
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Utilizando a equacgao de atualizacao dos pesos, tem-se:

w(t+ 1) = w(t) + nEle(n)x*(n)]. (2.40)

Assim, pode-se atualizar w discretamente apds a apresentacao de cada época de treina-
mento. O parametro 7 é a taxa de aprendizagem. No caso do filtro linear adaptativo, via
gradiente descendente, conforme pode ser observado na Figura 2.2, a amostra predita g(n + 1)
¢ dada por:

M-1
gin+1)=y(n) = > w*(n)y(n—k) =w"(n)x(n). (2.41)
k=0

Foram realizadas operagoes de filtragem (comparacao do sinal observado com o estimado)
e de adaptagao (ajuste dos pesos em func¢ao do sinal do erro). Para um processo fracamente
estacionario, este algoritmo converge para a equacao de WIENER-HOPF, quando a taxa de
amostragem 1 < 2/ Az, €m que e [HAYES, 1996] é o maior autovalor da matriz de auto-
correlagao R.

O filtro de Wiener pode ser visto como um modelo linear AR puro, adequado a sistemas
lineares fracamente estacionarios ou aqueles sistemas que podem ser considerados estacionarios
em um determinado intervalo de tempo considerado suficientemente grande. Assumir esta hi-
poOtese tem desvantagens: sistemas com variagoes rapidas podem gerar intervalos relativamente
pequenos para estimar apropriadamente os parametros do filtro; nao absorvem facilmente mu-
dancas estruturais de nivel; impoe um modelo estacionédrio para dados que derivam de um
processo nao estacionario.

Este método é pouco utilizado em aplicacoes praticas embora tenha significado muito para
o desenvolvimento teorico desta area. A razao para isto é que para computar o vetor gradiente
é necessario que Ele(n)x*(n)| seja conhecida. Assim as matrizes de autocorrelagdo de x(n) e
correlagdo cruzada de d(n) e x(n) devem ser conhecidas e nem sempre isto acontece, sendo
necessario estima-las a partir dos dados disponiveis.

O algoritmo LMS (least mean square) surgiu na esteira deste problema [WIDROW, 1976]
calculando os valores da funcao de custo a partir de amostras disponiveis no momento, ou seja

1,

E(w) = 5e(n) (2.42)

em que e(n) é o erro no instante n. A esperanca E[|e(n)|?] do método do gradiente descendente
¢ substituida pelo erro quadrado instantaneo |e(n)|?. Diferenciando £(w) em relagdao ao vetor
peso w, resulta:

0¢(w Oe(n
€w) (2,
ow ow
Como o algoritmo LMS opera associado a um neuronio linear, pode-se expressar o sinal de
erro por meio da seguinte equagao:

(2.43)

e(n) = d(n) — x"(n)w(n). (2.44)

Derivando a equacao anterior, tem-se:
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de(n) —(n
win) (n). (2.45)
Substituindo (2.45) em (2.43), chega-se a equagcdo:
Oc(w) _ —x(n)e(n
Tt = —x(n)e(n) (2.46)

Utilizando a equacao anterior como o valor do vetor gradiente e substituindo na equacao
de atualizacao dos pesos, chega-se ao algoritmo LMS

w(n+1) = w(n) + nx(n)e(n) (2.47)

em que 7 é a taxa de amostragem, variando entre 0 e 1. A atualizacao dos pesos é por meio da
realimentacao do filtro e influi na estabilidade do sistema. O parametros taxa de amostragem
1 e as entradas influem na atualizacao dos pesos que por sua vez determinam a estabilidade do
sistema.

A realimentacao do filtro LMS em torno do vetor de peso estimado w, de acordo com a
Figura 2.2, pode funcionar como um filtro passa-baixas, deixando passar as freqiiéncias baixas
do erro e atenuando as altas freqiiéncias [WIDROW and STERNS, 1985]. Também, o inverso
de n é uma medida de memoria do algoritmo LMS, ou seja, para valores menores de n um
numero maior de dados passados sera entao recordado pelo algoritmo LMS, resultando em uma
agao de filtragem mais efetiva.

No algoritmo com gradiente de descida mais ingreme, o vetor peso w segue uma trajetoria
bem definida de encontro a solu¢do 6tima de Wiener (wg) para uma determinada taxa n. Por
outro lado, no algoritmo LMS, o vetor de peso w traca uma trajetoria aleatoria. Por esta razao,
também é chamado de algoritmo do gradiente estocastico. Assim, o algoritmo pode realizar
uma caminhada aleatoria para um ponto proximo da solugdo 6tima de Wiener (wy).

Posteriormente, surgiram outros modelos que derivaram do LMS original. Também foi
desenvolvido o filtro recursivo, que geralmente converge mais rapido que o filtro LMS. O filtro
recursivo tem desempenho de previsao semelhante ao LMS, mas é computacionalmente mais
complexo e numericamente mais instavel [HAYES, 1996].

O conhecimento adquirido com os estudos sobre este tipo de filtro foi importante para o
desenvolvimento do processo de aprendizagem de redes neurais artificiais associadas a previsao
de séries temporais. Este tipo de rede depende da extracao e da transferéncia eficaz das infor-
magcoes contidas nas amostras para os seus parametros livres. Um objetivo natural seria utilizar
métodos que manipulassem diretamente a informacao e requeressem somente a disponibilidade
das informacoes nos dados, nao necessitando de suposicoes a prior: sobre as distribuicoes dos
dados. O ponto crucial era encontrar a metodologia apropriada para identificar o potencial de
informagoes contido na série temporal e transferi-las tao eficientemente quanto possivel para
os parametros livres da rede neural artificial.

No préximo capitulo utiliza-se uma aproximacao nao parameétrica para estimar a entropia,
na qual a integracao da entropia quadratica de Renyi, da inequacao de Cauchy-Schwartz e da
janela de Parzen fornecem um método para estimar a informacao mutua. Este método é muito
pratico e ajuda a contornar o problema da estimativa da funcao de densidade de probabilidade.
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Estes valores estimados de informacao mitua, juntamente com os conceitos de relevancia e de
redundancia, serao utilizados para implementar uma metodologia para a selegao de variaveis e

caracteristicas.



Capitulo 3

Selecao de Variaveis e Caracteristicas

3.1 Introducao

Em modelos de predi¢ao para mercados financeiros e meteorologia existe um grande ntimero
de variaveis exdgenas candidatas. Surge, entao a questao de se determinar qual o subconjunto
de variaveis oferece melhor qualidade de previsao. A selecdo de varidveis também é impor-
tante para areas de pesquisas como a modelagem de sistemas complexos, mineracao de dados
e reconhecimento de padroes. Os conjuntos de dados destas areas geralmente apresentam alta
dimensao e isto cria problemas para os algoritmos de aprendizagem. Logo, a reducao da di-
mensao ou a selecao de um subconjunto de variaveis e caracteristicas tornam o modelo mais
parcimonioso. O algoritmo de aprendizado fica melhor, mais rapido e mais facil de ser enten-
dido. Também pode evitar o problema de excesso de treinamento (overfitting) e lidar melhor
com o problema da alta dimensao. Um modelo pode ser considerado em overfitting quando o
seu erro de treinamento é muito pequeno, mas tem resultados de previsao pobres para dados
fora da amostra de treinamento.

No contexto da previsao de séries no tempo, os objetivos principais da selecao de variaveis
geralmente sao: melhorar a performance de predicao dos modelos; diminuir os custos de pro-
cessamento; prover um melhor entendimento sobre o processo analisado. O objetivo, portanto,
¢ escolher estatisticamente um subconjunto minimo de variaveis a partir do conjunto original
das possiveis variaveis de entrada do processo [KOHAVT and JOHN, 1997|. Todavia, encontrar
um subconjunto 6timo é um problema as vezes intratavel [GUYON and ELISSEEFF, 2003].
Muitos problemas relacionados com a selecao de variaveis foram caracterizados como de dificil
solugdo [BLUM and LANGLEY, 1997].

Visto de uma maneira nao formal, o conceito de causalidade de GRANGER [GRANGER, 1969
para séries temporais baseia-se na capacidade de previsibilidade, ou seja, Y; é causado por X; se
a previsao de Y; é melhor quando se utiliza valores de X; do que somente com valores do préprio
Y;. Este conceito serd formalizado na Secao 3.2 e serd utilizado para fundamentar o método
de selecao de varidveis proposto neste capitulo. Entretanto, é muito dificil se fazer inferéncia
sobre a existéncia de relagoes de causalidade. Observa-se que a existéncia de correlacao entre
duas variaveis nao implica em uma relacao de causa e efeito entre as mesmas ja que ambas
podem estar relacionadas com uma terceira.

Os métodos econométricos criados para as areas de economia e financas, baseados em re-

31
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gressao (VAR, VEC-M e outros), utilizando a anélise de co-integragio e construcao de cendrios
(conhecimento a priori), sao mais utilizados pelos profissionais destas areas que os métodos
multivariados. Observa-se que os modelos econométricos ja dispoem de ferramentas para esti-
mar relevancia (teste t, test F, fungdo de verossimilhanga e correla¢do canonica) e redundancia
(teste de multicolinearidade, coeficientes de correlagao, regressao aos pares, andlise de compo-
nentes principais e anélise de fatores).

A metodologia de selecao de varidveis proposta neste capitulo faz a avaliagao da relevancia
e da redundancia. O objetivo é contribuir para melhorar os resultados obtidos com modelos de
previsdo multivariados tipo MISO (multiple inputs and single output) e MIMO (multiple inputs
and multiple output) nao baseados em teoria ou naqueles casos em que exista uma teoria, mas o
conhecimento a priori sobre o assunto varia no tempo (taxa de cambio) ou nao esté disponivel
em tempo viavel (dados intra-diarios do mercado financeiro). Também pode ser combinada
com métodos baseados em teoria, como os métodos econométricos, aumentando a capacidade
de captar mais informagdes.

Este capitulo foi organizado como segue: a Segao 3.2 apresenta o conceito de causalidade
de GRANGER (1969) entre séries temporais e vetores de séries temporais; a Se¢ao 3.3 faz uma
introducao aos métodos de selecao de variaveis e caracteristicas; a Secao 3.4 apresenta uma
metodologia para a selecao de variaveis.

3.2 Definicoes formais de causalidade entre séries tempo-
rais

As definigoes a seguir sdo baseadas no conceito de causalidade de GRANGER (1969) e
apresentados em [CUNHA, 1997]. Estes conceitos sdo importantes neste contexto porque serao
utilizados para dar sustentacao teodrica a escolha do método de selecao das variaveis e carac-
teristicas proposto nesta tese. Os testes de Granger nao serao aplicados nesta tese porque sao
adequados somente para sistemas lineares, mas o conceito pode ser aplicado neste contexto.

Sejam {x;,t = 0,+1,£2 ...} e {y,,t = 0,+1,£2,...} processos estocasticos estacionarios.
E dado que X; = {x;_;,j = 1,2,...} é o conjunto dos valores passados de x; e X; = {X;_j,j =
0,1,2,...} é o conjunto dos valores passados e presentes de x;. As mesmas defini¢des sao
aplicadas a y; e y,.

Seja A; um conjunto de informacoes que inclui as séries x; e y,, com informacoes disponiveis
até o instante t = 0 e A, até o instante t = 1. Seja também A, — x; o conjunto de informacoes
que exclui as informacgoes de x;.

Seja também P(y,/A;) um previsor de minimos quadrados 6timo nao viciado de y,, usando
o conjunto de informacao de A; [HAMILTON, 1994]. Dado também que o erro de previsao é
e(y,/Ay) =y, — P(y,/A;) e a variancia do erro de previsao é o2(y,/A;).

Definicao 3.2.1:: Causalidade entre séries temporais
X, causa y, se

*(y,/Ar) < o*(y,/(Ar — %)) (3.1)
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ou seja, o previsor da série temporal y, pode apresentar melhores resultados de previsao usando
toda a informacao disponivel, isto é, utilizando o passado de y, e de x;. Diz-se que x; antecede

Y-

Definicao 3.2.2: Causalidade instantanea

X; causa y, instantaneamente se

o (yi/ (A X)) < 02 (y,/Ay). (3.2)

O valor presente de y, pode ser melhor previsto se o valor presente de x; também for
utilizado.

Definicao 3.2.3: Efeito de retro-alimentagao instantaneo

Quando x; causa y, e também y, causa x; instantaneamente tem-se o efeito de retro-
alimentacao instantaneo.

Observa-se que as inter-relagoes entre duas séries no tempo x; e y, tem trés dimensoes: x;
causa ou nao y,; y, causa ou nao x;; ocorre causalidade instantanea. Assim, o espago das
relacoes de causalidade é de oito possibilidades, como ilustrado de forma binéaria e em notacao
matematica compacta na Tabela 3.1.
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Possibilidade Notacao matemaética | Notacao binéaria
X; e y, sao independentes xt Ly, 000
causalidade instantanea Xt — Y, 001
X; causa y, somente X —y, 100
X; causa y, instantaneamente Xt =y, 101
Yy, causa X; somente y, — X¢ 010
Y, causa X; instantaneamente Y = Xy 011
retro-alimentacao, nao instantaneamente Xt <y, 110
retro-alimentacao e causalidade instantanea X &Y, 111

Tab. 3.1: Relacoes de causalidade entre x; e y,

Quando as séries no tempo x; e y, nao sao estacionarias aplica-se uma transformacao que
preserve as relagoes de causalidade (transformagao linear; diferengas simples e sazonais; outras).
Caso a série ao ser diferenciada se torne estacionéria, diz-se que a mesma é homogénea, caso
contrario, é chamada de heterogénea.

Definicao 3.2.4: Causalidade entre vetores de séries temporais

Dado que {X;,t = 0,+1,42,...} e {Y;,t = 0,41, +2,...} sdo dois vetores com dimensao
by e by, respectivamente, de séries no tempo estacionarias de segunda ordem, em que X; =
Xty Xyt € Y§ =Yoo Vs

Definindo que {A;,t = 0,41, £2, ...} é um conjunto de informacao contendo os vetores X,
e Y;, e as informagoes passadas de A; como A; = {A,: s < t}.

Observa-se que para algum conjunto de informacao B, contido em A, o melhor previsor de
minimos quadrados de y,, baseado em B, é dado por P(y,;;/B:), €it(y,/Bt) =y — P(y::/Bt)
¢ o erro de previsao correspondente e 02 (y,,/B;) é a variancia de g.

O previsor P(y,;,/B;) é uma proje¢ao ortogonal de y,, no espago gerado por B,. Quando se
trata de um processo gaussiano, P(y;,/B:) = E(y,;/B:) [BROCKWELL and DAVIS, 1991].

O melhor previsor linear de Y; dado B; é o vetor

P(Y:/By) = (P(y1/B1), .. P(¥1,,/Bd))" (3-3)

e o vetor erro de previsao é

e:(Ye/By) = (e1e(y1,/Bs). - - - €0, (¥, /B1)) " (3.4)

e a matriz de covariancia de ¢; ¢ dada por 3(Y;/B;). E seja o conjunto B; — X; que representa
todas as informacoes em B; menos as informacoes em X,.

As defini¢oes que serao apresentadas a seguir para expressar a causalidade entre vetores de
séries temporais sao extensoes simples das noc¢oes de causalidade entre duas séries univariadas
definidas anteriormente.

Definicao 3.2.5: O vetor X; nao causa o vetor Y, se
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0¥ (yir/Ar) = 0 (yiu/(Ar = Xy)),i =1, b, (3:5)

Logo o vetor X; causa o vetor Y, se

0% (yu/Ar) < 0 (yiu/(Ae = X)) i =1,... by (3.6)

para pelo menos um valor de 1.

Definicao 3.2.6: Outra definicao de que o vetor X; nao causa o vetor Y, se

> (Yi/Ay) =3 (Yi/(Ar = Xy)). (3.7)
Neste contexto, as equagdes (3.5) e (3.7) sao equivalentes e o conceito de causalidade também
pode ser expresso em termos de projecoes.

P(y;/Ad) = Ply;, /(A= Xy)),i=1,....b (3:8)

ou

P(Yt/Kt) = P(Yt/(Kt - Xt))- (3.9)

Pode-se demonstrar que a equacgao (3.9) implica a equagao (3.7) e que esta implica a equagao
(3.5). Logo as equagoes (3.5), (3.7) e (3.9) sdo equivalentes. Os conceitos apresentados nesta
secao estao relacionados com as definicoes associadas ao filtro e ao wrapper que serdao abordados
mais adiante.

3.3 Meétodos de selecao de variaveis e caracteristicas

O aprendizado de méquinas geralmente comeca com uma representacao apropriada que
alcance uma reconstrucao melhor dos dados. No contexto da selecao de variaveis e caracteris-
ticas, existem trés abordagens tradicionais para se lidar com este problema de representacao:
a transformacao de variaveis que consiste em converter os dados para uma representacao
de dimensao mais baixa do que a original; a selecao de variaveis descarta algumas variaveis
originais e se chega a um subconjunto das varidveis originais sem transformar suas coordenadas;
a ponderacao de variaveis que é uma generalizacao da selecao de varidveis.

Geralmente, o termo varidvel ¢ atribuido as variaveis de entrada com os dados ainda bru-
tos. Enquanto o termo caracteristica esta relacionado com variaveis construidas (clustering,
PCA/SVD, Fourier e outras) para serem variaveis de entrada. Entretanto, algumas caracteris-
ticas resultam do pré-processamento de variaveis brutas explicitamente computadas para serem
variaveis de entrada [GUYON and ELISSEEFF, 2003|. A extracao de caracteristicas resulta
tanto da construcao de caracteristicas como da selecao de varidveis. Como esta tese trata da
predicao de séries temporais, quando nao houver impacto no algoritmo de selecao, o termo
variavel serd utilizado.

Entre os métodos mais conhecidos de transformagio de variaveis estdo: PCA (Principle
Component Analysis), ICA (Independent Component Analysis) e a analise de fatores (Factor
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Analysis). Ja entre os métodos mais conhecidos de selegio de variaveis estao: o filtro, o wrapper
e o embedded [UNCU and TURKSEN, 2006].

No PCA, a variabilidade dos dados pode ser descrita usando um ntimero menor de vetores de
base. Este método funciona melhor quando as caracteristicas sao correlacionadas, entretanto,
as novas dimensoes (componentes principais) serdao nao correlacionadas. O PCA comprime
os dados, tornando as novas caracteristicas (fatores) nao interpretaveis, e nao é indicado para
aplicagoes que necessitam que estas caracteristicas sejam interpretaveis; inclusive, tem limita-
coes em classificagoes. Observa-se que no PCA, o espaco de transformacao das varidveis tem
a forma esférica e cada nova variavel é o resultado do produto interno da variavel original por
um autovetor.

A analise de fatores é a generalizacdo do PCA e a principal diferenca entre eles ¢ que a anélise
de fatores permite que se adicione ruidos as variaveis para que o espaco de transformacao nao
tenha a forma esférica. O objetivo principal, tanto do PCA como da anélise de fatores, é
transformar as coordenadas do sistema tal que a correlacao entre as variaveis do sistema seja
minimizada.

A utilizagao do PCA é equivalente a aplicar uma SVD (Singular Value Decomposition) nos
dados. O PCA descobre as dimensbes que sao nao correlacionadas. A ICA descobre as dimen-
soes que sao independentes, que consiste em uma propriedade muito mais forte, podendo ser
utilizada para a separacao de dois sinais utilizando o fato de que eles realmente sdo indepen-
dentes. Nesta tese somente o método de transformacao PCA sera utilizado. As componentes
principais serao estimadas por meio do método da SVD.

Os métodos de selecao de variaveis (filtro, wrapper e embedded) geralmente sao classificados
de acordo com a relacao entre a estrutura de selecao e o algoritmo de indugao. Esta decom-
posicao é para ajudar a comparar diferentes abordagens que podem ser vistas como da mesma
categoria. A Figura 3.1 ilustra sucintamente estes métodos de selecao de variaveis.
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Dados de : Subconjunto ;
: —= Filtre [ b Freditor
treinamento de variaveis
Dados de sSubconjuttos _
. A Preditor
tretnamento de variawveis
Wrapper [+
subconjunto
Diados de Tétado de variaveis
treinamento Hmbedded
Freditor

Fig. 3.1: Métodos de selecao de variaveis e caracteristicas

A estrutura de selecao pode ser subdividida em trés passos. O primeiro consiste na busca
que determina o(s) ponto(s) de partida no espago de busca, quais influenciam a dire¢do de
busca e quais operadores serao utilizados para gerar os estados sucessores. A decisao sobre a
organizacao da busca também ¢é importante; por exemplo, uma busca exaustiva geralmente é
impraticavel porque o espaco de busca para n variaveis é de 2™ — 1 subconjuntos de variaveis. O
segundo passo consiste na escolha do critério de avaliacao dos subconjuntos de variaveis; e. g.,
utilizando o NMSE. O dltimo passo consiste em decidir quando parar a avaliagao do modelo
durante o processo de selecao; e. g., parar de adicionar e retirar variaveis quando nenhuma das
alternativas melhora a predicao.

O método de selecao de variaveis tipo filtro faz o ordenamento das variaveis individualmente
ou em subconjuntos, independentemente do preditor, e geralmente é robusto a overfitting, mas
falha em encontrar o subconjunto de variaveis mais promissor. O wrapper utiliza o preditor
para avaliar os subconjuntos e, idealmente encontra o subconjunto de varidveis mais promissor
embora seja propenso ao overfitting. O embedded é similar ao wrapper, a diferenca esta na
busca que é guiada pelo processo de aprendizado, tornando-o menos propenso ao overfitting,
computacionalmente atraente, mas é complexo.

Cada um destes métodos tem os seus respectivos tipos de busca, critério e avaliacao dos
subconjuntos de variaveis. A Tabela 3.2 ilustra as caracteristicas principais destes métodos.

Os principais tipos de busca sao: exponencial, randdémica e seqiiencial. As buscas expo-
nenciais podem ser do tipo exaustiva, busca em arvore e outras. Este tipo de busca garante
uma solucdo 6tima, mas é a mais complexa computacionalmente. A busca em arvore diminui
o tempo de busca por meio da eliminacao de alguns ramos da arvore de busca. Para melhorar
o tempo de busca, pode-se utilizar heuristicas deterministicas ou randomicas. Uma heuristica
é dita determinista quando fornece o mesmo resultado em todas as execucgoes. Ja a randomica
pode fornecer diferentes resultados para cada semente do algoritmo gerador de niimeros rando-
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Tipos Busca Critério Avaliagao

Filtro | ordena varia./subconjuntos | mérito varié./subconjuntos | teste estatisticos
wrapper espaco de subconjuntos avalia subconjuntos validacao cruzada
embedded | guiada pelo aprendizado avalia subconjuntos validagao cruzada

Tab. 3.2: Tipos de busca, critério e avaliacao do filtro, wrapper e embedded dos subconjuntos
de variaveis

micos. Entre os métodos seqiienciais mais conhecidos estao: busca direta, eliminacao para tras,
busca bi-direcional, selecao flutuante e a primeira melhor busca. Os algoritmos busca direta e
eliminagdo para tras sdo largamente utilizados [UNCU and TURKSEN, 2006].

O algoritmo de busca direta pode ser sumarizado como: inicializar o conjunto de variaveis
significantes com um conjunto vazio. Assim, entre todos os possiveis subconjuntos de variaveis
com mais uma variavel de entrada, seleciona a combinacao de variaveis de entrada que fornece a
melhor funcao de avaliacao baseada na funcao erro. Este processo interativo deve continuar até
que a fungao de avaliacao da melhor combinacao de variaveis de entrada da interacao corrente
é pior que a melhor da anterior.

O algoritmo de eliminacao para tras pode ser sumarizado como: inicializar o conjunto de
variaveis significantes com o conjunto das variaveis de entrada. Assim, entre todos os possiveis
subconjuntos de variaveis com menos uma varidavel de entrada, selecione a combinacao de
varidveis de entrada que fornece a melhor funcao de avaliacdo baseada na funcao erro. Este
processo interativo deve continuar até que todas as variaveis sejam analisadas separadamente
ou até que a funcao de avaliacao da melhor combinacao de varidveis de entrada atinja um valor
6timo.

Apesar dos métodos seqiienciais serem muito utilizados, computacionalmente atrativos e fa-
ceis de implementar, o seu algoritmo pode ficar preso em minimos locais. Quando isto ocorre,
uma possivel solugdo para este problema é utilizar métodos estocasticos (simulated annealing,
genetic algorithms, probabilistic hill-climbing e outros) [BLUM and LANGLEY, 1997|. A prin-
cipal vantagem destes métodos estocasticos é fugir dos minimos locais.

Um filtro baseia-se em uma funcio de mérito. E criado um indice que indica a capacidade
de previsao de cada varidvel, detectando as variaveis com alto ganho, por exemplo, via teoria da
informacgao. Esta abordagem baseada em filtros tradicionais tem alguns problemas, por exem-
plo: viés de modelos, em que diferentes caracteristicas sugerem diferentes modelos de indugao
(filtros lineares, redes neurais etc); caracteristicas dependentes, que se forem consideradas em
conjunto, podem ser redundantes, mas pode ocorrer que uma varidvel necessite da outra para
fornecer uma boa previsao. A Figura 3.2 ilustra com mais detalhes um filtro.
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Fig. 3.2: Método de selecao de variaveis e caracteristicas tipo filtro

A abordagem conhecida como wrapper (empacotamento) consiste em utilizar um algoritmo
de inducao para fazer a avaliacdo dos subconjuntos de variaveis. As vantagens principais deste
método sao: levar em conta o viés do algoritmo de inducao; considerar as varidveis dentro
do contexto. A principio a busca é exponencial, mas pode-se implementar buscas estocésticas
(algoritmos genéticos, simulated annealing e outras) ou seqiienciais (busca direta, eliminagao
para tras e outras). A performance da eliminagdo para tras é ligeiramente superior a4 busca
direta porque ela considera as variaveis no contexto. A Figura 3.3 ilustra com mais detalhes o

método wrapper.
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Fig. 3.3: Método de selecao de variaveis e caracteristicas tipo wrapper

A abordagem conhecida como embedded consiste em um algoritmo em que o mecanismo
de selegao de variaveis fica embutido/encaixado no algoritmo de indugdo. Geralmente este
mecanismo fica ligado a um algoritmo mais complexo. Observa-se que a tnica diferenca entre
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este método e o wrapper é que neste a selecao de variaveis fica ao lado e no embedded fica
junto ao algoritmo de inducao. Esta abordagem funciona bem quando as varidveis relevantes
tem pequenas interacoes. Entretanto, quando hé interacoes entre as variaveis relevantes, este
método tem pouco poder de discriminacao entre uma variavel relevante e uma pouco relevante
isoladamente. Experimentos comprovaram que quando se acrescenta variaveis irrelevantes, este
método perde precisao.

Durante o aprendizado supervisionado de maquina, quando se utiliza os métodos wrapper,
¢ importante se obter uma boa generalizacao, utilizando uma criteriosa selecaio do melhor
modelo. O problema da generalizacao se torna mais critico quando os dados sao incompletos
ou carregam ruidos. Este assunto serd abordado mais adiante neste capitulo e em detalhes no
Capitulo 5.

3.4 Meétodo proposto para a selecao de variaveis e carac-
teristicas

A metodologia de selecao de variaveis proposta utiliza um filtro no primeiro estagio e um
wrapper no segundo estagio. Inicialmente, o filtro elimina os seguintes tipos de variaveis: as
irrelevantes; as pouco relevantes, mas redundantes. Em seguida, o wrapper faz a escolha do
melhor subconjunto de varidveis, utilizando algoritmos de inducao baseados em redes neurais
tipo RBF, de acordo com o conceito de causalidade de GRANGER. (1969) apresentado anteri-
ormente. Esta selecao de varidveis avalia a contribuicao das varidveis de entrada em conjunto
para a previsao da variavel dependente. A Figura 3.4 ilustra este método.
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Fig. 3.4: Método de selecao de variaveis e caracteristicas com filtro e wrapper

A selecao de varidveis e caracteristicas possibilita a transferéncia eficaz das informagoes con-
tidas nos dados para o modelo. Na teoria, mais varidveis e caracteristicas deveriam prover mais
poder de discriminacao, mas na pratica, a excessiva quantidade de variaveis e caracteristicas
nao s6 torna a aprendizagem do processo mais lenta como também causa excessivo custo de
processamento e, muitas vezes, confunde a aprendizagem do modelo.

No estagio do filtro faz-se a andlise do conceito de relevancia em conjunto com o conceito
de redundancia via teoria da informacao, ja que a analise de relevancia (ordenamento) sozinha
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¢ insuficiente para uma eficiente selecao de variaveis. Esta selecao objetiva contribuir para a
melhora dos resultados obtidos com modelos de previsao multivariados nao baseados em teoria
ou, mesmo com aqueles em que exista uma teoria, mas o conhecimento a priori sobre o assunto
varia no tempo ou nao esta disponivel em tempo viavel para previsoes de curto prazo.

A referéncia [YU and LIU, 2004] apresentou um método de selegao de variaveis tipo filtro
que utiliza somente os conceitos de relevancia e redundancia aplicados em conjunto. Os concei-
tos de relevancia e redundancia sao geralmente ligados ao conceito de correlacao que no plano
linear pode ser estimado via coeficiente de correlagdo. Duas variaveis sao consideradas total-
mente redundantes se seus valores forem completamente correlacionados e nao existira relacao
linear entre elas se o coeficiente de correlacao for zero. As defini¢cdes formais de relevancia e
redundancia serao apresentadas na subsecao 3.4.2.

Esta tese apresenta um método para implementar o filtro de YU e LIU (2004) por meio da
informacao matua (IM) j& que em sistemas nao lineares geralmente a relagdo entre variaveis
é estimada via informagao mutua (IM). Entretanto, a IM é dificil de estimar e, as vezes é
necessario regularizar os dados, utilizando um método de suavizagao. Caso o objetivo seja
fazer previsoes pode ser que algumas varidveis possam ser incluidas indevidamente, logo é
importante ter o método wrapper na saida do filtro para fazer a avaliacdo em conjunto das
variaveis e eliminar as variaveis indesejaveis.

Observa-se que quando ndo se conhece a fungdo de densidade de probabilidades (fdp) da
distribuicao dos dados, cria-se um histograma, mas a freqiiéncia dos valores amostrados tem
que ser adequadamente baixa para se obter valores precisos [CELLUCCI et al., 2003]. Também
pode-se fazer hipoteses simplificadoras como considerar que a fdp é Normal. O filtro proposto
nesta tese estima a informacao miutua entre varidveis, diretamente de dados discretos, sem a
necessidade de fazer hipoteses sobre a distribuicao a priori dos dados, tendo vital importancia
pratica. Isto pode ser alcancado com a utilizacao da inequacao de Cauchy-Schwartz, que
¢ uma substituta do divergente de Kullback-Leibler, integrada a uma Janela de PARZEN
[PARZEN, 1962|. Este procedimento sera apresentado na proxima subsegao.

3.4.1 Meétodo para estimar a informagao mittua

SHANNON [SHANNON;, 1948| provocou um impacto significativo na area de tecnologia de
informagao (TT). Apesar da sua origem pratica, tratava-se de uma teoria matematica profunda
relacionada com a esséncia do processo de transferéncia de informacdo [PRINCIPE, 1998].
Ja RENYI [RENYI, 1976] formalizou matematicamente nossa nogao intuitiva de informagao
contida em dados. Se os dados forem totalmente conhecidos a priori, seu indice de informagao
é zero. Entretanto, quanto menos conhecidos sao os dados, maior é seu indice de informacao.

Em SHANNON (1948), tem-se uma aproximacao axioméatica para entropia de uma fungao
de distribui¢ao de probabilidades P = {py, pa, ..., py} como:

N
1
Hs(P) =) pilog— (3.10)
k=1 Dk
em que Hg é a entropia de Shanon com fozlpk = 1 e py > 0. Esta equacao fornece a

quantidade de informac¢ao média contida em uma tnica variavel aleatoria Y = {y1,y2, ..., yn}
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e com as distribuicoes das probabilidades dadas por pr = P(y = yx), onde k = 1,2,..., N.
A entropia também pode ser vista como a quantidade de informacao faltante em Y, cuja
distribuicao a priori é conhecida.

A defini¢ao de entropia pode ser também derivada da teoria geral das médias, em que a
média dos nameros reais {yi, yo, ..., yn }, com pesos positivos (ndo necessariamente densidades
de probabilidades) {p1, p2, ..., pn }, tem a seguinte formula:

y= 80_1(2_:]9#(%)) (3.11)

em que ¢(y) é dado pela fungio de Kolmogorov-Nagumo, que é uma fungio arbitraria continua,
estritamente monotonica e definida nos nimeros reais. No geral, é uma medida da entropia
(H) e obedece a relacao:

H(P)= s@‘l(z_: pee(I(pr))) (3.12)

em que [ (py) = — log (px) é a medida de informagao de Hartley [HARTLEY, 1928|. A fim de ter
uma medida de informacao, ¢(.) ndo pode ser escolhida arbitrariamente porque a informagao
tem que ser aditiva. Para satisfazer a condicao de aditividade, pode ser escolhida entre as
seguintes familias de funcdes: ¢(y) = y ou p(y) = 2=, Caso for selecionada a primeira
familia, tem-se a entropia de Shannon, caso contrario, tem-se a entropia de Renyi de ordem «,
que pode ser expressa por

1
11—«

N

Hpg,(P) = log(>_ pi) (3.13)
k=1

coma>0ea#l.

Resultando que:
Hpg, > Hs > Hpg

caso 1l >a>0e (> 1.

Considerando a distribuicao de probabilidades P = {p1,ps,...,pxy} como um ponto em
um espaco dimensional de N e lembrando as condi¢oes impostas pelas leis das probabilidades
pr > 0, Z]]qul pr = 1, entao, P encontra-se num hiperplano localizado no primeiro quadrante,
com suas N dimensdes podendo alcancar as coordenadas de valor 1. A distancia de P a origem
é a « raiz de V,, que é dada por:

N
Va=>_pk = IP|* (3.14)
k=1

A raiz a de V,, é chamada de norma da distribuicao de probabilidades. Logo, a entropia de
Renyi pode ser escrita em funcao de V, :

1
-«

Hpo(P) = N log V,. (3.15)
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Quando valores diferentes de o sao selecionados na familia de funcoes de Renyi, o resultado
final é a selecao de diferentes a-normas. A entropia de Shannon pode ser considerada como um
exemplo limite da norma da distribuicao de probabilidades. Observa-se que o limite fornece
uma indeterminacao, mas o resultado existe e é dado pela entropia de Shannon. Com esta
visao, a entropia de Renyi é uma funcao monotonica da a-norma da fdp e é essencialmente
uma funcao monotodnica da distancia da distribuicao de probabilidades a origem. Tem-se a
liberdade para escolher a a-norma e quando o = 2 resulta:

N
Hpo(P) = —logZpi (3.16)
k=1

em que o valor de Hpo(P) é chamado de entropia quadratica de Renyi e corresponde a norma L2
da fdp P. A entropia de Renyi ja foi utilizada com sucesso para estimar a dimensao da correlagao
de atratores de sistemas dinamicos nao-lineares. Em [SCHREIBER, 1998] foi sugerido que esta
ferramenta é uma medida adequada para tal fim.

O céalculo da entropia quadratica de Renyi é a partir da soma das poténcias das probabili-
dades, ou seja, é a norma da funcdo de densidade de probabilidae (fdp), logo pode ser estimada
diretamente dos dados.

Assim, seja a; € R™, 1 = 1,2,...N um conjunto de amostras pertencendo a uma variavel
randomica Y € R™, ou seja, a um espaco m-dimensional. A entropia de Renyi associada a este
conjunto de amostras pode ser estimada a partir de uma fdp ajustada a estes dados por meio
de uma janela de Parzen dada por:

f(0) = 5 - Gly — ai0°1) (3.17)

em que G é uma funcao Gaussiana, o2 é a variancia e I é a matriz quadrada de identidade de
ordem m. A janela de Parzen é uma generalizagao da técnica dos k-vizinhos mais proximos de
um ponto dado (teste). A partir do ponto de teste, distribui-se os pesos pelas curvas de nivel
no plano de forma que os que estao mais proximos do ponto de teste tem peso maior. Define-se
o grau de pertinéncia como o limite das curvas de nivel e tem-se entao o niucleo da funcao.
Neste capitulo, a funcao Gaussiana estd no ntucleo, o que implica que os pesos decrescem
exponencialmente com o quadrado da distancia, de forma que os pontos mais distantes sao
irrelevantes. O espalhamento (variancia) dos pontos determina a diferenga entre os pesos dos
pontos mais proximos em relacdo aos mais distantes. A utilizacdo desta metodologia torna
a estimativa de entropia menos complexa do que se fosse estimada por meio da entropia de
Shannon.

Por outro lado, a entropia quadréitica de Renyi no tempo continuo pode ser expressa pela
seguinte equagao

Hia(y) = ~log( [ J2(y)dy)

e utilizando a janela de Parzen, sabendo que uma soma de gaussianas converge para uma
gaussiana, resulta
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/fﬁ(y)dy = / [;,f:lG(y — a;,0°1)dy = ]\1[2 igj/G(y — ai,OQ)dy/G(y — a;,0%)dy

i=1j=1

1 N N
= —>.> Gla; —a;,20°) (3.18)

N* ==

e definindo P({a;}) = [ f;(y)dy, resulta:
1 N N )
P({a;}) = N2 ;ZIG(CLZ' —aj,20°) (3.19)
i=1j=

em que o termo P({a;}) pode ser interpretado como o potencial de informacao contido nas
amostras a; e G(a;—aj, 2021) como o potencial de informacao das amostras a; sobre as amostras
a;, e vice-versa. Assim, minimizar a entropia equivale a minimizar o potencial de informacao
contido nas amostras.

A informacao mutua é uma idéia mais geral que a idéia de entropia e, as vezes, mais neces-
saria por fornecer uma medida de independéncia entre duas variaveis randomicas representadas
pelas suas respectivas fdps f(x) e g(x). O divergente de Kullback-Leibler dado pela equagao
abaixo ¢ uma medida de informacao mitua utilizada na area da teoria da informacao.

K(f.9) = [ fla)log (f(x)/g(x))da. (3.20)

A medida correspondente de divergente de Renyi pode ser dada por:

Ra(f,9) =log (| (f(2)"/g(x))dz)/(a 1), (3.21)

Nenhum destes divergentes sao faceis de ser integrados com a janela de Parzen, apresentada
anteriormente. Assim, a referéncia [XU and PRINCIPE, 1998] propos uma métrica, baseada
na inequagao de Cauchy-Schwartz, para medir a independéncia entre duas fdps f(x) e g(z):

(/ f(z)*dz)(/ g(z)*dz)
(f f(@)g(x)dz)>
Pode ser verificado que C(f,g) > 0 e que a inequacao torna-se verdadeira se e somente se

f(z) = g(z). Para duas variaveis randomicas Y] e Y5 (com fdps marginais f,, (y1), fy,(y2) e fdp

conjunta f,,,,(y1,y2), resulta na seguinte medida de independéncia

C(f,g) =log (3.22)

S fe s ve)?dyndy) (S (1) fy (y2) 2 dyrdys)
O ) = doe 2 oy (00 Fa () Plnd)

Como C(Y7,Y,) > 0, entdo, Y] e Y; serdo estatisticamente independentes se e somente se
C(Y1,Y2) = 0. Assim, seja um conjunto de dados {a;,i = 1,2,..., N}, com a;, e a;, no mesmo
espaco conjunto, a equacao (3.23) pode ser usada para estimar a independéncia entre estes dois
conjuntos de dados.

(3.23)
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Para viabilizar um procedimento que utilize a equacao anterior no tempo discreto, faz-se um
desenvolvimento matemético para se chegar a uma equacao que permita a sua implementacao.
Assim, é fato que

/ / Fone (1, y2) dyrdys = / Fo (y1)*diy / o (y2)dys

por definicao
Fyryo (1, 92)2 = fy1(?/1)2fyz (?/2)2

e a parcela fy,,, (Y1, y2)? do denominador da equagao (3.23) pode ser substituida por fy, (y1)?f,, (y2)?
e o denominador desta equagao resulta em

J [ Fron 0202 s (0)? Fon (02 iy

= //fy1(yl)4fy2(92)4dy1dy2 = [//fyl(yl)2fy2(y2)2dy1dy2]2_

Se a;, + = 1,2,..., N é um conjunto de amostras subdividido em dois vetores a;, e a;, na
forma a; = [a;, a;,] e os valores de Y sdo divididos em Y] e Y5. Segundo este modelo, Y e Y,
nao tém correlagdo explicita (caso contrario, a defini¢do de a; = [a;, a;,] ndo estaria correta).
Assim, definindo

P({a;}) ://fylyz(yl,yQ)QdyldyQ
Plai}) = [ [ fu ) dy,
Pl{ac)) = [ [ fulve)dys.

Finalmente, a equagao (3.23) resulta na equagao abaixo que permite a implementagao do
célculo de informacao mitua diretamente dos dados.

P({a;})Pr({an }) P2({ain})
Pg({ai})2 (3.24)

em que P({a;}) ¢ o potencial total de informagao das amostras, P,(j, {a;}) = + 1L, G(a;, —
a;,, 20°1)) é o potencial marginal de informac¢do das amostras (I = 1,2) e P.({a;}) = + Z;-Vzl
Pi(j,{a;})Px(j,{a;}) é o potencial de informagao cruzada entre amostras. A independéncia
entre duas variaveis requer: baixo potencial total de informacao das amostras, baixo potencial
de informacao marginal e alto potencial de informacgao cruzada.

As varidveis podem ser binarias ou continuas amostradas e quantizadas no espaco dos nu-
meros reais. E sempre possivel normalizar os vetores associados as variaveis em questdo. Isto
porque se trata de equagoes baseadas em fungoes gaussianas bem definidas por meio da ja-
nela de Parzen, mas deve-se utilizar o mesmo método de normalizagao em todas as variaveis.
Entretanto, ¢ uma metodologia que tem alta demanda por dados, ou seja, os resultados mais

confidveis sao obtidos a partir de séries temporais longas.

C(a“, aig) = lOg
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3.4.2 Filtro

Na selecao do subconjunto de variaveis de entrada o objetivo é eliminar uma variavel caso
a mesma nao forneca nenhuma informagcao adicional além daquelas fornecidas pelas outras res-
tantes. Tradicionalmente, a pesquisa nesta area foi direcionada para procurar por variaveis
relevantes [KOHAVT et al., 1994]. Embora alguns trabalhos publicados ja indicassem a exis-
téncia e o efeito da redundancia nas caracteristicas, havia poucos trabalhos sobre o tratamento
explicito deste assunto até a referéncia [YU and LIU, 2004] apresentarem uma defini¢ao formal
de redundancia.

Seja um conjunto de variaveis F' = {Fy, Fy, ..., Fy} uma amostra de variaveis dentro de um
determinado contexto com F; sendo uma variavel deste conjunto. Seja também um conjunto
de classes C' = {C1,Cs,...,Cr} de modelos utilizados para a previsao de um determinado
processo. Considerando G um subconjunto de F', geralmente o objetivo da selecao de variaveis
é selecionar um subconjunto minimo G tal que P(C|G) é igual ou tdo proxima possivel de
P(C|F), em que P(C|G) é a distribui¢do de probabilidade de C' dado o subconjunto G e
P(C|F) ¢ a distribuicao de probabilidade de C' dado F' [KOLLER and SAHAMI, 1996].

As defini¢oes formais das categorias de relevancia (forte, média e fraca) serao apresentadas
em seguida. Assim, seja o subconjunto S; = F' — {F}}.

Definicao 3.4.1: relevancia forte
A variavel F; é fortemente relevante se e somente se

P(C|F;, S;) # P(C|S;).

Definicao 3.4.2: relevancia fraca
A varidvel F; é fracamente relevante se e somente se

P(C|F, 5;) = P(C|S;),35; C S;, tal que P(C|F;, S;) # P(C|S;).

Definicao 3.4.3: irrelevante
A variavel F; é irrelevante se e somente se

Antes de apresentar a definicao formal de redundéncia serd apresentada a definicao de
cobertura de Markov de acordo com a referéncia KOLLER e SAHAMI (1996).

Definicao 3.4.4: cobertura de Markov
Dada uma variavel F; e o subconjunto M; C F (F; ndo pertence a M;), M; é dita uma
cobertura de markov para F; se e somente se

P(F = M; —{F},C|F;, M;) = P(F — M; — {F}}, C|M;).



CAPITULO 3. SELECAO DE VARIAVEIS E CARACTERISTICAS 47

A cobertura de Markov possibilita que o subconjunto M; inclua nao somente a informacao
que F; tem de C', mas também de outras varidveis.

A defini¢ao formal de redundancia serd apresentada em seguida de acordo com a referéncia
YU e LIU (2004).

Definicao 3.4.5: redundancia

Seja G um conjunto corrente de variaveis, uma variavel é redundante e pode ser removida
de G se e somente se é fracamente relevante e tem uma cobertura de Markov M, em G.

Na realidade, nao se pode determinar a redundancia diretamente de uma variavel somente
quando esta variavel esta correlacionada (talvez parcialmente) com um subconjunto de variaveis.

Para definir o algoritmo que faz a selecao automatica de varidveis sao necessérias as seguintes
definicoes: C-informacao mitua, F-informacao mitua, cobertura aproximada de Markov e
variavel predominante.

Definicao 3.4.6: C-informacao mutua
A informagdo mitua entre todas as variaveis candidatas F; e a classe C' (variavel depen-
dente), denotada por SU;...

Definicao 3.4.7: F-informagao mutua
A informagao mutua entre qualquer par de variaveis de entrada F; e F; (i diferente de j),
denotada por SU, ;.

Definicao 3.4.8: cobertura aproximada de Markov
Para duas varidveis relevantes de entrada F; e F; (i diferente de j), F; forma uma cobertura
aproximada de Markov para Fj se e somente se SU; . > SU;. e SU; ; > SU; .

Definicao 3.4.9: variavel predominante

As caracteristicas predominantes sao aquelas que nao tem nenhuma cobertura aproximada
de Markov no conjunto atual e nao podem ser removidas em nenhuma hipotese.

A selecao de variaveis por meio de um filtro no primeiro estagio, utilizando os conceitos de
relevancia e redundancia, resulta na categorizacao das variaveis em quatro classes: relevantes;
pouco relevantes e nao redundantes; pouco relevantes e redundantes; irrelevantes. A Figura
3.5 ilustra estes quatro tipos de variaveis. O filtro busca eliminar os seguintes tipos de varia-
veis: pouco relevantes e redundantes; irrelevantes. O subconjunto das varidveis promissoras é
formado pelas variaveis: relevantes; pouco relevantes e nao redundantes.
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Fig. 3.5: Tipos de variaveis: I - irrelevantes; II - fracamente relevantes e redundantes; III -
fracamente relevantes e nao redundantes; IV - relevantes

O filtro escolhe um subconjunto de variaveis a partir do algoritmo apresentado na Figura
3.6. Este algoritmo envolve duas etapas conectadas:

e selecionando um subconjunto de variaveis relevantes;

e selecionando as variaveis predominantes entre as pouco relevantes, ou seja, as fracamente
relevantes e nao redundantes.

Entretanto, podem existir variaveis nao controlaveis (algumas nao observéaveis e algumas nao
conhecidas) e também as amostras finitas de dados podem nao explicar o comportamento do
processo.

Na implementacgao do algoritmo do filtro de sele¢ao de variaveis, primeiramente sao definidos
dois tipos de informacao mitua: a informacgao mutua entre todas as variaveis candidatas F; e
a classe C, chamada de C-informacao mitua, denotada por SU,.; a informacao mutua entre
qualquer par de variaveis de entrada F; e F; (i diferente de j), é chamada de F-informacao
mutua, denotada por SU; ;. Na andlise de relevancia, calcula-se a C-informagao mitua para
cada variavel, e heuristicamente assume-se que uma caracteristica F; é relevante se tiver um
valor alto de informagao mitua com a classe C, isto ¢, se SU;. > ¢, em que ¢ é um patamar
inicial de relevancia determinado pelo usuério de acordo com a aplicacao. Assim, determina-se
um subconjunto de varidveis relevantes e, por exclusao, as irrelevantes.

Na anélise de redundéancia, pode-se avaliar a informagao mutua entre variaveis individuais
sem considerar a informacao mutua entre varios subconjuntos de varidveis. Entretanto, ha
pelo menos duas desvantagens em se determinar a redundancia entre pares de variaveis por
meio do célculo da F-informagao mutua: (1) quando duas varidveis nao sao completamente
correlacionadas, pode tornar-se dificil determinar a redundéancia entre elas e qual delas vai ser
removida; (2) requer o calculo da F-informag¢ao mutua para um total de N(N-1) pares, o que é
ineficiente para dados de dimensao muito elevada.
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A Figura 3.6 apresenta o algoritmo do filtro para um conjunto de variaveis S com N varidveis
e uma classe C, o algoritmo encontra um subconjunto de variaveis relevantes S'ij,o. Na primeira
etapa (linhas 1-6), calcula-se o valor de SU; . para cada variavel e sdo selecionadas as variaveis
relevantes para formar a lista Sjq, que entdao é ordenada de forma descendente de acordo
com valores de SU; .. Na segunda etapa (linhas 7-20), processa-se a Sj;st, para selecionar as
caracteristicas predominantes e formar o subconjunto de variéveis selecionadas pelo filtro Siiyo-
Observa-se que neste algoritmo sao utilizados os conceitos de cobertura aproximada de Markov
e de variaveis predominantes.

entradas: S (Fi, Fa, ..., Fy, C) // Conjunto de dados de tremamento.
g {{ Um nivel pré-definido pelo usuario.

saida: Sy, /f Subconjunto de variaveis selecionadas pelo filtro.

1 inicio

2 fori=1atée N

3 calcule SU; ; para cada F;

4 ge (SUi, = &) enfdo anexar F; a Sgua

5 end

6 ordenar Sis em ordem dezcendente de SUj,

7 F; = buscar primeiro elemento de Sist.

8 F; = buscar proximo elemento de St

9 se (F; <= = vazio) entiio faca

10 se (F; < > vazio) entio faca

11 ge (SUy; = SUj) entdo remova F; de Sy,

12 end

13 F; = buscar proximo elemento de Sy,

14 end até (F; == vazio)

15 Fj = buscar préximo elemento de Sy,

16 end até (F; == vazio)

17 S il = Slista

18 end

Fig. 3.6: Algoritmo do filtro de selecao de variaveis via relevancia e redundancia

Este algoritmo explicitamente lida com relevancia e a redundancia por meio de duas etapas:
primeiramente, a analise da relevancia determina o subconjunto de caracteristicas relevantes
e remove as irrelevantes, e em segundo lugar, a anélise da redundancia determina e elimina
caracteristicas redundantes, mas pouco relevantes, desacoplando a andlise de relevancia da
andlise de redundancia.

A Figura 3.7 ilustra de forma resumida e desacoplada as duas fases do algoritmo do filtro
proposto neste capitulo para a selecao de varidveis: a primeira fase faz a anélise de relevancia
e a segunda a analise de redundancia.
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Dadosde | Analize de Subconjunto relevante .L"-’s._,iléii:_s'é_j_de.' Subconjunto de vatidveis

L

Treinamento relevancia de varidveis redundincia

Fig. 3.7: Representacao sucinta e desacoplada do filtro proposto para a selecao de variaveis
baseado na analise de relevancia e redundancia

Na saida da Figura 3.7 que representa o filtro proposto para selecao de variaveis restara
somente o subconjunto das variaveis selecionadas que irao ser avaliadas no wrapper. Como
varias candidatas ja foram eliminadas pelo filtro o trabalho do wrapper seré facilitado.

3.4.3 Wrapper

A selecao do subconjunto final de variaveis é via wrapper, utilizando uma rede neural como
algoritmo de inducao. Esta selecao esta de acordo com o conceito de causalidade de GRANGER
(1969), formalizado na Segao 3.2 deste capitulo.

O método de eliminacao para tras (backward selection) é utilizado para encontrar o sub-
conjunto de variaveis que fornece as melhores previsoes por meio de modelos neurais propostos
nesta tese. Esta opcao deve-se ao fato das aplicacoes analisadas neste trabalho terem relati-
vamente poucas variaveis selecionadas pelo filtro apresentado anteriormente. Este método foi
implementado em [ORR, 1996, ORR, 1999| a partir de redes RBF, mas este conceito pode ser
aplicado a outros tipos de modelos.

Este tipo de busca direta ajusta o tamanho da rede RBF e o parametro de regularizacao
(A) em conjunto. Este método permite que multiplos valores de A sejam gerados e comparados
para evitar que o valor ajustado pelo algoritmo caia em um minimo local. O A, nesta tese,
serd estimado via validagao cruzada generalizada |[GOLUB et al., 1979]. O método de elimi-
nacao para tras é computacionalmente tratavel e pode ser utilizado em varias abordagens que
controlam a complexidade de modelos neurais, inclusive naqueles em que nao héa regularizacao.

Existem outros métodos como o que combina arvores de regressao e redes RBF que tem
como idéia bésica particionar recursivamente o espaco de entrada em dois e aproximar uma
funcao em cada particao. Este método permite investigar a relevancia das varidveis de entrada,
ou seja, as mais relevantes tendem a ser subdividas primeiro e com mais freqiiéncia. Nao ha
o problema de decidir quando parar de fazer crescer a rede ou quantos neurénios tém que
ser podados; ou seja, o problema de balancear o bias e a variancia, comum nos métodos de
regressao nao paramétrica, ja é automaticamente resolvido.



Capitulo 4

Mineracao de Dados em Séries Temporais

4.1 Introducao

As publicagdes originais [BACHELIER, 1900] e [POINCARE, 1952| deram origem a duas
correntes de opinides sobre o estudo das séries temporais. Na area de financas a primeira cor-
rente defende que os rendimentos dos ativos financeiros tem carater estocastico ja que depende
da ocorréncia de multiplas variaveis tipicamente imprevisiveis. O trabalho de BACHELIER
viriam a ter desdobramentos que deram origem aos principais trabalhos na area de finangas,
como por exemplo, ao modelo de anélise de portfolio apresentado em [MARKOWITZ, 1959].

POINCARE (1952) fez pesquisas na area das equacgoes diferenciais, formalizando processos
deterministas nao lineares, ganhando relevancia principalmente na analise de séries temporais
caoticas. Nestes sistemas, a ocorréncia de erros nas condicoes iniciais seriam ampliadas pela
existéncia de uma realimentagao no processo. Logo, a previsao a longo prazo seria impossivel
devido a existéncia de sensivel dependéncia as condigoes iniciais, enquanto as previsoes de curto
prazo poderiam ser viaveis. Poincaré estava na origem daquilo que se chamaria mais tarde de
teoria do caos.

Os sistemas dinamicos deterministas, inclusive os cadticos, podem ter sua reconstrucao dina-
mica a partir de uma série temporal escalar [TAKENS, 1981]. Entretanto, nem sempre estamos
certos se a série temporal ¢ determinista. Para tentar lidar melhor com este possivel problema,
apods estimar os parametros da reconstrugao dinamica (lag e dimensao de imersao), é realizado
o ajuste fino destes parametros em func¢ao da qualidade das previsoes (NMSE) por meio de um
modelo baseado em uma rede neural tipo RBF regularizada [POGGIO and GIROSI, 1990b],
visando somente previsoes de curto prazo.

Os sistemas caoticos deterministas, apesar de aparentar um comportamento aleatorio, sao
governados por leis deterministas. As caracteristicas invariantes da dinamica cadtica analisadas
nesta tese sao a dimensao da correlacao que expressa a complexidade do sistema e o expoente
de LYAPUNOV que sinaliza a dependéncia as condigoes iniciais. Um processo cadtico, por
definicao, é aquele que tem pelo menos um expoente de LYAPUNOYV positivo. Isto sinaliza que
a amostra é gerada por um sistema determinista nao linear. O inverso deste expoente define o
horizonte de previsibilidade de curto prazo da série temporal.

Um interesse maior na existéncia de dinamica cadtica em séries no tempo surgiu na década
de 1980. Varios procedimentos importantes de testes foram estabelecidos nesta época, na

o1
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maior parte ajustando as ferramentas usadas na fisica e em outras ciéncias naturais. Um
resumo dos resultados obtidos neste periodo, para a area de financas, pode ser encontrado em
[LEBARON, 1994].

Por outro lado, a mineracao de dados em séries temporais apbia-se em varios campos da
ciéncia: andlise de séries temporais, analise dindmica nao-linear, estatistica aplicada e outras
[POVINELLI, 1999]. A mineracao de dados ¢ a busca de relagoes e padrdes escondidos nos
dados. No contexto desta tese, a mineracao de dados consiste justamente na busca de relagoes
e clusters de padroes temporais com capacidade preditiva.

O objetivo deste capitulo é fazer a reconstrucao dinamica e, a partir dela, ajustar a janela
de previsao dindmica via modelos neurais e implementar a identificacao de relagoes (lineares
e nao lineares) e de clusters com capacidade preditiva inclusive para determinar os centros
das redes RBF utilizadas nas previsoes. Este capitulo foi organizado como segue: na Secao
4.2 faz-se uma revisao sobre a reconstrucao dinamica; na Secao 4.3 é apresentado o método
utilizado para o ajuste da janela de previsdo inteligente dinamica (JPID); A Secao 4.4 analisa
a possibilidade de ocorréncia de dinamica nao-linear na série temporal; A Secdo 4.5 aborda
a identificacao de clusters de padroes temporais, buscando encontrar principalmente aqueles
com capacidade preditiva. Os métodos abordados neste capitulo serao utilizados também para
gerar os resultados que serao apresentados no Capitulo 6.

4.2 Reconstrucao dinimica

A reconstrucao dinamica a partir de uma série temporal escalar gerada por um sistema
determinista se baseia principalmente no teorema de TAKENS (1981) embora tenha sido em
[PACKARD et al., 1980] que primeiro se visualizou a possibilidade da reconstru¢ao dindmica.
Entretanto, em [CELLUCCI et al., 2003| foi observado que é temeroso fazer a reconstrugao
dindmica somente por meio de critérios baseados na propria série temporal. Recomendam, por
exemplo, um estudo analitico sobre o sistema dinamico analisado, que permita a confirmacao
dos resultados obtidos por meio de dados experimentais, evitando a armadilha da logica circular.
Isto fornece mais uma motivacdao para que o ajuste da janela de previsao seja a partir da
qualidade das previsoes (NMSE).

A implementacao da reconstrucao dinamica consiste no ajuste dos parametros tempo de
atraso (lag L) e dimensao de imersao (M) a partir de uma série temporal escalar observada.
Estes parametros servem para estimar vetores no RM , expressos matematicamente na forma
Y ={y(t),y(t+ L), y(t +2L),...,y(t+ (M —1)L)}. Esta reconstru¢ao dinamica sera utilizada
para ajudar a determinar o que se chama janela de predicao que se torna dinamica ao se
deslocar ao longo da série no tempo. Como é determinada por meio de RNA, serd denominada
de janela de predicao inteligente. A reconstrucao dinamica apropriada é também necessaria para
a determinacao da dimensao da correlacao e do expoente de LYAPUNOV que serao utilizados
posteriormente para investigar a presenca de caos na série temporal.

A estratégia adequada de reconstrucao dinamica depende basicamente da série temporal
amostrada e dos métodos utilizados para ajustar os parametros L (informac¢ao mutua, fungao
de autocorrelacao e outros) e M (falsos vizinhos mais proximos globais, RNA’s e outros). Um
destes métodos pode ser adequado para uma determinada aplicagdo, mas pode nao funcionar
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para outras. Nao existe respostas simples para este assunto. Entretanto, é uma alternativa a
determinacgao arbitraria dos parametros.

Na reconstrucao dinamica de um sistema pode ocorrer que este sistema seja cadtico. Dessa
forma, apesar das equacoes representarem um sistema determinista exibem um comportamento
aparentemente estocastico e o poder de previsdao nao é mais absoluto. Assim, trata-se de um
sistema determinista nao previsivel no longo prazo, independente de quao precisas sao as con-
di¢oes iniciais. Entretanto, h4 um limite para o caos que, contrariamente ao uso comum da
palavra, que significa o oposto da ordem, em um sistema fisico representa um comportamento
que, apesar de complexo, nao ¢ inteiramente desorganizado. Ha uma persisténcia no compor-
tamento do sistema, uma obediéncia a certos vinculos, que nao existe em um sistema aleatorio.

Para diversos experimentos é impossivel registrar todo o conjunto de varidveis independen-
tes simultaneamente a fim de se construir o atrator. Entretanto, de acordo com o teorema de
TAKENS (1981), o atrator pode ser reconstruido a partir da medida de uma tnica série tem-
poral. Ou seja, é possivel definir um espaco de fase que capture a dinamica do sistema em uma
estrutura geomeétrica imersa nesse espaco. O conjunto geométrico imerso é chamado de atrator
reconstruido e ele é topologicamente equivalente ao atrator que seria produzido pela evolucao
do sistema dindmico, caso suas equacoes fossem conhecidas. A dimensao da correlacdo e o
expoente de LYAPUNOYV devem ser aproximadamente os mesmos tanto para o atrator original
como para o atrator reconstruido.

A qualidade do atrator reconstruido é bastante sensivel ao valor escolhido para o tempo
de atraso (L). Por qualidade do atrator, entende-se quao similar o atrator reconstruido é do
atrator original. Na pratica, atratores gerados com L pequeno sao fechados e mal definidos,
valores elevados de L geram atratores dispersos, ao passo que valores adequados de L geram
atratores com dinamica bem definida.

O teorema de TAKENS (1981) foi concebido para a reconstrugdo de sistemas dindmicos
deterministas com dimensdo finita a partir de uma série escalar no tempo observada {y;}¥ ;.
Esta série pode representar, por exemplo, tanto um sinal de tensao medido durante um exame
com eletro-encefalograma (EEG) como a cotagao diaria da taxa de cambio brasileira. No
caso discreto, a série pode ser representada por um conjunto de dados observados no tempo:
{y(1),y(2),y(3),....,y(N)}, y: € R. Quando o valor do lag é igual a 1 (valores de lag diferentes
de um serao analisados mais adiante), estes valores observados podem ser utilizados para criar
um conjunto de pontos suficientes para implementar a reconstrucao dindmica via Y; € RM,
dada por

Yo = {y(t), y(t + 1), y(t +2), .., y(t + M — 1)} (4.1)

em que M é a dimensao de imersao (embedding). O comportamento no tempo de Y, é a
trajetoria em um espaco de estados de dimensao M que pode ser expresso por Y; — Yo, —
Y3 — .... Isto significa que as propriedades dinamicas do sistema sao refletidas em Y, ajustado
a partir do sinal observado.

Considerando que o sinal observado é gerado por um sistema dindmico com w varidveis
reais, as vezes, nem todas as variaveis sao observaveis. Como uma func¢ao do tempo, o sistema
dindmico pode se mover em um espaco de estados compacto dado por P, o qual ¢ um sub-
conjunto de R“. A hipotese de espago de estados compacto (intervalo fechado) é considerada
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para P, entretanto, em determinadas aplicacoes pode ser que nao possa ser confirmada a partir
somente dos dados experimentais disponiveis. A partir do espago de estados P, o sistema di-
namico pode ser pensado como um mapeamento continuo atuando no espaco ¥: P — P. Para
qualquer ponto com valor inicial Y;, Y; e P C R“, o estado do sistema no tempo t é dado por
U(Y;). O objetivo da analise é inferir propriedades do mapeamento ¥ a partir das amostras
escalares {y;}¥ ,, utilizadas para ajustar o vetor Y;.

Seja Y, € P, que denota a situacao real do sistema no instante t, e y; ¢ & que é o valor escalar
da variavel no instante t. Considerando que Y, é relacionado a y; por meio de um mapeamento
suave dado por ¢ : P — R, tal que ¢(Y;) = y;, para qualquer t. Considerando também que
o conjunto de Y}s correspondentes aos y;s formam um conjunto representativo de P. Assim,
para qualquer M, com M > 2w, define-se 0 mapeamento ® : P C R — RM_ logo

O(Y,) = {c(Y0), c(W(Y1)), c(W2(Yy)), ..., (UM H(Y1))} (4.2)
como ¥(Y,;) = Y1 e c(Yy) =y, entdo

O(Y,) ={yt),y(t+1),y(t+2),...,yt+ M —1)}. (4.3)

Isto resulta que:

e para alguns valores de ¥ e ¢, ® é uma reconstrucao dinamica do sistema se P, sob o
difeomorfismo (uma funcdo diferenciavel com a sua inversa também diferencidvel), tem
sua imagem em ®;

e 0 mapeamento continuo Y; — Y, corresponde ao mapeamento original . Assim, a
trajetoria observada Y; — Y, é intimamente ligada ao mapeamento original W. As
propriedades do mapeamento Y; — Y., estabelecidas a partir dos dados observados
serao também verdadeiras para W.

Se estas condicoes sao estabelecidas, pode-se fazer inferéncias sobre W a partir de Y, ou seja,
a dinamica do espaco de estados reconstruido pode conter as mesmas informacgoes topologicas
do espago de estados original.

Assim, pode-se fazer a anélise de um sistema dinamico com dimensao w somente baseando-
se em uma série temporal escalar. Entretanto, no mundo real, as condi¢oes do teorema anterior
geralmente nao sao estabelecidas totalmente. A hipotese crucial ¢ que o conjunto de Yis
correspondentes aos valores observados y;s formam um subconjunto compacto no espago P.

Ao incorporar o lag L, com L € Z*, tem-se mais informagoes para auxiliar a encontrar o
espaco de estados da trajetoria. A partir da equacio (4.1), incorpora-se o lag L, resultando na
equagao do atrator

Y, = {y(t),y(t+ L), y(t + 2L), .., y(t + (M — 1)L)}. (4.4)

As limitagoes impostas pelo tamanho finito de {y;}Y, podem ser contornadas por meio
da observacao de mais de uma varidvel. A imersao pode ser aplicada a dados multicanais.
Supondo que foram observados K canais e caso {y; }Y, expresse a série temporal observada no
canal i, entao
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e = {1, Yo, U3 s Un }- (4.5)
Considerando que o procedimento mais facil é aquele utilizado para construir o espaco de
imersao em RK:

O procedimento de imersao de dados escalares observados para uma dimensao arbitraria
pode ser generalizado, resultando em

Y =y Vi o ¥ Vit Yits oo Yivts o }- (4.7)

Este procedimento podera falhar se o nimero de varidveis observadas K for menor que
a dimensao efetiva do sistema dindmico gerador dos dados. Considerando que as varidveis
observadas sejam w, z e y, uma representacao mais simples de Y, pode ser formada no R3, de
acordo com a equacao abaixo.

Yt = {whztayt}' (48)

4.3 Janela de previsao inteligente dinAmica (JPID)

A funcao de autocorrelacao linear tem sido utilizada de forma extensiva para determinar o
lag L, entretanto nao capta as rela¢oes nao lineares. Em [ABARBANEL, 1993| foi observado
que o primeiro minimo da informacgao mutua é uma escolha mais apropriada para determinar
o lag L, ja que a informagao mitua pode ser considerada como uma analoga nao linear da
funcao de autocorrelagao. Os conceitos associados & informacao mutua ja foram abordados no
capitulo anterior e destaca-se somente que o método utilizado nesta secao é o apresentado em
[CELLUCCI et al., 2005].

A determinacao da dimensao de imersao M é realizada por meio do conceito dos K vizinhos
mais proximos. Nos modelos de previsao de séries temporais de alta freqiiéncia, o algoritmo
dos vizinhos mais préoximos se apresenta como uma 6tima opcao e ja tem um historico de bons
resultados [ALEXANDER, 2005]. Neste algoritmo, cada ponto ¢ mapeado no espago R, onde
M é a dimensao de imersdo. E criada uma biblioteca de dados no R™. Para fazer uma previsao
no instante ¢ ¢ mapeada a biblioteca na dimensao de imersao M. Assim, sao encontrados os
vizinhos mais proximos no " de modo que as coordenadas desses pontos possam ser usadas
como dados da variavel explicativa.

Nos métodos convencionais de previsao de séries no tempo sao utilizados os pontos ime-
diatamente precedentes, tomados em intervalos sucessivos e espagados igualmente no tempo.
J& nos métodos de previsao que utilizam vizinhos mais proximos é utilizada uma selecao de
pontos que estao sendo escolhidos porque sao similares ao valor da série no instante da previsao,
respeitando a dimensao de imersao. A menos que alguém resolva investigar detalhadamente
o algoritmo, nao se sabe exatamente onde ocorreram os pontos que estao sendo escolhidos na
previsao de cada ponto. Eles podem ter ocorrido em qualquer tempo e nao necessariamente
caminham consecutivamente ao longo do tempo.
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Assim, seja um conjunto de pontos () no espaco M-dimensional, é definido como vizinho
mais proximo de um ponto de referéncia p aquele ponto ¢ pertencente a () que tem a menor
distancia de p. A questao mais geral de encontrar mais de um vizinho é chamada do problema
dos K vizinhos mais préoximos. Em geral, o ponto de referéncia p é um ponto arbitrariamente
localizado, mas é também possivel que p seja um membro do conjunto ). A Figura 4.1 ilustra
esta definicao.

Existem duas maneiras de se implementar o algoritmo dos K vizinhos mais proximos:

e considerar um numero fixo de K vizinhos mais proximos, vide Figura 4.1;

e adotar uma esfera de raio fixo na dimensao de imersao M em torno de p, de acordo com
a Figura 4.2.

No raio fixo, considera-se todos os valores dentro da esfera e quanto maior for o raio da
esfera, maior ¢ o nimero de vizinhos mais proximos. Cada valor de p pode ter um nimero
diferente de vizinhos mais proximos. A previsao utilizara muitos ou poucos valores, dependendo
do comportamento do processo. No método da esfera, o valor da distancia (por exemplo a
euclidiana) serd menor ou maior dependendo do mercado estar mais estavel ou mais agitado.

Os dois métodos necessitam do calculo da distancia, e geralmente é utilizada a euclidiana.
Obviamente, se a quantidade de amostra for muito grande, gasta-se muito tempo de proces-
samento. Algumas vezes, o método da distancia de busca é chamado de procedimento de
tamanho fixo, enquanto a busca de K vizinhos mais proximos é chamada de procedimento de
massa fixa. A Figura 4.1 ilustra um grafico com um exemplo de vizinhanca mais proxima do
tipo K vizinhos mais proximos.

Q

Fig. 4.1: Gréfico da vizinhanca mais proxima

O algoritmo da circunferéncia, ou seja, aquele que permite um pequeno erro €, de acordo com
a Figura 4.2, estima os vizinhos em volta do ponto de referéncia p com distancia possivelmente
menor ou maior que a distancia estipulada.

O erro relativo maximo permitido € é dado como um parametro do algoritmo. Para ¢ = 0,
a busca retorna a distancia exata dos vizinhos mais proximos. Computar os vizinhos mais
proximos por meio da distancia exata de conjuntos de dados com dimensao fractal maior que
6 (seis) parece ser uma tarefa que consome bastante esfor¢o computacional. Poucos algoritmos
tem performance melhor que simplesmente computar todas as distancias. Entretanto, com
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Fig. 4.2: Gréfico da distancia da vizinhanca mais proxima

o aperfeicoamento dos algoritmos e a capacidade de processamento das maquinas, tem sido
verificado que computar os vizinhos mais préximos aproximados possibilita alcancar tempos de
processamento significativamente menores com erros de distancia relativamente menores.
. . NN _ f NN NN NN
Seja Y; um elemento com M e L ajustados, e Y;'" = {y;"", ¥i\ s Yiy(r_1)z} due ex-
pressa seu vizinho mais proximo. A distancia euclideana entre estes dois pontos no R ¢ dada

por:

M-1
Y =YV, = Z (Yierr — yz]'\—[&-]l\c/L)2' (4.9)
k=0

A distancia euclideana entre a projecdo destes dois pontos no R$M+! é dada por

’Yi - Y£VN ?v1+1 = |Yz‘ - YivNﬁw + (yi+ML - Yﬁr]J\CfL)Q- (4-10)

Em ABARBANEL et al. (1993) e CELLUCCI et al. (2003) foi definido um parametro R
como uma medida da distancia entre Y; e YV, normalizada de acordo com a sua distancia
em RM | inicialmente dada por

R — {|YZ - Y£VN‘?\/[+1 _ |YZ _ Y£VN|?\/[}1/2

(4.11)
Y = Y3,
Uma forma mais simples de expressar R é

Y = YR
Logo, YNV sera julgado um falso vizinho mais préximo no RM se R exceder a constante
Ryt Nesta tese as recomendagoes de ABARBANEL et al. (1993) e CELLUCCI et al. (2003)
de fazer R;,; = 15 sera seguida.
O método dos falsos vizinhos mais proximos globais para determinar a dimensao de imersao
¢ implementado neste capitulo por meio do seguinte procedimento:

e O lag L é ajustado via informacao mutua.
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e O Ry, é arbitrariamente fixado em 15.

e A quantidade de vizinhos falsos mais proximos é calculada em funcao de M, usando o
seguinte procedimento: (a) Para cada ponto Y; ¢ M, os falsos vizinhos mais proximos
YN serdo determinados. (b) O valor correspondente de R ¢ calculado. (c) Se R > Ry,
YN sera considerado um falso vizinho mais proximo de Y.

e O valor de M sera aumentado até que os falsos vizinhos mais préximos nao sejam mais
observados ou até que a sua freqiiéncia fique abaixo de uma percentagem aceitavel.

O método dos vizinhos mais préoximos pode ser utilizado também na analise de clusters.
Este método podera nao funcionar para séries no tempo escalares com quantidade de amostras
pequenas, mas pode ser utilizado em séries temporais multivariadas.

Resumindo, o procedimento para ajustar a janela de previsao inteligente dinamica (JPID)
consiste nos seguintes estagios:

e Primeiro estagio: o célculo da informagao mutua proposta em CELLUCCI et al. (2003),
para o nivel de confianca de 0,05, é utilizado para estimar inicialmente o lag L; a partir do
valor de L, o algoritmo dos falsos vizinhos mais proximos globais é utilizado para estimar
a dimensao de imersao M.

e Segundo estagio: rede RBF com validacao cruzada generalizada [GOLUB et al., 1979] é
utilizada para o ajuste final do lag L e da dimensao de imersao M em funcao da qualidade
das previsoes.

Neste contexto ¢ importante observar que o processo de aprendizagem de uma rede neural
depende da transferéncia eficaz das informacoes contidas nas amostras para os parametros da
mesma. O objetivo principal é capturar a informacao e concentra-la na rede, manipulando-a
diretamente, nao necessitando de suposicoes a priori. A JPID estd em sintonia com este tipo
de aprendizagem e também pode ser utilizada para a identificagao de clusters com capacidade
preditiva.

Nesta janela a rede RBF busca o mapeamento 6timo entre a entrada e a saida em funcao
do NMSE (normalized mean square error), ou seja, o L e o M que permite capturar o maximo
de informacao disponivel nos dados. Este método busca o erro quadrado médio normalizado
(NMSE) minimo de predicdo. A validagao cruzada generalizada [GOLUB et al., 1979] e a
determinacao do espalhamento dos clusters sao utilizados para otimizar este ajuste e serao
apresentados no Capitulo 5.

4.4 Analise dinAmica nao-linear

Até 1963, os sistemas dinamicos eram classificados em trés categorias, segundo o padrao de
variacao no tempo: estaveis, convergindo para um valor fixo; periodicos, estabelecendo-se em
oscilagoes periodicas; ou imprevisiveis, caracterizados por flutuagoes irregulares. Os sistemas
imprevisiveis eram também denominados aleatérios ou ruidosos.
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EDWARD LORENZ, quando estudava um modelo de previsao do tempo, fez uma grande
descoberta que surpreendeu o mundo. Em [LORENZ, 1963| apresentou um modelo que seguia
um curso que nao se enquadrava como aleatério, peridédico ou convergente, exibindo um com-
portamento bastante complexo, embora fosse definido apenas por poucas e simples equagoes
diferenciais. A dindmica gerada pelo modelo exibia uma caracteristica nao usual: dois pontos
localizados a uma distancia muito pequena seguiam ao longo do tempo rotas bastante divergen-
tes. Esta observacao levou LORENZ a conjecturar que a previsao do tempo em um intervalo
de tempo longo nao seria possivel. Sistemas como o de LORENZ sao denominados caodticos
deterministas ou simplesmente ca6ticos. Embora apresentem um comportamento aperiédico e
imprevisivel, a sua dinamica ¢ governada por equagoes diferenciais deterministas.

Nao existe uma defini¢do geral de caos, mas em [THEILER, 1990] ¢ tido como um com-
portamento irregular de equacoes simples. Estes sistemas possuem trajetorias no espaco de
estados por onde convergem para atratores estranhos cuja dimensao fractal sinaliza o niimero
efetivo de graus de liberdade e nivel de complexidade. Assim, quando um atrator de um sis-
tema dinamico é fracionario (fractal), este sistema é cadtico e o seu atrator é conhecido como
estranho. A sensibilidade as condicdes iniciais, uma das caracteristicas dos sistemas cadticos,
pode ser analisada por meio do expoente de Lyapunov.

O termo fractal foi cunhado em [MANDELBROT, 1963] e representa para a matemaética,
uma forma geométrica complexa, detalhada e auto-semelhante (cada por¢do é uma réplica
reduzida do todo) que ndo pode ser tratada como tendo uma, duas, ou qualquer outra dimensao
inteira, mas alguma dimensao fracionéria. A sua caracteristica principal é poder ser descrito por
uma dimensao nao inteira. Podem ser arbitrariamente divididos em duas categorias: objetos
solidos ou atratores estranhos. As nuvens ou regides costeiras sao exemplos bem conhecidos de
objetos solidos. O atrator estranho, em contraste, & um conceito abstrato, mas é a dimensao
fracionéria de atratores de sistemas dinamicos caoticos.

O namero efetivo de graus de liberdade pode ser utilizado para se distinguir os sistemas
estocasticos (muitos graus de liberdade efetiva) dos sistemas deterministas (poucos graus de
liberdade efetiva). Ferramentas tedricas, como por exemplo o coeficiente de LYAPUNOV e a
dimensao da correlacao, fornecem informagoes globais sobre o processo, sinalizando para um
sistema estocastico, determinista ou cadtico-determinista. Geralmente sao estimados a partir
de dados experimentais obtidos de séries no tempo com o objetivo de reconhecer estados fisicos
diferentes do sistema.

A capacidade de auto-organizacao pode estar presente em sistemas dinamicos dissipativos
cujo transiente evolui para poucos graus de liberdade. Assim, um sistema pode ter varios
graus de liberdade nominal, mesmo com poucos graus de liberdade efetiva. Por outro lado,
a divergéncia de rotas bastante proximas observada por LORENZ chamou a atencao para a
sensibilidade & variacdo das condicoes iniciais. E uma caracteristica que diferencia os sistemas
cadticos deterministas dos sistemas estocasticos. Para sistemas estocésticos, a mesma condi-
cao inicial pode conduzi-los a estados bastantes distintos em pequenos intervalos de tempo, o
que nao ocorre nos sistemas cadticos deterministas, nos quais as trajetorias proximas crescem
praticamente de forma independente e a distancia entre elas aumenta exponencialmente.

Embora sistemas conservativos possam exibir comportamento cadtico somente sistemas dis-
sipativos possuem atratores estranhos. Os graus de liberdade efetiva dos sistemas podem ser
estimados por meio do conceito da dimensao da correlacao dos atratores estranhos. Entretanto,
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em séries temporais, para se determinar este parametro é preciso antes fazer a reconstrucao
dinamica do sistema.

A teoria do caos é utilizada geralmente como uma ferramenta para analisar sistemas mal
compreendidos do ponto de vista deterministico, tais como fendmenos sociais, turbuléncia em
fluidos, econémicos, climaticos, epidemiolégicos e outros. Um sistema estocastico ¢ normal-
mente abordado por meio da teoria da probabilidade, ja que tem muitos graus de liberdade e
torna-se muito dificil de ser descrito por um sistema de equacgoes diferenciais.

4.4.1 Dependéncia temporal nao-linear

A verificacdo da existéncia da dependéncia temporal que possa incluir nao linearidades é
relevante no contexto da predicao de séries temporais porque os graficos de autocorrelacao e
autocorrelacio parcial s6 detectam a dependéncia temporal linear. E bom lembrar que uma
série temporal que nao apresenta nenhum tipo de dependéncia (linear e ndo linear) temporal é
uma Martingale e nao é viavel se fazer previsoes sobre esta série.

O teste de BROCK, DECHERT E SCHEINKMAN (1996), estatistica BDS, testa a hipotese
nula de que as amostras da distribuicao da variavel aleatéria sao estocasticamente independen-
tes, indicando ou nao a presenca de dependéncia linear ou nao linear. Este teste também
sinaliza que esta série tem algum nivel de previsao e também a possibilidade da presenca de
nao-linearidades na série, ou seja, &€ um teste indireto de nao linearidade, mas para que seja
aceito para este fim, é necessario antes filtrar as componentes lineares. Por exemplo, nos re-
siduos que resultaram de um ajuste de um modelo ARIMA, pode ser utilizado um teste BDS
para detectar nao linearidades. Um teste para detectar nao-linearidades bastante utilizado na
literatura é o de HSTEH (1989). Este teste pode ser utilizado em conjunto com o teste BDS para
uma anélise mais apropriada da existéncia ou nao de nao linearidades. No caso da dependéncia,
o teste BDS nao informa se ¢ de curto, médio ou longo prazo.

Os valores da dimensao da correlacao e do expoente de LYAPUNOV podem ser estimados
a partir da reconstrucao dinamica do processo. O expoente de LYAPUNOYV faz a avaliacao da
sensibilidade como este sistema reage as condigoes iniciais, sinalizando se o mesmo ¢ estocéstico
ou cadtico. A dimensao da correlacao sinaliza o nivel de complexidade, indicando também se
0 processo é estocastico, determinista ou cadtico-determinista. Existem outras ferramentas de
analise (secoes de POINCARE, transformada rapida de Fourier, dimensio de LYAPUNOV e
outras) que podem ser ou nao utilizadas, dependendo do contexto da aplicagao.

Na area de financas, a maioria das publicagoes mais relevantes analisam os mercados finan-
ceiros como um processo aleatorio, permitindo seu estudo estatistico. O modelo apresentado
em [BLACK and SCHOLES, 1973|, a teoria moderna da gestao de carteiras [SHARPE, 1963,
SHARPE, 1964] e a diminuic¢ao do risco via célculo das covariancias [MARKOWITZ, 1959] sao
baseados nesta hipotese. A consideracao de processos persistentes na area de financas, mesmo
apoiada por matematicos de renome, por exemplo, MANDELBROT e PRIGOGYNE, sofreu
varios revezes como também a que considera os processos financeiros aleatorios (ALEXANDER,
2005). E importante observar que a discussao sobre se os processos de formacio de precos tém
memoria curta, o que os conduziriam a ser processos aleatorios; ou de passado distante, que
resultaria em processos persistentes, ainda nao foi bem resolvida.

Assim, a metodologia adotada para a andlise de séries temporais de sistemas dinamicos
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nao-lineares consistira em:

e aplicar testes BDS, com distribuicao assintotica padrao (]:2 < 1.96, com intervalo de confi-
anca 0,05) para investigar a dependéncia temporal; e o teste de HSIEH, com distribuigao
assintotica padrao, para detectar nao-linearidades aditivas (na média) e multiplicativas
(na variancia);

e estimar o atrator por meio da dimensao da correlagao a partir da reconstrucao dinamica
da série temporal escalar observada para verificar o nivel de complexidade do processo,
sinalizando se o mesmo é estocastico ou caotico;

e determinar o expoente de LYAPUNOQOV para analisar a sensibilidade do processo as con-
di¢oes iniciais. Este parametro sinaliza se o processo é estocastico ou cadtico.

Uma questao pratica é a caracterizacao do processo em aleatério ou cadtico com a intencao
de estabelecer uma metodologia de modelagem.

4.4.2 Dimensao da correlagao

A dimensao dos estados ativos pode ser estimada por meio da dimensao de correlacao
[GRASSBERGER and PROCACCIA, 1983a, GRASSBERGER and PROCACCIA, 1983b]. E
uma medida no espaco de fase com o objetivo de determinar a complexidade do sistema
gerador, estimando o nimero de varidveis que afetam a evolucao futura do sistema. Em
|[TARAMASCO and ISABELLE, 1997] ¢ observado que um sistema dinamico de natureza cao-
tica sO existe se tem um atrator de dimensao finita, mesmo que este seja fracionario. Caso
contrario, tem-se um processo aleatorio. A qualidade do atrator reconstruido, entendida como
quao bem esta trajetoria estimada expressa o comportamento dindmico real do sistema, é
bastante sensivel ao tempo de atraso escolhido (lag). Na pratica, se L é muito pequeno os atra-
tores sao fechados e mal definidos, caso seja muito grande geram valores dispersos. Quando é
adequado gera atratores abertos e bem definidos.

Observa-se que o espaco de fases consiste em um sistema de coordenadas associado as
variaveis independentes (explicativas) que descrevem a dindmica do sistema. Por exemplo, no
caso de um péndulo simples, o seu espaco de fases é dado pelas coordenadas compostas por sua
posicao e sua velocidade. O atrator é a representacao da dinamica de um sistema no espaco de
fases.

O conceito de dimensao da correlagdo (d.) estimado, calculado por meio da integral da
correlacao, pode ser assumido como a dimensao efetiva do sistema dinamico. Esta medida
sinaliza o niimero de modos ativos, ou seja, o nimero efetivo de graus de liberdade do sistema.
Este parametro fornece uma indicagio se o sistema complexo é estocastico (muitos graus de
liberdade) ou é determinista (poucos graus de liberdade). Para que um sistema seja cadtico é
também necessario que exista uma sensivel dependéncia as condicoes iniciais, além da existéncia
de uma baixa dimensao fractal.

Assim, faz-se a generalizacdo do conceito da dimensao inteira dos objetos para a dimensao
fracionaria, ou seja, uma dimensdo nao inteira. As dimensées inteiras (por exemplo: uma,
duas, trés ou mais dimensdes inteiras) sao estabelecidas facilmente e sdo intuitivamente 6bvias.
Como por exemplo, a medida do volume V, que varia de acordo com a equacao:
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Vo~ (4.13)

em que 7 é o comprimento numa determinada escala, por exemplo, o comprimento de um lado
de um cubo ou do raio de uma esfera, e d é a dimensao do objeto. Para um fractal generalizado,
¢ natural supor que uma relacao como a equacgao 4.13 é verdadeira e pode evoluir para a seguinte
relacao:

_logV

d= )
log T

(4.14)

E para uma série no tempo observada em R', representada por {1} ,, TAKENS (1981)
demonstrou que para um M suficientemente grande, dentro de certas condicdes genéricas de
medidas, um sistema com atrator de dimensdo d. em seu espaco de estados, o subespaco R
deste atrator estara contido no espaco de imersao 2.

Para calcular d., em [GRASSBERGER and PROCACCIA, 1983a] foi sugerido uma expres-
sao intuitiva para a funcao de correlacao integral desta série, que pode ser representada por

C(r,N) = (1/N*)[pares(i, j) | (| vi —v; [I< 7)]. (4.15)

Matematicamente, pode ser expressa por

N N-n
C(r,N) = (1N 32 Hir—llvi—v; ) (4.16)
i=1 j=i+1
em que H(X) é a funcao degrau e || . || pode ser a norma euclidiana ou qualquer outra norma

considerada mais conveniente.

Entretanto, muitas vezes, este método apresentava distorcoes tanto para sistemas estocas-
ticos como para sistemas deterministas nao-lineares, principalmente, para aqueles fortemente
autocorrelacionados. As referéncias [THEILER, 1986, THEILER, 1987| apresentaram exten-
soes a0 método anterior, corrigindo praticamente as distorgoes e incrementando computacio-
nalmente o algoritmo de calculo. Para corrigir as distorcoes, a equagao 4.16 foi modificada
para

N N-n

C(r, N, W) = (1/N*)(3_ > H(r—[lvi—v;l) (4.17)

=W j=i+1

em que W é um parametro que incrementa a convergéncia do algoritmo tradicional de GRASS-
BERGER e PROCCACIA. O algoritmo apresentado em THEILER (1986) calcula as distancias
entre todos os pares de pontos, exceto aqueles que estao mais proximos no tempo do que o valor
W assumido. Assim, elimina as distor¢oes que sao comuns ao algoritmo original de GRAS-
SBERGER e PROCCACTA. Em Theiler (1986) é recomendado que W seja igual ao lag L.
Note-se que caso W = 1 esta equacao volta a equacao original de GRASSBERGER e PROC-
CACIA. Quando o sistema é estocastico, a equacao anterior pode ser reescrita, substituindo a
somatoria interna sobre a funcao de Heaviside pelo valor da esperanca, resultando em
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N
O(Tv Nv W) = (1/N2)( Z (N - TZ)P(H Vitn — Uj ||§ T)‘ (418)
n=w
Note-se que nao ¢ estritamente necessario, mas facilita a analise entre os valores x; e z;, 1,
caso seja imposto que L >> 7. Isto permitird assumir que z; e x;,; sejam independentes e
simplifica a expressao da probabilidade de que dois vetores sao separados por uma distancia
menor que 7.
Caso os pontos sejam distribuidos uniformemente dentro de um objeto, esta soma ¢ pro-
porcional ao volume da intersec¢ao de uma esfera de raio 7 com este objeto, e C'(r, N, W) é
proporcional & média deste volume. Comparando com a equacao 4.17, tem-se

C(r,N,W) = 7% (4.19)
em que d. é a dimensdo do objeto. Considerando a equagao (4.17), é natural definir d. como
logC(r, N,W
do(r, N, W) = lim lim 08¢0 N W) (4.20)
7—0 N—oo log T
Caso as derivadas existam, resulta na equacao
d{log C(1, N,W)|/d
du(r, N, W) = lim Jim 8 O N W))/dr. (4.21)

T7—0 N—o0 d(lOg T)/dT

A escala de C(7, N) é escolhida de modo que melhor expresse uma estimativa do volume
médio de um objeto ajustado dentro de uma esfera de raio 7, em relagdo a um determinado
ponto, ou seja, preferivelmente uma estimativa da probabilidade que dois pontos escolhidos
aleatoriamente estejam dentro de uma distancia 7, um do outro. A diferenga entre o volume e
a probabilidade é somente uma constante de proporcionalidade. Caso os pontos sejam distri-
buidos uniformemente, esta constante desaparece nos limites da equacao 4.21. A razao para se
escolher a probabilidade em detrimento do volume é que o conceito de dimensao ainda continua
fazendo sentido e normalmente generaliza melhor para situacoes nas quais os pontos da amostra
nao sao distribuidos uniformemente dentro do objeto.

Pode-se dizer, dessa maneira, que a dimensao de correlacao d. é uma medida de densi-
dade (ou dispersao) do atrator dentro de um espaco de fase. Assim, a integral da correlagao
C(1,N,W) mede o niimero de pontos em uma esfera de raio 7 no ™, conforme a defasa-
gem da série no tempo aumenta. A dimensao da correlacao d. mede a taxa de crescimento
de C(r, N,W) com relagdo a 7. Assim, a dimensdo de correlagdo d. é normalmente estimada
encontrando-se uma aproximagao finita para cada uma das integrais da correlagao C(7, N, W)
para diferentes valores de 7 e, logo a seguir, ¢ tragado o grafico log(C(1, N, W)) versus log(7).
Um valor tipico da integral de correlacao conterd uma regiao da escala sobre a qual a inclina-
cao deste grafico permanece relativamente constante. Isto produz uma funcao que é constante
sobre a regiao da escala e o gradiente desta regiao do grafico deve se aproximar da dimensao
da correlacao.
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Ntdmeros de amostras necessarias | Dimensao da correlagao estimada (d..)
1.000 7,83
2.000 7,94
5.000 8,30
10.000 8,56
30.000 9,11
100.000 9,73

Tab. 4.1: Amostras necessarias para estimar a dimensao da correlagao (d,)

Infelizmente, ha diversos problemas para se determinar a dimensao da correlacdo. O mais
6bvio destes é que a escolha da regiao de escala ¢ inteiramente subjetiva. Para muitas séries
de dados, uma ligeira mudanga na regiao usada pode conduzir a resultados substancialmente
diferentes. Assim, para uma quantidade de dados relativamente pequena ou de dimensao
elevada, o grafico podera saltar de forma irregular para valores pequenos de 7. Para evitar
problemas, olha-se preferivelmente para o comportamento deste grafico para valores moderados
de 7. Entretanto, este método continua bastante popular, principalmente por causa de sua
simplicidade computacional, embora existam outros métodos mais sofisticados que incluem
testes estatisticos, como o de KOLMOGOROV-SMIRNOV.

Outra questao importante é a quantidade de amostras necessarias (N) para estimar uma
determinada dimensao de correlagdo d.. Em [SMITH, 1988 foi sugerido que, para uma precisao
de 5%, seriam necessarias a quantidade de amostras constantes na Tabela 4.1.

Observa-se que o niimero de amostras necessarias aumenta substancialmente com o aumento
da dimensao a ser estimada. Constata-se o fenémeno da maldi¢ao da dimensionalidade. Logo,
para dimensoes elevadas, torna-se muito dificil estimar precisamente a dimensao da correlacao.
Uma técnica que pode ser utilizada para incrementar o calculo deste parametro é o bootstrap.

4.4.3 Expoente de Lyapunov

O expoente de LYAPUNOV () é um parametro de caracterizagdo dindmica do processo.
Estima a taxa de divergéncia de 6rbitas vizinhas (e consecutivas), quantificando a sensibilidade
do sistema a variacoes nas condicoes iniciais. Analogamente, pode-se dizer que este expoente
fornece uma indicacao de quao rapido perde-se informagao, movendo-se ao longo da trajetoria
no espaco de estados. Em sistemas caoticos, associados a um atrator estranho, a dependéncia
a variacao das condicoes iniciais implica na existéncia de pelo menos um expoente positivo.

Em séries temporais, o ponto de partida para o calculo dos expoentes de LYAPUNOV é o
atrator reconstruido em uma dimensao de imersao adequada. Uma vez reconstruido o atrator,
define-se uma trajetoria fiducial a partir da seqiiéncia de vetores reconstruidos. A seguir, deve-
se analisar o que ocorre com pontos vizinhos desta trajetoria. Com as informagoes sobre as
taxas de divergéncia destes pontos, pode-se obter, entao, estes expoentes.

O inverso do expoente de LYAPUNOYV dé-nos a capacidade de previsao existente. Sensivel
dependéncia as condigoes iniciais e dimensao fractal finita (estimada pelo valor da dimensao
de correlagao) sao duas condigbes essenciais para averiguar a existéncia de um sistema cadtico.
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Dai advém o fato da previsao a longo prazo ser praticamente impossivel dadas as bifurcacoes
e efeitos de realimentacao existentes num sistema cadtico.

Existem varios métodos para o calculo de tais expoentes, os quais diferem na maneira de
analisar a dinamica ao longo da trajetoria fiducial. Entre os métodos mais conhecidos estao
os de: [WOLF et al., 1985] e [ECKMANN and RUELLE, 1992|. Atualmente, o método de
[SHINTANI and LINTON, 2004] est& sendo considerado entre os mais eficientes e é capaz de
fornecer o intervalo de confianga.

Neste trabalho, o maior expoente positivo de LYAPUNOYV sera estimado a partir de um
método que trata da estimativa destes expoentes nao negativos de uma série experimental.
Este expoente é obtido assumindo condi¢oes iniciais independentes e que o limite existe.

1
i = limg,_oo—In[im;(t)|],1 =1,2,...,n. (4.22)
n

O expoente de LYAPUNOYV pode ser encontrado em um ponto de equilibrio y.,. Seja {\;}7,
e {n;}1, os autovalores e autovetores respectivamente de D f(y.,). A matriz de transicao neste
caso é

\I’t(yeq) = DI lea)t

Ait

e segue que o variacional m;(t) = et e

1
N\ = limtwgzmem : (4.23)

1
limy— oo ERe[)\i]t = Re[\].

Assim, neste caso especial, os expoentes de LYAPUNOV sao iguais as partes reais dos
autovalores no ponto de equilibrio. Quando este expoente é positivo as trajetorias divergem e
quando é negativo convergem. Sendo a funcao f desconhecida, ou seja, tudo o que se observa
sao as realizacoes da série no tempo, entao devem ser projetados algoritmos para se estimar
estes expoentes. Neste trabalho, este expoente é calculado por meio de um algoritmo similar ao
de [WOLF et al., 1985], que computa a média exponencial do crescimento da distancia entre
orbitas vizinhas por meio do erro de previsao. O incremento do erro de predicao versus o tempo
de predicao permite estimar o maior expoente.

Isto nos d4 uma medida quantitativa da estabilidade da série, permitindo observar como
ela converge ou diverge no tempo. Quanto mais negativo é o expoente de LYAPUNOV, mais
rapido a série converge para os valores finais, quando o expoente é positivo, o sistema apresenta
comportamento cadtico.

Existem métodos mateméticos analiticos, como o apresentado em [BENETTIN et al., 1980],
para a determinacao do expoente de LYAPUNOV. Esta analise nao sera implementada neste
trabalho. Em relacdo aos métodos empiricos, existem pontos importantes que devem ser ob-
servados em relagao a este algoritmo:

e Conclusoes erradas podem ser tiradas mesmo com conjuntos de dados grandes.
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e Os dados nao devem conter muito ruido por que os métodos nao conseguem detectar o
caos subjacente, mesmo que a quantidade de ruido seja pequena.

e As séries no tempo devem ser estacionérias para que os resultados sejam corretamente
interpretados.

Assim, faz-se necessario uma grande quantidade de dados pré-branqueados para que esses
algoritmos possam ser utilizados eficazmente.

Em [VANDROVYCH, 2005| a dinamica de seis taxas de cambio dos principais paises de-
senvolvidos sao analisadas. As estimativas da dimensao de correlacao indicam a complexidade
elevada em toda a série, sugerindo que as séries sao processos estocasticos ou processos de-
terministas com dimensoes elevadas. Embora tenha sido obtido um nimero de estimativas
positivas do exponente de LIAPUNOYV, sao valores muito pequenos e o autor acredita que é
mais apropriado interpretar estes dados como um indicador de origem estocéastica da série.

4.5 Identificacao de clusters de padroes temporais com
capacidade preditiva

A partir da reconstru¢ao dindmica, faz-se a mineragao de dados (informacgdes) na série
temporal em que se busca principalmente a identificacao de clusters de padroes temporais com
capacidade preditiva. Na mineracao de dados para a previsao de séries temporais existem
basicamente duas abordagens: a que ndo utiliza conhecimento a priori [POVINELLI et al.,
1999]; a que utiliza conhecimento a priori sobre os padrdes temporais e representa estes padroes
temporais por meio de estruturas pré-definidas. Nesta tese utiliza-se a primeira abordagem.

A mineracao de dados consiste no processo de extrair informacoes nao conhecidas a priori,
validas, utilizaveis, de grandes bancos de dados e, entao usa-las para a tomada de decisoes
cruciais nos negocios. Uma boa analogia pode ser feita entre a mineracao de dados e a de ouro.
Esta busca pepitas de ouro e a outra procura pepitas de informacao. Um ponto importante
é que estas pepitas (padroes) podem levar a uma grande jazida de ouro (evento). Enquanto
o ouro esta escondido embaixo da terra as informacoes estao escondidas nos dados. Para um
mineiro experiente o tamanho das pepitas (padroes) faz uma grande diferen¢a na abordagem
utilizada para encontrar a jazida de ouro, ou seja, ele segue os sinais positivos, interpretando-
os a partir de conhecimento a priori. Entretanto, se uma empresa esta procurando ouro ou
petroleo, o processo de mineragao é diferente. Isto sinaliza que é importante definir claramente
0 que se procura descobrir, ou seja, qual é o evento. Assim, caso este nao seja bem definido,
nao se sabe se foram encontrados indicios de ouro ou de petroéleo.

Outro ponto importante é que o mineiro aprende aonde procurar o ouro. Ele aprende como
0s outros mineiros tiveram sucesso. Similarmente, tem-se que saber aonde se pode encontrar
pepitas de informacao. Em séries temporais, estas sinalizacoes que identificam estas informacdes
sao os padroes temporais. Padrao, pela estrutura que o identifica, temporal, pela natureza
temporal do problema. O ponto comum entre a mineracao de dados e a de ouro é que os padroes
temporais que sinalizam a ocorréncia de eventos nao precisam ser perfeitos, s6 necessitam que
contribuam para a descoberta das informacoes. Observa-se que eventos, em séries temporais,
sao definidos como ocorréncias importantes, como por exemplo a ocorréncia de abalos sismicos.
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Os conceitos utilizados na mineracao de dados de séries temporais serao abordados em
seguida.

4.5.1 Padrao temporal, cluster de padroes temporais e evento

Um evento em uma série temporal é uma ocorréncia importante e, como ja mencionado
anteriormente, é necessario defini-lo claramente para que se possa identificar padroes temporais
associados ao mesmo. Um padrao temporal é uma estrutura escondida na série temporal que
¢ caracteristica e é capaz de possibilitar a previsio de eventos. E definido como um vetor real
p de comprimento M, ou seja, este vetor serd representado como um ponto em um espaco
M dimensional nos ntimeros reais, por exemplo, p € RM. Os ruidos podem fazer com que
os padroes temporais nao sejam perfeitamente iguais as observagoes da série temporal que
precedem o evento. Para superar esta limitagao, um cluster de padroes temporais de série
temporal univariada é definido como um conjunto de pontos dentro de uma hiperesfera de
dimensao M, raio d e centro a, ou seja

P={ac RM:d(p,a) < 6} (4.24)

em que d é uma distancia ou métrica definida no espaco.

As séries temporais utilizadas para ilustrar os conceitos apresentados nesta secao serao
apresentados no espaco de fase de ordem dois para facilitar a visualizagao das informacoes.

A Figura 4.3 apresenta o grafico dos dados brutos e da primeira diferenca do terremoto
Nisqually, estacao de Olympia, WA, USA, em 28 de fevereiro de 2001. A variavel analisada é
a aceleragao do terremoto em cm/seg/seg (eixo y) e o tempo é em segundos (eixo x). Neste
grafico pode-se observar claramente o pico do terremoto e o padrao de comportamento tipico
deste evento.
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Fig. 4.3: Dados brutos e a primeira diferenca do terremoto Nisqually, estacao de Olympia, WA,
USA, em 28 de fevereiro de 2001
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A Figura 4.4 apresenta o grafico dos dados brutos e dos retornos da taxa de cAmbio brasileira
em relacao ao dolar americano para o periodo de 22 de marcgo de 2002 a 03 de maio de 2004. Este
periodo foi marcado por variagoes bruscas na taxa de cambio devidas principalmente a eleicao
do Presidente Lula. Observa-se que ocorre um padrao de comportamento tipico das séries
financeiras, ou seja, percebe-se a formacao de conglomerados de valores extremos, indicando a
presenca de heterocedasticidade condicional.
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Fig. 4.4: Dados brutos e retornos da taxa de cambio brasileira em relacao ao délar americano
para o periodo de 22 de marco de 2002 a 03 de maio de 2004

E importante usar uma notacdo em que o tempo seja particionado em passado, presente
e futuro. Os padroes temporais ocorrem no passado e se completam no presente. Os eventos
ocorrem no futuro. Um espago de fase reconstruido, como ja visto anteriormente, permite
que seqiiéncias possam ser comparadas a padroes temporais. Por exemplo, para um lag L,
as observagoes {y(t + (M — 1)L),....,y(t — 2L),y(t — L),y(t)} formam uma seqiiéncia que
pode ser comparada a padroes temporais, em que y(t) representa a informagao presente e
{y(t+ (M —1)L),....y(t —2L),y(t — L)} representam as informacoes passadas. Seja L um
inteiro positivo, se t representa o indice atual, entao ¢ — L é um indice no passado e t + L é um
indice no futuro. Assim, o tempo é particionado em passado, presente e futuro.
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4.5.2 Funcao de caracterizacao de evento

Para ligar os padrées temporais (passado e presente) aos eventos (futuro) uma fungao de
caracterizacao de evento é criada. FEsta funcao é definida a priori, depende da aplicacao e
representa as possibilidades de um determinado evento ocorrer em um determinado tempo ¢+
a partir do tempo £. Um exemplo simples de funcao de caracterizacao de evento na previsao de
séries temporais é g(t) = y;41. Esta funcdo captura o objetivo de prever séries temporais um
passo a frente no futuro. No mercado financeiro, pode-se utilizar uma funcao de caracterizagao
de evento para decidir sobre a compra ou venda de um ativo. Por exemplo, utilizando a taxa
de retorno, apresentada em seguida:

g(t) = 2= (4.25)
Yt

que atribui a percentagem de variacao do preco do ativo para o préximo dia.

4.5.3 Espacgo de fase estendido

O conceito de espaco de fase estendido deriva dos conceitos de funcao de caracterizacao de
evento e de espaco de fase, no qual a série temporal é reconstruida. Este espago tem dimensao
M + 1, ou seja, é composto pelo espago de fase e tem a fungao de caracterizacdo de evento g(.)
como a dimensdo extra. Cada ponto do espago de fase estendido é um vetor Yy, g(t) € RM*L.

Antes de implementar o grafico do espaco de fase estendido é necesséario definir o que se
chama funcao objetivo.

4.5.4 Funcao objetivo para padroes temporais univariados

Esta funcao caracteriza a eficacia que um cluster de padroes temporais tem para prever
um evento, ordenando os clusters de padroes temporais P de acordo com suas habilidades em
prever os eventos. E construida de tal maneira que o P* 6timo atinge a melhor previsao.

A forma da funcao objetivo é dependente da aplicacao e varias funcoes objetivo diferentes
podem alcancar o mesmo resultado. Entretanto, antes de apresentar a fungao objetivo que sera
utilizada nesta tese, sao necessarias algumas definigoes.
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O conjunto indexador A é o conjunto de todos os indices ¢ dos pontos no espaco de fase.

A={t:t=(M—-1)L+1,..,N} (4.26)

em que (M — 1)L é o ultimo vetor da reconstrucao dinamica e N é o niimero de observagoes
da série no tempo.

O conjunto indexador ) ¢ o conjunto de todos os indices ¢ dos padroes temporais que estao
dentro do cluster de padroes temporais, cuja representacao matemaética é

Q={t: Y, e Pte A} (4.27)

Similarmente, @, é o complemento de Q. A média dos valores de g(t) dos pontos no espago
de fase que estao dentro do cluster P é

> 9(t) (4.28)

em que ¢(Q) ¢é a cardinalidade de Q.
A meédia dos valores de g(t) dos pontos no espaco de fase que estao fora do cluster P é

. > 9(t). (4.29)

T Q) &

A média dos valores de g(t) em todos os pontos no espaco de fase é

1
As variancias correspondentes sao
1
oG = Q) tEZQ(g(t) — 1Q)*. (4.31)
2 _ 1 N2
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7= g ol = ) (1.33)

teA

A partir destas definicoes, varios tipos de funcoes objetivo podem ser construidas. Esta
funcao objetivo tem a capacidade de ordenar os clusters de padroes temporais de acordo com
suas habilidades para auxiliar na predicao de séries temporais e, no minimo, gerar alguns
eventos. Como o objetivo deste capitulo é somente escolher os clusters que serao utilizados para
determinar os centros da rede RBF, logo eles nao serao apresentados com as suas respectivas
capacidades preditivas.

c(Q) > ﬁ

Ko S€ ch)
(o — go) oy + 90 se S < B

f(C) =

em que [ é a percentagem minima de cardinalidade do cluster de padrdes temporais e gy é a
minima capacidade de ocorréncia dos pontos no espaco, por exemplo,

go =min{g :t € A}. (4.34)

Logo, a fungao objetivo representa um valor ou fitness de um cluster de padroes temporais.

A Figura 4.5 apresenta o grafico do espaco de fase estendido dos dados brutos e da primeira
diferenca do terremoto Nisqually, estacao de Olympia, WA, USA, em 28 de fevereiro de 2001.
No gréafico da esquerda, dos dados brutos, observa-se o pico do terremoto, ou seja, a maior
aceleragao (circulo A). J& no grafico da direita, das primeiras diferencas, observa-se as duas
maiores aceleragbes (circulo A) e a maior desaceleracdo (circulo B), sinalizando o final do
periodo mais critico.
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Fig. 4.5: Espago de fase estendido dos dados brutos e da primeira diferenga do terremoto
Nisqually, estacao de Olympia, WA, USA, em 28 de fevereiro de 2001
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4.5.5 Funcao objetivo para padroes temporais multivariados

O procedimento para se fazer a reconstrucao dinamica de dados multicanais ja foi apre-
sentado anteriormente. Intuitivamente, sensores adicionais podem acrescentar informacoes,
considerando que nao estao captando estas informacoes da mesma variavel de estado. A Fi-
gura 4.6 ilustra um método de MDS'T para séries temporais multivariadas, buscando identificar
clusters de padroes temporais.

série temporal

1
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Fig. 4.6: Método de MDST para séries temporais multivariadas

Observa-se que é necessaria a normalizacao, vide Figura 4.6, para forcar que cada variavel
esteja na mesma faixa (range). Esta normalizagdo ndo muda a topologia do espaco de estados,
mas mapeia cada série temporal no mesmo range e permite que se use similares tamanho de
passo de busca para todas as dimensoes do espaco de fase. A normalizagao auxilia nas rotinas
de otimizacao e as constantes de normalizacao sao retidas no estagio de treinamento para serem
utilizadas nos eventos de predicao no estagio de teste.

A funcao objetivo para incluir os pontos do espaco de fase dentro de cada cluster de padroes
temporais é&: P, € C)i = 1,2,...,n. A funcao utilizada é a mesma apresentada anteriormente,
ou seja,

#(C) = S B
(o —90) 5% +90 se Y <p
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em que o indexador () é generalizado e expresso por

Q={t:Y, e P,teA} (4.35)

em que P, € C,i =1,2,...,n. Observa-se que () é o conjunto de todos os indices ¢ quando Y,
nao estd em nenhum dos P, € C.
Finalmente, a otimizacao pode ser dada a partir da formulagao abaixo.

Maz p,  f(C). (4.36)

4.5.6 Escolha dos clusters para determinar os centros das redes RBF

A escolha dos clusters para determinar os centros das redes RBF é fundamental para garantir
a qualidade das previsoes por meio deste tipo de rede neural. Nesta secao, a identificacao dos
clusters sera ilustrada via algoritmo k-means e algoritmo EM (ezpectation mazimization). Estes
métodos tém a caracteristica de localidade geométrica.

No préximo capitulo serdo apresentados os métodos de identificar clusters baseados no PCA
e no algoritmo ARIA, com o foco na previsao de séries temporais via redes RBF. Os centros
obtidos por meio da analise de componentes principais nao tem a caracteristica de localidade
geométrica. O ajuste dos centros das fungoes de base por meio do PCA tem como primeiro
passo calcular a matriz de covariancia com o objetivo de captar a dinamica temporal do processo
associado a série.

O algoritmo ARIA (Adaptive Radius Immune Algoritm) [BEZERRA et al., 2004] tem a
caracteristica de localidade geométrica, mas permite uma visao geral mais completa e melhor
dos dados porque preserva a densidade dos mesmos. A maioria dos métodos de clusterizagao
nao avalia as densidades locais dos dados. Por exemplo, os algoritmos SOM (Self-Organizing
Maps), apresentados em [KOHONEN, 1988|, e o0 aiNet apresentado em DE CASTRO e VON
ZUBEN (2001) estao nesta categoria. Este problema sera analisado com maior profundidade
no proximo capitulo.

As Figuras 4.7 e 4.8 apresentam respectivamente os clusters dos dados brutos e das primeiras
diferencas do terremoto Nisqually, estagao de Olympia, WA, USA, em 28 de fevereiro de 2001,
estimados pelo algoritmo k-means e EM .
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-3000

Fig. 4.7: Clusters estimados pelo algoritmo k-means, respectivamente dos dados brutos e das
primeiras diferencas do terremoto Nisqually, estacao de Olympia, WA, USA, em 28 de fevereiro

de 2001
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Fig. 4.8: Clusters estimados pelo algoritmo EM, respectivamente dos

meiras diferengas do terremoto Nisqually, estacao de Olympia, WA, USA, em 28 de fevereiro

de 2001

As Figuras 4.9 e 4.10 apresentam os clusters, estimados pelo algoritmo k-means e EM,
respectivamente dos dados brutos e dos retornos da taxa de cambio brasileira para o periodo

de 22 de margo de

2002 a 03 de maio de 2004.
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Fig. 4.9: Clusters estimados pelo algoritmo k-means, respectivamente dos dados brutos e dos
retornos da taxa de cambio brasileira em relagao ao dolar americano para o periodo de 22 de

marco de 2002 a 03 de maio de 2004
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Fig. 4.10: Clusters estimados pelo algoritmo EM, respectivamente dos dados brutos e dos
retornos da taxa de cambio brasileira em relacao ao dolar americano para o periodo de 22 de

marco de 2002 a 03 de maio de 2004

Os graficos apresentados nesta secao ilustram a caracteristica de localidade geométrica na

expectation mazximization).

(

Estes métodos nao identificam os modos dinamicos do processo associado

identificagao dos clusters via algoritmo k-means e algoritmo EM

liam

as densidades locais dos dados, logo nao permitem uma visao geral mais completa e melhor

7

A série e nao ava

N

dos dados. Assim, a escolha dos clusters para determinar os centros das redes RBF por meio

destes métodos pode comprometer a qualidade das previsoes via redes RBF.

No proximo capitulo sera apresentado um método de clusterizagao que avalia as densidades
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locais dos dados para determinar os centros de algumas das redes tipo RBF utilizadas nas
previsoes das séries temporais que serao analisadas neste trabalho. Finalmente, os resultados
obtidos nas previsoes de séries temporais por meio de redes RBF, com centros determinados
via métodos de clusterizacao, podem sinalizar se existem ou nao clusters de padroes temporais
com capacidade preditiva.



Capitulo 5

Previsao de Séries no Tempo via Redes
RBF

5.1 Introducao

A incorporagao do tempo na estrutura de uma rede neural artificial (RNA) é condigao
necessaria para capaciti-la a fazer previsoes de séries temporais. A memoria tem o papel
importante de transformar uma rede estatica em dindmica, ou seja, uma rede tipo perceptron
multi-camadas (PMC) estatica pode incorporar memoria (o tempo) em sua estrutura por meio
de defasagens no tempo. Neste caso, existe uma separacao clara de funcoes em que a PMC
incorpora as nao linearidades e a memoria é responsavel pelo tempo.

As classes de redes neurais artificiais (RNA) mais utilizadas para implementar modelos de
previsdo de séries temporais foram: as redes alimentadas adiante atrasadas no tempo (foca-
das e distribuidas) e as redes recorrentes com um ou mais lagos de realimentagao externos ou
internos (Jordan e Elman). As PMCs focadas sao adequadas somente para processos esta-
cionarios. As distribuidas e o perceptron de multiplas camadas recorrente podem lidar com
processos nao estacionarios. Entretanto, se o treinamento for feito pelo algoritmo backpropaga-
tion pode apresentar dificuldades tipicas dos algoritmos de otimizacao baseados em gradiente.
Estas dificuldades podem ser de velocidade de convergéncia ou susceptibilidade a minimos lo-
cais, aumentando o esforco computacional e diminuindo a interpretabilidade e a transparéncia.
As redes recorrentes também podem apresentar problemas de estabilidade ou de extinc¢ao de
gradiente.

Nesta tese, utiliza-se a classe das redes RBF (Radial Basis Function) com regularizacao e
centros determinados via PCA associada a uma janela de previsao inteligente dinamica (JPID)
que incorpora o tempo (dindmica do processo) na previsao de séries temporais. Esta janela de
previsao ¢ inicialmente identificada por meio da reconstrucao dinamica e o seu ajuste final é via
RNA. Implementa-se também uma rede RBF com centros determinados via algoritmo ARIA
em que clusters de padroes temporais multivariados com capacidade preditiva sao identificados
a partir de todos os dados disponiveis, tendo um carater mais probabilistico.

A classe das redes RBF tem origem no teorema apresentado em [MICCHELLI, 1986], pro-
pondo que o Unico pré-requisito para a inversao de uma matriz de regressao gerada por fungoes
de base radial seria que as N amostras fossem distintas. A referéncia [POWELL, 1985] foi
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quem primeiramente sugeriu as funcoes de base radial para resolver problemas de interpola-
cao multivariada em que o ntimero de centros era igual ao nimero de amostras. O artigo
de [BROOMHEAD and LOWE, 1988] questionou a capacidade de generalizagao da estratégia
anterior e criaram as redes neurais tipo RBF em que o ntimero de centros era menor do que
o namero de amostras. Ja o trabalho de [MOODY and DARKEN, 1991] contribuiu para a
determinacao dos centros das redes RBF e para a evolucao da solugao do problema de ajuste
de curvas. Destaca-se também a contribui¢ao do trabalho de [POGGIO and GIROSI, 1990a]
na aproximagcao via regularizagdo de mapeamentos mal-formulados.

O desempenho de uma rede RBF depende principalmente da escolha do ntimero de funcgoes
de base e das respectivas posigoes dos centros. O procedimento mais simples para o treinamento
da rede ¢ assumir que as funcoes de ativagao tém centros fixos e em seguida aplicar uma
regressao linear para determinar os pesos da camada de saida. Esta estratégia geralmente
nao possibilita uma boa generalizagao. Neste trabalho, para contornar este problema, foram
utilizados os seguintes algoritmos para determinar os centros: PCA e ARIA. O algoritmo ARITA
(Adaptive Radius Immune Algorithm) avalia (preserva) a densidade dos clusters e tem carater
mais estocastico. O algoritmo baseado em PCA, com a varidncia controlada por meio de
um fator adaptativo, para uma funcao de base tipo spline fina, preserva os modos dinamicos
(autovalores e autovetores) e tem caracter mais determinista.

Este capitulo tem o objetivo de apresentar uma metodologia para fazer previsoes de curto
prazo (um passo adiante) de sistemas nao lineares e nao estacionéarios por meio de redes RBF.
O capitulo foi organizado como segue: na Secao 5.2 aborda-se o aprendizado como aproximacao
a partir de exemplos; na Secao 5.3 faz-se uma introducao as redes RBF exatas e generalizadas;
na Se¢ao 5.4 propoe-se uma metodologia para previsao de séries no tempo por meio de redes
neurais RBF regularizadas por meio da func¢do spline fina, com os centros ajustados via PCA e
o espalhamento (variancia) é controlado por meio de um fator adaptativo proposto; utiliza-se
também uma rede RBF com centros ajustados por meio do algoritmo ARIA (redes imunes);
na Secao 5.5 apresenta-se os testes estatisticos utilizados para auxiliar no treinamento e na
avaliagao da capacidade preditiva dos modelos de previsao.

5.2 Aprendizado como aproximacao a partir de exemplos

Uma interpolagao estrita considera que o conjunto D = { f(x;; ;) € X, Y}, é uma amostra
de uma funcao multivariada f, que depende do espaco de entradas e de saidas, X e Y. Considera
também que existe alguma relacdo entre estas entradas e as saidas, e que os pares (x;;¥;) sdo
exemplos observados do processo. Portanto, existe um mapeamento f : X — Y com a seguinte
propriedade: f(x;) = y; com i = 1,..., N. Entretanto, esta abordagem pode nao ser a mais
adequada para o treinamento das redes RBF ja que a generalizacao pode ser pobre pelas
seguintes razoes: quando o nimero de amostras de treinamento ¢ muito maior que o niimero
de estados do processo fisico isso torna o sistema indeterminado; a generalizagao também pode
degradar porque os ruidos podem gerar variacoes enganosas.

A aprendizagem como um problema de reconstrucao de uma hipersuperficie mal-formulado
surgiu como uma solucao para este problema de interpolacao. Entenda-se como um problema
bem formulado aquele que tem: existéncia, unicidade e continuidade. Caso alguma destas
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condicoes nao seja satisfeita, o problema serd mal-formulado. Intuitivamente, pode-se dizer
que um problema mal-formulado é aquele que, mesmo possuindo uma grande quantidade de
dados, pode conter pouca informacao acerca da solucao do problema.

Uma fungao multi-dimensional de aproximacao F'(w;x) pode aproximar uma fun¢do multi-
dimensional de forma funcional F'(x) desconhecida a partir de exemplos, mesmo que estes sejam
esparsos e contenham ruidos. O aprendizado como aproximacao a partir de exemplos esparsos
pode ser abordado como um problema de reconstrucao de uma hipersuperficie. POGGIO e
GIROSI (1990) observaram que uma representacao exata nao existe; entretanto, pode fornecer
uma aproximagao razoavelmente boa e geral.

Dois problemas principais surgem decorrentes desta abordagem:

e O problema da representacdo que consiste em saber qual fun¢ao F'(x) pode ser aproxi-
mada efetivamente por qual fun¢ao F'(w;x). Deste problema decorre a complexidade da
aproximacao (namero de termos, escolha das escalas e altas dimensoes).

e O problema da escolha do algoritmo para encontrar os valores 6timos dos parametros w
para uma dada escolha de F(w;x).

Estes problemas podem levar a uma fungdo de aproximacgao F(w;x) com representagao
pobre de F'(x), mesmo que os pardmetros w sejam otimizados. As solugdes sdo geralmente
sub-6timas. Em particular, ja que o problema de aproximar uma superficie a dados esparsos é
mal-formulado, a regularizacao pode ser uma abordagem indicada. A teoria da regularizacao
leva naturalmente & formulacao do principio do variacional, a partir do qual é possivel derivar
um esquema de aproximacgao bem conhecido, como o relacionado com as func¢oes de base radial
que geralmente sao apropriadas para o aprendizado de maquina.

O aprendizado, ou generalizacdo, significa que o modelo é capaz de estimar a funcao nos
pontos do seu dominio X em que nao se tem dados disponiveis. Isto significa estimar a funcao
f entre os dados esparsos. Portanto, a partir deste ponto de vista, o problema do aprendizado
é equivalente ao da reconstrucao de uma hipersuperficie suavizada. A generalizacao nao é
possivel sem suavizacao. Dessa forma, se o mapeamento for totalmente randémico nao existira
generalizacao.

Um fenémeno fisico que gera dados de treinamento (por exemplo, voz, abalo sismico) é um
problema direto bem-formulado. Entretanto, aprender a partir destes dados, um problema de
reconstrucao de uma hipersuperficie, geralmente é um problema inverso mal-formulado ja que
as condicoes de existéncia, unicidade e continuidade, em conjunto ou individualmente, podem
ser violadas. Nao ha como superar este problema se nao houver alguma informacao a priori
sobre o mapeamento entrada-saida, ou seja, nao existe truque matematico que contorne a falta
de informacao.

No caso de processos que geram séries no tempo, na pratica, primeiramente observa-se uma
realizacao do processo e, a partir dela, faz-se a reconstrugao dinamica da forma

Y. ={y(t),y(t+L),y(t+2L),...y(t + (M —1)L)}

em que M é a dimensao de imersdo (embedding) e L é o lag, como j& visto no Capitulo 4.
TAKENS (1981) propos que esta representagao preserva as propriedades topoléogicas do atrator.
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Entretanto, em [BROOMHEAD and KING, 1985] foi observado que esta ndo é a unica técnica
que pode ser utilizada para representar o estado de um sistema dinamico.
Portanto, na previsao de séries temporais, o mapeamento pode ser representado por

fr:R"M = R, fr(y(t) — y(t+T).

Véarios autores [BROOMHEAD and LOWE, 1988, UTANS and MOODY, 1991] ja aplica-
ram as redes RBF na predicao de séries no tempo com relativo sucesso. Entretanto, existem
dois problemas cruciais: a escolha das varidveis de entrada; estimar a dimensao do atrator.
Estes dois assuntos ja foram abordados nos Capitulos 3 e 4 desta tese, respectivamente.

5.2.1 Regularizagcao como solugao do problema de aproximacao

No aprendizado via aproximagao, o problema de aprender um mapeamento suave a partir
de exemplos com ruidos ¢ mal-formulado no sentido de que a informacao contida nos dados
geralmente nao é suficiente para reconstruir um mapeamento tnico em regioes onde nao ha
dados disponiveis. A caracteristica crucial para este mapeamento é a suavizacao, sem a qual
nao hé esperanca de se conseguir a generalizagao. Para encontrar uma solucao Unica para
este mapeamento é necessario algum conhecimento a priori e, neste contexto, a suavizacao é
uma informacao importante. A teoria da regularizacdo foi que unificou as pesquisas sobre este
assunto. Segundo esta teoria, a solu¢ao de um problema mal-formulado pode ser obtida a partir
do conceito de variacional que embute os dados e as informacoes a priori.

Portanto, considerando que o conjunto D = {f(x;;y;) € R? — R}Y, ¢ uma amostra com
ruido de uma funcao multivariada f, a solucao do problema de ajustar esta funcao f aos dados
D, via teoria da regularizacao [GOLUB et al., 1979, POGGIO and GIROSI, 1990b], utilizando

um variacional, pode ser encontrada por meio da minimizacao do seguinte funcional

N

H(f) = (yi — f(x:))* + X(f) (5.1)

=1

em que SN (y; — f(x;))? é o termo do erro padrdo, A)(f) é o termo de regularizacdo, \ é
um namero positivo que é chamado usualmente de parametro de regularizagao e ¥ (f) é uma
funcao de custo que restringe o espaco das possiveis solucoes de acordo com alguma forma de
conhecimento a priori. A forma mais comum de conhecimento a priori é a suavizagdo. Em
[POGGIO and GIROSI, 1990a] foi utilizada uma classe geral de funcional suavizado, invariante
a translacoes e a rotagoes, expresso por

v = |J;(2)|2ds (5.2)

em que f e G sdo as transformadas generalizadas de Fourier de f e G, em que G é uma funcio
de base radial definida positiva que tende a zero quando s — oo. Em GIROSI, JONES e
POGGIO (1995) foi proposto que a fungao que minimiza o funcional da equagao 5.1 é

f(x) = Z aG(x —x;) + ) djy;(x) (5.3)

j=1
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em que N é o nimero de amostras de x e {yj}szl ¢ uma base no espaco polinomial de no
maximo ordem m (a ordem de uma funcao definida positiva G) , e ¢; e d; sdo coeficientes que
tém que ser determinados. Se a equagao anterior é substituida na equacao 5.1, a equagao H(f)
passa a ser H(c,d), ou seja, uma funcdo das varidveis ¢; e d;. Minimizando H(c,d) em funcdo
destas variaveis obtém-se uma equacao linear

(G+XN)c+TTd=y (5.4)

I'e=0

em que I & a matriz identidade, (y)i = y;, (¢)i = ¢;, (d)i = d;, (I')ji = vj(x;) e (G)ij =
G(x; — x;). Exemplos classicos de funcoes de base G sdo a gaussiana e a multiquadratica
inversa. Observa-se que para A = 0 as equacoes anteriores se tornam as equacoes das funcoes
de base radial e as condigbes de interpolacdo f(x;) = y; sdo satisfeitas. Caso os dados tenham
ruidos, o A deve ser proporcional & quantidade de ruidos presente nos dados. O valor 6timo de
A pode ser determinado por meio da validagao cruzada generalizada [HAYKIN, 1999|.

5.2.2 Extensoes ao procedimento de regularizacao

A técnica baseada em funcoes de base radial revelou-se como uma das mais apropriadas
para aproximar funcoes em um espac¢o multidimensional. Entretanto, tem-se que superar dois
problemas: capacidade de lidar com sistemas lineares mal-formulados; encontrar normas pon-
deradas adequadas.

Estes dois problemas sao analisados em seguida:

a) Sistemas lineares mal-formulados: as técnicas iterativas via minimos quadrados
podem contornar as instabilidades numéricas. Portanto, a seminorma v (f) da equacao 5.1
é associada a uma funcao de Green G [HAYKIN, 1999|, simétrica, coberta pelo Teorema de
MICCHELLI. Logo, uma funcao de base radial com expansao dos minimos quadrados ¢ uma
solucao para este problema

Zcz (I|x — t4]]) (5.5)

em que {t;}"_; é um conjunto fixo de vetores, chamados de centros, cujas localizagdes podem
ou nao coincidir com algum dado observado, n é o numero de funcoes de base e N é o niimero
de amostras, com n < N. Substituindo a equagao 5.5 (expansdo dos minimos quadrados) na
equagao 5.1 (funcional) e minimizando a equacdo resultante H(f*) em fun¢io de ¢ a seguinte
equacao linear é obtida

(GTG + M\g)e =Gy (5.6)

em que se define os seguintes vetores e matrizes: (y); = v;, (¢); = ¢, (G);; = G(||xi — t;) e a
matriz (g);x = G(||t; — tk||), para se chegar a estas equacoes foi usado o fato de

o= [ 1o

n

Z ¢;epe s bt @) g

G(s)
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n n
= > cjck/ eis(ti—t)GS) g — > caG(|[ty — t]).
k=1 R jk=1

As equagoes 5.6 e 5.4 sao similares; entretanto, a matriz dos minimos quadrados a ser in-
vertida é nzn em vez de NxN. Esta técnica de regularizacdo com n fungoes de base reduz
a complexidade computacional, mas depende da escolha dos centros das funcoes de base, que
serd abordada mais adiante. Para A = 0, a solucao da equacao 5.6 s6 depende das condicoes
de invertibilidade da matriz GTG. Observando as equacoes, percebe-se que existem dois pa-
rametros de suavizacdo: A e os n numeros de funcoes de base. E comum fazer A = 0, como
fizeram BROOMHEAD e LOWE (1988), que julgavam que os n nimeros de fun¢oes de base
eram suficientes para se fazer a suavizacao da aproximacao. Entretanto, os efeitos de A e n na
suavizacao sao diferentes e quando se opta por A = 0, torna-se a solucao da equacao subotima.

b) Normas ponderadas: a norma ||x —t;|| pode passar a ser uma norma ponderada ||x —
tZH2Q = (x—t,)7QTQ(x — t;) em que Q é uma matriz quadrada e o expoente T indica que esta
matriz é transposta. No caso simples em que Q é uma matriz diagonal com elementos g;;, cada
elemento atribui um peso respectivamente a cada entrada. Quando Q é uma matriz identidade,
tem-se a norma euclidiana. A matriz Q é geralmente utilizada quando diferentes tipos de
entradas estao presentes, desde que as escalas relativas das componentes sejam arbitrariamente
diferentes.

Quando a matriz () é conhecida a priori o trabalho é simplificado. Como o principio da
regularizacdo consiste em encontrar uma funcao f que minimiza o funcional da equacao 5.1,
logo a solugao aproximada do problema pode ser da seguinte forma

Fr(x) = gnlczcmx TS (5.7)

Supondo que os valores de () nao sao conhecidos, o problema pode ser formulado para
encontrar f e () que minimize o funcional Hy(f), encontrando o () 6timo que corresponda a
transformacao linear 6tima. Como exemplo, apresenta-se o caso mais simples, no qual a matriz

L 1. .2
@ é diagonal e G(x) = e~*". Logo,

2.2 .22 2.2
G(|[x||p) = e 1% "2% e~ ntn
em que os elementos da diagonal da matriz () sao proporcionais ao inverso das respectivas
variancias (02) de cada componente da gaussiana multidimensional.

5.3 As redes RBF exatas e as generalizadas

Existem varias técnicas disponiveis para a aproximacao de superficies (regressao linear mul-
tivariada, splines ctbicas e outras), mas para algumas aplicagoes, como a previsao de séries
temporais multivariadas, esta tarefa tem caracteristicas tipicas que fazem com que véarias destas
técnicas nao sejam indicadas. Entre as principais caracteristicas estao:

(1)Alta dimensao: os problemas que envolvem visao geralmente tem alta dimensao e em
algumas séries temporais este problema também poderd ocorrer ja que o niimero de amostras
pode ser relativamente pequeno.
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(2) Namero de amostras relativamente pequeno: para uma dimensao 30, tem-se que
ter 230 vértices, ou seja, 10° vértices e geralmente tem-se no maximo 10% amostras. Isto ¢ o que
se chama de "maldi¢ao da dimensionalidade'e impoe limites a qualquer técnica de aproximagao.
No caso de séries temporais com atrator de ordem 10 sao necessarias 1.024 amostras.

(3) Dados ruidosos: ja que todos os dados observados, como as séries temporais, sao
ruidosos, uma aproximacao ¢ preferivel a uma interpolacao pura.

E natural que surja a pergunta: é possivel aproximar uma funcao com 30 variaveis de
entrada a partir de 10* amostras ruidosas ou menos? A resposta esti relacionada mais com
as caracteristicas da funcao que serd aproximada, principalmente o seu grau de suavizagao e o
nivel de precisao requerido.

A rede RBF tem grande capacidade de aproximar fun¢des multivariadas nao lineares em
mapeamentos continuos. Ela tem uma arquitetura simples e seu algoritmo de aprendizagem
corresponde a solucao de um problema de regressao linear, resultando em um processo de
treinamento rapido. Ela tem trés propriedades importantes para aplicagoes praticas: lida bem
com altas dimensoes; pode ser atribuido um variacional & mesma e, portanto, lida melhor com
dados ruidosos; processamento com paralelismo.

Entre as funcoes de base radial se destaca a funcao gaussiana que normalmente é a mais
utilizada em aplicacoes praticas. Entretanto, as funcoes tipo spline fina sao conhecidas como
exemplos de aproximadores polinomiais por partes relativamente suaves, estaveis, ficeis de
manipular e calcular em um computador. Em [BORS, 2004| é destacado que a spline fina é
mais indicada para a predi¢ao e a gaussiana é mais apropriada para a classificacao de padroes.
A Tabela 5.1 apresenta exemplos de funcoes de base radial.
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Nome Equagao matematica Condigao
-
Gaussiana (localizada) hr) = elz?) c>0ereRr
Multiquadratica (nao localizada) h(r)=(*+r)* |a>0,c>0ereRr
Multiquadratica inversa (localizada) h(r) = W a>0,c>0ereRr
Spline fina (localizada) h(r) = 5 log(%) c>0ereRr

Tab. 5.1: Exemplos de funcoes de base radial

O parametro o controla o raio de influéncia de cada funcio. E particularmente evidente, no
caso da funcdo gaussiana, que esta fungao é localizada e monotonica decrescente ( ©(a) — 0 &
medida que o — 00). O parametro o determina o quao rapidamente o valor desta fungao cai a
zero & medida em que se afasta do centro. No caso da funcao de base radial do tipo gaussiana,
o parametro o é o proprio desvio padrao. Assim, o define a distancia euclidiana média (raio
médio) que mede o espalhamento dos dados representados pela fun¢ao de base radial em torno
de seu centro.

A rede RBF exata é aquela em que sao utilizadas tantas funcoes de base radial quantos sejam
os padroes representativos da funcao a ser aproximada. Em 1988, BROOMHEAD e LOWE
sugeriram que nem todos os vetores de entrada (padrdes do conjunto de dados) necessitavam ter
uma funcao de base radial associada e que nao havia necessidade de que a escolha dos centros
fosse restrita ao conjunto original de vetores. Este tipo de rede foi denominada de generalizada
e tida como um estimador de minimos quadrados. As redes RBF exatas inicialmente nao
incluiam um bias. Entretanto, a partir do modelo sugerido por BROOMHEAD e LOWE
(1988), foi acrescido um termo constante de polarizagao (bias).

A consciéncia de que o comportamento das redes RBF depende fortemente do nimero
de neurénios da camada escondida e da atribuicao dos seus centros foi criada. Os métodos
tradicionais de se determinar os centros sao: escolher randomicamente os vetores de entrada
dos dados de treinamento; algoritmos de clusterizagao nao supervisionados para obter os vetores
dos centros a partir dos dados de entrada; métodos supervisionados para a escolha dos centros.

Posteriormente, surgiram as redes RBF com regressao generalizada, que sao utilizadas para
aproximagcao de fungoes multivariadas nao lineares. Ja foi provado que dada uma quantidade
apropriada de neuronios na camada escondida este tipo de rede pode aproximar uma funcao
continua dentro de uma precisao requerida [DEMUTH and BEALE, 1998|. Entretanto, este
tipo de rede exige um esfor¢o computacional bem maior que as outras redes RBF.

A razao de freqiientemente se fazer com que a dimensao do espaco oculto de uma rede RBF
seja alta (expansdo) é que este parametro esta relacionado a capacidade da rede de aproximar
um mapeamento entrada-saida suave e quanto mais alta for a dimensao do espago oculto, mais
precisa serd a aproximacao [NIYOGI and GIROSI, 1996|. Esta questao tem origem no artigo
original de COVER, [HAYKIN, 1999|, sinalizando que a classificacao de padrdes dispostos em
um espaco de alta dimensionalidade é mais provavel de ser linearmente separavel que em um
espaco de baixa dimensionalidade.

A arquitetura feedforward das redes RBF exatas, de acordo com a Figura 5.1, é composta de
uma camada de nos fonte (que conectam a rede a seu ambiente externo), a qual é apresentado
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o vetor de entrada u; € RY. Uma tnica camada intermediaria com K neurénios ndo-lineares,
cada um deles computando uma funcao distancia entre o vetor de entrada e o respectivo centro
da funcao de base radial, opera a transformacdo nao linear e constitui a chamada camada
escondida. Na camada de saida tem-se uma funcao de ativacao linear com o objetivo de nao
limitar (saturar) os valores de saida e incorporar técnicas estatisticas de regressao linear. Uma
funcao de ativacao tipo sigmoéide limitaria a saida entre 0 e +1 e uma funcao tipo tangente
hiperbolica entre -1 e +1, podendo degradar a previsao.

LLH

Fig. 5.1: Arquitetura da rede RBF

Pode-se acrescentar um bias a figura anterior. O mapeamento nao-linear da camada escon-
dida pode ser expresso, por exemplo, via funcoes de ativacao gaussianas, da forma:

(1) = exp(— s () = () ) 5

em que u;(n) € Rl e representa o vetor de entrada que pertence ao processo estocastico U, no
instante n. Também, t;(n) € R e representa o vetor centro da j-ésima funcdo de base radial
com j =0,1,...., K, em que K & o numero de fun¢ées de base radial (neurénios) que por sua
vez ¢ igual (redes RBF exatas) ou menor (redes RBE generalizadas) ao ntimero de amostras.
A variancia crjz(n) € R e é associada a cada uma das func¢oes de base radial no instante n.
Como a camada de saida da rede neural RBF é formada por um tinico neurénio linear, este
neuronio que compoe a camada de saida é definido como um combinador linear das funcgoes de
base radial. Logo, a saida y da rede RBF é a soma das saidas de cada gaussiana, ponderadas
pelos respectivos pesos sindpticos wy, de tal forma que a combinacao linear é expressa por

gn+1) Z wg(n) exp( |u;(n) — ti(n)|]?) (5.9)

1
202(n)
= w'(n).p(n)

em que ¢k (u;(n), tg(n),oi(n)) representa a k-ésima funcao de base radial. A fungao gaussiana
¢ computa o quadrado da distancia euclidiana (ou outra norma) di = ||u; — t||* entre um
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vetor de entrada u; e o centro t; da k-ésima funcao de base radial. O sinal de saida produzido
pelo k-ésimo neurdnio escondido é devido a fungao exp(.) e ao operador (.)? , uma fungao nao-
linear da distancia dj. Os pesos wy conectam o k-ésimo neurénio escondido ao né de saida da
rede.

A equagdo a seguir é utilizada na rede RBF como uma solucao formal para o mapeamento
com bias

K
Flwg) = wo + Y wip;([[wi — t5]°) (5.10)
j=1
em que vetor w representa os pesos e wg expressa o bias.

Embora as variancias das funcoes de base radial de uma rede RBF possam assumir diferen-
tes valores, pode-se utilizar uma variancia comum a todos os neurénios [MOODY e DARKEN,
1989. E comum a crenca de que isto ja é suficiente para que a rede aproxime qualquer fun-
¢ao continua, desde que haja nimero suficiente de funcées de base radial. O trabalho de
[BISHOP, 1994] sugere que os valores das variancias das funcoes de base radial afetam somente
as propriedades numéricas dos algoritmos de aprendizado e a capacidade de predicao da rede,
mas nao afetam a capacidade geral de aproximacao das redes RBF. Como este trabalho trata
da previsao de séries temporais, esta crenca nao serd aceita e propoe-se um método para ajustar
a variancia a partir da qualidade de previsao.

O ajuste dos centros das fungoes de base de uma rede RBF pode seguir varios métodos.
Nesta tese, por exemplo, na escolha dos centros das funcoes de base, sao utilizados os seguintes
métodos: anéalise das componentes principais (PCA); algoritmo ARIA. Nestes métodos, os
procedimentos usados para determinar os centros sao independentes dos ajustes das matrizes
de ponderacao da norma associada a camada oculta e dos ajustes dos pesos da camada de
saida.

A variancia é ajustada por meio de um parametro denominado de fator de variancia que
consiste em uma constante de proporcionalidade que define o valor de 203, a partir do quadrado
da méxima distancia euclidiana entre os centros, resultando que 20%(n) = £(n) max{||t;(n) —
t;(n)||?}. Também é utilizado o}, = max{||t:(n) — t;(n)|}/v2m, em que m & o nimero de
centros. A escolha apropriada de o, garante que as fun¢oes de base individuais nao tenham
um espalhamento com pico acentuado e nem com pouca declividade (flat). E razoavel admitir
que o valor de ¢ influencia os valores dos erros de aproximacao. Assim, a equacao (5.9) pode
ser reescrita como

0 —k_lw‘nex— ! u;(n) — t;(n)]f?

Observa-se entao que nas redes RBF a nao-linearidade no argumento é introduzida via
expansao do vetor de entrada. Caso o vetor u; tenha sofrido um pré-processamento, resultando
em um vetor x(n) = [z(n) z(n—1) .. x(n— L+ 1)]T € RY e, a partir deste vetor, uma
transformacao nao linear no argumento é gerada na saida das fun¢oes de ativacao dos neurdnios
da camada escondida, tem-se
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p(n) = [o1(x(n)) @a(x(n)) ... wu(x(n))] € R". (5.12)
em que p;(x(n)) é a j-¢sima transformagao nao-linear de R — R sobre o sinal de entrada.
Definindo a matriz de estado como ® = [p(1) ©(2) ... ©(M)]", onde cada ;(x(n)) é dado

pela equagao ¢;(|x, — t;||*), uma fungdo escalar radial simétrica, tendo t; como centro.

Em aplicacoes praticas a probabilidade de se encontrar matrizes mal condicionadas é grande.
Logo, geralmente os pesos da rede sao ajustados a partir da pseudoinversa, de acordo com a
equacao abaixo. Este método torna os resultados de previsao menos sensiveis aos parametros
de regularizagao.

w = (&7d) 1oy, (5.13)

Os pesos w armazenam as informagoes a priori sobre o modo como o proximo elemento
na série ¢ gerado a partir de seus estados prévios. Logo, os parametros da rede RBF que
devem ser ajustados sao os centros e a variancia das fungoes de base e os pesos da camada de
salda. Estes parametros podem também ser ajustados pelo algoritmo LMS. O nimero K de
neur6nios da camada escondida deve ser grande o suficiente para que a matriz de estados possa
armazenar todos os estados significativos e a dimensao L dos vetores de estado do processo
deve ser também suficientemente grande para captar as informacoes necessérias para ajustar
os pesos do modelo.

A saida de uma rede RBF generalizada pode ser considerada entdo como um filtro de
predicao linear com matriz de interpolacao definida pela matriz de estados ®. Esta abordagem
concorreu para a reducao do custo computacional e possibilitou a aplicacao das redes RBF na
predicao de séries temporais.

5.4 Redes RBF para a previsao de séries temporais

Na formalizacao dos modelos neurais de previsao propostos, baseados em redes RBF com
funcoes de ativagao tipo gaussiana e spline fina, sao assumidas as seguintes condigoes :

o A série temporal {y}¥,, para cada valor predito, pode ser associada a um processo
estocéstico Y com ntmero de amostras /N, com taxa de amostragem oOtima Ty, tanto
para a metodologia baseada em redes RBF com centros ajustados via PCA como para a
que utiliza o algoritmo ARIA.

e O treinamento da rede RBF a torna capaz de antecipar temporalmente o valor do processo
estocastico Y que ocorre em n + 1, ou seja, o valor um passo a frente representado por
g(n+1).

e A janela de predicao inteligente dinamica JPID associada as redes RBF com centros
ajustados via PCA e as amostras que sao utilizadas pelo algoritmo ARIA representam
0 processo estocastico Y e tém abrangéncia suficiente para que os modos de variagao
béasicos de Y possam ser captados.
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Um aspecto pratico importante na implementacao de um modelo neural é a normalizacao
dos dados de entrada e de saida. Esta normalizagao é relevante porque se pelo menos uma
entrada da rede tiver valores muito distintos das outras, provavelmente gerara valores de erros
nao proporcionais, comprometendo o ajuste dos parametros. Uma maneira eficaz de normalizar
os dados de entrada e saida de redes tipo PMC ¢é fazer A(k) = (A(k) — Amin)/(Amaz — Amin);
em que A,.. € Anin 820, respectivamente, os valores maximos e minimos encontrados dentro
do espago de amostras utilizado no treinamento da RNA. J4 as redes tipo RBF geralmente tém
suas entradas e saidas normalizadas de maneira a tornar a média das entradas igual a zero e o
desvio padrao unitario.

5.4.1 Identificacao dos centros das funcoes de base via PCA

Os centros obtidos por meio da analise de componentes principais nao tem a caracteristica
de localidade geométrica. O ajuste dos centros das fun¢oes de base por meio do PCA tem como
primeiro passo calcular a matriz de covariancia ,, a partir da janela de predi¢ao inteligente
dinamica JPID, extraida de Y, captando a dinamica temporal do processo associado & série
temporal analisada.

Para se calcular a matriz de covariancia v,, primeiramente se calcula o vetor média do
conjunto Y, de acordo com

M-

Z n—i) (5.14)

i=0

Posteriormente, forma-se a matriz X, composta por vetores X;, determinados a partir da

diferenca entre os vetores que compoem Y e o vetor média, calculado por meio da equagao
anterior. Assim, tem-se a seguinte equacao:

x;(n) =y(n —1) —y(n), i=0,1,...,M — 1. (5.15)
Resultando na matriz de covariancia vy, dada por
1 M-1

Z x(n —i)x(n —i)’. (5.16)

Finalmente, resulta a matriz quadrada de ordem M, com +,(n) dada por

70,0(”) 70,1(”)--- '70,(M—1)(n)

= | Tl sl 1

Yor-1)0(n)  Yar—1)a(n)... Yar—1), -1y (n).

Os autovalores e autovetores da matriz de covariancia (n) sdo obtidos por meio da trans-
formada de Kahunen-Loéve, a partir da solucao da seguinte equacao

v(n).ex(n) = Ax(n).ex(n) (5.18)

em que k = 1,..., K representa o nimero de autovalores e autovetores.
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A partir da determinacao dos autovalores sao calculados os autovetores associados. Quando
o esforco computacional demandado para calcular os autovalores é grande pode-se utilizar a
metodologia de Householder associada & transformagcao matricial QL.

Finalmente, os centros das funcoes de base radial da rede RBF sao determinados de acordo
com a seguinte equacao:

Qip(n) = —\/Ai(n).e1(n),
an(n) = )\g(n) eg(n),
ng(n) = — )\2(71) eg(n),

Qka(n) =/ Ak(n).ex(n),

Qgp(n) = —\/Ag(n).ex(n). (5.19)

Quando a série temporal esta carregada com ruido e este ruido pode ser aproximado por um
ruido branco, pode-se filtra-lo, desprezando os autovalores menos significativos. Neste caso, o
niimero de neurdnios pode ser menor que 2K . Destaque-se que os ruidos com baixa correlacao
sao representados nos subespacos de menores autovalores.

Finalmente, estes centros obtidos por meio da analise de componentes principais nao tém a
caracteristica de localidade geométrica, mas tém a habilidade de captar a dinamica temporal
do processo que é fundamental para a previsao da série temporal estudada.

5.4.2 Identificacao dos centros das funcoes de base via algoritmo
ARIA

A maioria dos métodos de clusterizacao nao avaliam as densidades locais dos dados. Por
exemplo, os algoritmos SOM (Self-Organizing Maps), sugeridos em [KOHONEN, 1988], e o
aiNet que foi proposto para atribuir os centros de redes RBF em [CASTRO and ZUBEN, 2001]
estao nesta categoria. Estes métodos podem apresentar distor¢oes devido, principalmente, aos
seguintes fatos: quando os clusters sao colocados relativamente proximos um do outro; quando
a densidade varia de cluster para cluster; quando suas bordas sao nebulosas e superpostas. Isto
pode gerar uma representacao nao realista dos dados.

O algoritmo ARIA (Adaptive Radius Immune Algorithm) |BEZERRA et al., 2005|, foi cri-
ado para preservar a densidade e é baseado nos mecanismos de expansao clonal e supressao,
em conjunto com a informacao de densidade dos dados. Os tamanhos dos raios dos clusters
sao inversamente proporcionais as respectivas densidades, ou seja, alta densidade tem raios
pequenos e baixa densidade raios grandes. Este método gera clusters que permitem uma visao
geral mais completa e melhor dos dados.

As trés fases principais do ARIA sao:
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a) Maturidade da afinidade: os antigenos (padroes) sao apresentados aos anticorpos, os
quais sofrem uma forte mutagao para se ajustar melhor aos antigenos (interagoes A, -A,).
b) Expansao clonal: os anticorpos que sdo mais estimulados sdo selecionados para serem
clonados e a rede imune cresce.
¢) Supressao na rede: a interagao entre os anticorpos é quantificada e se um anticorpo
reconhece outro, um dos dois é eliminado do conjunto de células (interagoes A, -Ay).
Em seguida apresenta-se o pseudo cédigo deste algoritmo:
1 Iniciar as variaveis.
2 Para a iteracdo de 1 a N padrdes (antigenos), faga.
2.1 Para cada antigeno A,, faca.
2.1.1 Selecionar o anticorpo A, com melhor matching.
2.1.2 Fazer a mutacao de A, com a taxa mi.
end
2.2 Eliminar os A, que nao foram estimulados.
2.3 Clonar os Ay, que reconhecem antigenos a uma distancia maior que o raio R.
2.4 Calcular a densidade local para cada Ay.
2.5 Estimar o limiar de eliminacao (raio) de cada Ay, fazendo Ry, = 7+ (den, .. /den)
2.6 Elimina anticorpos dando prioridade de vida para aqueles com menor R.
2.7 Faz E = mean(R).
2.8 Se a generalizacao atual é maior que gen/2.
2.8.1 Reduz mi, fazendo mi = mi x decay.
end
end
Os simbolos utilizados no pseudo codigo acima sdo: R, € 0 raio de cada anticorpo (limiar
de eliminagdo); r* é o multiplicador do raio, determina o tamanho do menor raio; mi* é a taxa
de mutagao; decay* é uma constante (0 < decay < 1) usada para diminuir a taxa de mutagao;
E é o raio que define o vizinho para estimar a densidade; gen* é o nimero de iteracoes; dim é a
dimensao dos dados de entrada. Os parametros assinalados com asterisco sao dados de entrada
fornecidos pelo usuario do algoritmo.
O mecanismo de mutagao para um anticorpo A, em fun¢ao de um antigeno A,, é apresen-
tado na equagao abaixo

1/dim

Ay = Ap +mixrand x (A; — Ap) (5.20)

.....

Quando mi e rand sao iguais a 1, entdo o anticorpo é exatamente igual ao A,.

O procedimento de clonagem também utiliza a equacgao anterior. Um clone é uma simples
copia de seu anticorpo parente. Como um anticorpo pode ser estimulado por varios antigenos,
utiliza-se o primeiro antigeno que o estimula para se obter o clone. A clonagem deve ocorrer
depois do anticorpo sofrer mutacao para gerar diversidade, caso contrario, a diversidade pode
ser expressivamente afetada.

O raio adaptativo do anticorpo apresentado no ARIA é capaz de capturar a informagao da
densidade relativa, preservando as distancias relativas apos a compressao dos dados, tolerando
ruidos e com performance superior ao k-means, EM, aiNet e 0 SOM. O ARIA tem somente um
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parametro (r) importante para ser ajustado pelo usuario e a determinagao exata do seu valor
ainda é uma questao em aberto. Cada problema tem uma resolucao diferente e este parametro
serve para lidar com isto, cabendo ao usuario fazé-lo ja que o ajuste automatico do seu valor
ainda é uma questao em aberto.

5.4.3 Ajuste do espalhamento da funcao spline fina

Este algoritmo ¢ desenvolvido para a funcao de base tipo spline fina da camada escondida
da rede RBF. Esta funcao é dada pela seguinte equagao

(5.21)

em que, para cada instante n, 3(n) é dado por || x(n)—t(n) ||?, estimado pela norma euclidiana
(ou outra norma) entre o vetor de entrada e o centro do agrupamento, e o(n) controla o
espalhamento do agrupamento.

E fato ja bem conhecido que um baixo erro de aproximacdo nio significa necessariamente
um baixo erro de predicao. Ja um alto erro de aproximacao quase sempre implica em um alto
erro de predicao. Portanto, é razoavel que se busque ir direto ao ponto principal da questao, ou
seja, uma relacao entre a funcao que avalia a predicao e um fator que possa ajustar a dispersao.

O espalhamento do agrupamento pode ser representado pela equacao abaixo

£(n). max{ ] ta(n) — to(n) |1’}

em que a dispersao é ajustada de acordo com o maior valor do quadrado da distancia euclidiana
entre pares de centros dos agrupamentos, multiplicado por um fator de ajuste da dispersao. A
partir do fator de variancia ¢ para uma funcao gaussiana, a reducao do erro de aproximacao por
meio do ajuste de £ implica na redugao de erro de predicao. Logo, como os erros de aproximacao
e predicao se correlacionam via £, o uso do NMSE(n), que avalia a qualidade da predigao,
serve como referéncia para ajuste experimental de £. Assim, atua-se no erro de predicao e nao
na eventual reducao do erro de aproximacao.

Especificamente, dada a janela de predicdo P(n) e os respectivos centros t(n), os pesos
e o espalhamento sao ajustados em funcgao de {(n). Seja y(n + 1) o valor predito, calcula-se
o NMSE(n) e processa-se a otimizagao, ou seja, a minimizacao do NMSE(n). Os centros
permanecem constantes e os pesos e o espalhamento variam com o novo valor de &.

O procedimento recursivo para ajustar £(n), no instante n, objetivando minimizar o NM SE(n),
utilizara a equacgao abaixo, que expressa o valor do neurénio linear de saida da rede RBF, com
funcao spline fina na camada escondida.

S RS Ix(n) — ()] Ix(n) — ()]
Unt1) = 2 wimhon(n) = 3w pe e T — 6T B2ty maxan ([t — 6]

com

o(n) = &(n). max{|[ta(n) - t(n)[|"}
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Cy = [lx(n) = t(n)]]

C; = max{][ta(n) — to(n)]*}.

Resultando na seguinte equagao

yn+1) Z“”“ e e = Z“”“ )emp(eploser ~lose: ~logg(m)]

(5.22)

O ajuste recursivo de &£(n), serd realizada a partir de
{(s+1)=¢&(s) —nV(s) (5.23)
em que s é o passo de recursdo, n é a taxa de aprendizagem e V(s) = %. Para a

otimizagdo no mesmo passo s de recursao, o NMSE(s) = %::n Uéy((ZLl)) y((s))))Q, e J(s) é o valor

estimado (predito) e y(n + 1) é o valor observado da série temporal. Logo,

Z wi(s 5 (5).02 5 [log ca —log ¢y — log&(s)].

A fungao que se deseja minimizar é o NMSE(s), para o passo n. Caso seja aplicado o
operador gradiente ao mesmo, resulta:

2 izo(y(n +1) - y(S))Q}
0¢(s) " Xioy(n+1) —y(n))*~
Mas, como &(s) é ajustado no instante n, o operador 9{.} anula todos os termos em n + 1,
isto é, o gradiente resulta em

V(s) =

O ly(n+1) — i wi(s). =2 * [log c; — log ¢y — log £(s)]]?
) GIOK:
Vis) = it 1)~y ‘ (5-24)

Como

e(s) =y(n+1) —4(s)
entao

de(s)® o de(s)

O 2.¢( )'(’*)f(s) (5.25)
portanto

de(s) 0 . (o) s
5e) = 5e() W+ D) —wn(®)-fo = wi(s)-fo = wia(9)-fimr)
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df(z).9(x)] _ sy Owo(s) dfo(s)
I = a)o@) + Fa)g @) = (G5 Ale) +un(s). G
Ow(s) df1(s) Owg(s) Ofr(s)
_ g[aa“ék(s) Suls) + wk(s).aajé(j))] (5.26)
desenvolvendo

afk(5> _ 8 [ C1
05(s)  9&(s) €(s).63
_25(5).61.

§(s)".c3

(logcy —log ¢y —log&(s))]

C1 —1 .
[log ¢y —log o — log&(s)] + m[@] =

261 C1 C1
=—— 5 og| |- = 5
c5.6(s) 2§ (s) c5€(s)
Como a taxa de aprendizagem geralmente é pequena, torna-se razoavel a seguinte aproxi-
magao

Owg(s)  wi(s) —wi(s — 1)

Jels) ~ €)—€-1) (5:27)
Aplicando (5.25), (5.26) e (5.27) em (5.24), resulta:
o 2e(s)
V) = T i ) )
kol 2¢y g g w(s)—wk(s—1) a oo a
2O 80 T Eem T et -1 P Plaie)

Com a férmula de ajuste da dispersao sendo dada por:

(s +1) =&(s) =nV(s)

acrescentado um momentum (a) para tentar fugir dos minimos locais, resulta:

(s +1) =&(s) =nV(s) + aAg(s)

onde

Ag(s) = &(s) —&(s = 1).

Finalmente, tem-se a equacao de ajuste do fator de dispersao:

2ne(s)
imo(y(i + 1) — y(i))?

E(s+1)=¢&(s) + alé(s) +
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*k_l (s 2¢, o c c B wi(s) —wr(s—1) ¢ ool L (s
2l ge ) e T e T e —te -1 e e (O 029

O mesmo desenvolvimento mateméatico pode ser feito para a funcao de base radial gaussiana
e se chega & equacao (5.29) - vide referéncia [DECASTRO, 2000]. Esta equa¢ao também ¢
utilizada nas simulagoes que serao apresentadas posteriormente.

2ne(s) i}
izo(i(i +1) — ui(i))?
S5m0 2i(s)wi(s)llyi(s) — te(m) [, A Swi(s) —wy(s — 1)

s maeallo(m) — a0 | T 29 e e - 1

Jj=0

E(s+ 1) =&(s) + al&(s) +

(5.29)

em que e(s), a e 1 sao respectivamente o erro calculado pela diferenga entre o valor estimado
no passo s e o valor observado para a proxima amostra y(n + 1), a quantidade de momentum
aplicada a trajetoria utilizada para evitar os minimos locais e a taxa de aprendizagem. Note-se
que o algoritmo nao garante um erro minimo global e que as trajetorias em direcao ao erro
minimo local sao estocésticas.

5.4.4 A matriz de transicao e a determinacao dos pesos

A partir do ajuste dos centros e do fator adaptativo de variancia pode-se calcular os valores
das saidas das fungoes de ativagdo por meio da equagao (5.30). O valor da saida da rede
pode ser dado pelo produto interno entre as saidas dos neurénios da camada escondida e os
parametros de ajuste (pesos), resultando em:

g = w. (5.30)

Entretanto, quando se faz a predicao de um passo a frente, primeiramente se ajustam os pe-
sos e, para fazé-lo, é necessario antes determinar a matriz de estados que pode ser representada
por:

o(n—M+1)T

d(n) o — 1) (5.31)
p(n)T.

Na predicao de séries temporais, a matriz de estado ® armazena as informacoes sobre os
estados basicos do processo a ser predito. A cada estado armazenado em ® é associada uma
saida desejada, de tal forma a se definir um vetor de saidas desejadas d. Cada elemento de d é
definido pelo elemento que estd uma posicao a frente na série temporal com respeito ao vetor
de entrada que gerou o correspondente vetor de estados em P.

Os pesos do modelo proposto, utilizando o conceito de regularizagao, sao ajustados de

acordo com a equagao abaixo

w = (®T® + \g)'dTd. (5.32)
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em que a matriz (g);x = G(||[t; — tk||) e A é parametro de regularizacdo calculado pelo método
da validagao cruzada generalizada.

Os pesos w armazenam as informacoes a priori sobre o modo como o proximo elemento na
série é gerado a partir de seus estados prévios. Deslizando a matriz ® uma posicao a frente
na janela de predicao e usando a informacao de transicao contida em w, pode-se estimar o
proximo elemento na série.

No caso das redes RBF com centros determinados via PCA, o aprendizado para a deter-
minacdo dos centros das fungoes de base radial é ndo supervisionado (PCA) e a dispersao
em relacao aos centros é ajustada de maneira supervisionada por meio do fator de dispersao
adaptativo, apresentado anteriormente.

Estas redes neurais tém a capacidade para armazenar conhecimento experimental e torna-
lo disponivel para o uso. Assemelham-se ao cérebro em dois aspectos: (1) o conhecimento é
adquirido pela rede por meio de um processo de aprendizado, a partir das informacoes dispo-
niveis; (2) forcas de conexoes entre neuronios, conhecidos como pesos sinapticos, sao utilizados
para armazenar o conhecimento adquirido. Logo, a esséncia de uma rede neural estd na sua
capacidade de aprender e no armazenamento deste aprendizado.

5.5 Testes para o ajuste e a avaliacao dos modelos de pre-
visao

No Capitulo 4 ja foram abordados os testes de nao linearidades e de dependéncia temporal
linear e nao linear. Nesta secao serao abordados os testes de deteccao de nao linearidades loca-
lizadas e de nao linearidades negligenciadas durante o ajuste do modelo neural. Também serao
apresentados os testes de avaliacao da capacidade preditiva dos modelos. A avaliacao preditiva
dos modelos propostos serd em relagao a um modelo Martingale: y, = u + &, exceto para
o NMSE. Nesta comparacao é importante verificar a dependéncia entre os modelos. WHITE
(2000) propos um teste para evitar este tipo de problema (data snooping via reality check).
Este teste sera abordado mais adiante neste capitulo.

5.5.1 Testes para a deteccao localizada de nao-linearidades

O procedimento para testes de deteccao localizada de nao-linearidades geralmente é imple-
mentado a partir de dados discretos amostrados. A dificuldade na anélise da nao-linearidade
aumenta quando os dados estao contaminados com ruidos. Neste caso, a deteccao de nao-
linearidades deve ser realizada por meio de técnicas estatisticas. Caso seja detectada alguma
caracteristica de sistema nao-linear determinista, mesmo que sejam sinais de nao-linearidades
fracas, pode-se utilizar alguns dos conceitos associados a teoria dos sistemas nao-lineares. En-
tretanto, em [SMALL and TSE, 2003] foi sugerido que os melhores resultados obtidos por estes
métodos sao nas analises tipicas de processamento de sinais e nao na predicao de séries no
tempo. Em [SCHREIBER, 1998] foi observado que estes resultados, mesmo que sejam positi-
vos, devem ser analisados com cuidado.

Nesta tese sao apresentados e utilizados dois testes de deteccao e localizacao de nao-
linearidades para identificar interacoes nao-lineares nos dados. O primeiro método apresen-
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tado é o proposto em [BILLINGS and VOON, 1983] e [BILLINGS and VOON, 1986|, em que
a equacao

E{(y(t) = E{y()})(y*(t — 7) = B{y*()})} = 0,¥7 (5.33)
sO é valida se e somente se o sistema original for linear. Assim, pode-se identificar ndo linea-
ridades e, mais ainda, estabelecer os limites de um intervalo de confianca de 0,05: 4+1,96 x N,
em que N é o comprimento do registro de dados disponiveis. A funcao de correlacao dada
pela equacao anterior pode ser estimada utilizando os dados disponiveis. Logo, se os valores
da funcao sairem fora dos limites estabelecidos, o sistema que gerou estes dados é nao-linear,
pelo menos no intervalo analisado.

Um critério importante para a escolha deste tipo de teste é sua capacidade de discriminacao.
A capacidade de discriminacao (poténcia) do teste é definida como a probabilidade de se rejeitar
a hipotese nula quando realmente a mesma é falsa, dependendo de quao intensamente os dados
atuais se desviam da hipotese nula. Um indicador cujo poder de discriminacao é particularmente
eficiente para este fim ¢ o de deteccao de nao-linearidades via assimetrias sob reversao no tempo.
Seja a equacao

¢rev — 7]1\[:7—+1(yn - yn—T)gs ) (534)
[Zﬁfzr—&-l(yn - yn77)2]§

Esta estatistica permite detectar possiveis assimetrias sob reversao no tempo. As estatisticas
de processos estocasticos lineares sao simétricas sob reversao no tempo. Em [SCHREIBER, 1998|
foram comparados quantitativamente os testes mais populares de nao linearidades e conclui que
este método apresenta melhores resultados empiricos. O resultado positivo destes testes signi-
fica somente uma indicacao de nao-linearidade, mas nao que o sistema é determinista. Dessa
forma, este teste pode ser aplicado a processos deterministas e estocésticos. Estes dois testes
podem ajudar na escolha do modelo (linear ou nao linear) para um determinado contexto em
que a variavel analisada esteja inserida, ou seja, se linear ou nao linear.

5.5.2 Deteccao de nao linearidades negligenciadas

Os modelos nao lineares ficaram populares nos tltimos anos, seja porque os dados exibem
nao linearidades inequivocas, seja pela disponibilidade de modelos nao lineares que podem ser
bem especificados. Entretanto, a hipotese de linearidade (logaritmica) ainda é muitas vezes
mantida principalmente por que este tipo de modelo é mais facil de estimar e de interpretar.
Logo, erros significativos de especificacao deste tipo de modelo podem ocorrer pelo fato de se
ignorar as nao linearidades.

No ajuste de modelos nao lineares é prudente testar se alguma nao linearidade gerada pelo
processo foi negligenciada pelo modelo, assegurar que as relacoes funcionais foram propriamente
ajustadas e que nenhuma informacao com capacidade explanatoria foi negligenciada. Neste
contexto, existem duas categorias de testes: aqueles projetados para testar formas especificas de
nao linearidades, tendo uma hipotese alternativa paramétrica; os que nao tem uma alternativa
paramétrica, mas objetivam detectar nao linearidades nos dados. Este tltimo tipo de teste
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pode identificar modelos mal especificados que nao captaram as nao linearidades na média
condicional.

BLAKE e KAPETANIOS (2003) propuseram um teste estatistico baseado em redes RBF
para detectar nao linearidades negligenciadas pelo modelo, ou seja, um teste que verifica se o
modelo capta as nao linearidades ou se alguma delas foi negligenciada. Em [LEE et al., 1993|
foi proposto um teste com este mesmo objetivo e é bastante popular. Foram apresentados
estudos analiticos em [TERASVIRTA and GRANGER, 1993] sobre este teste e sugeriram que
este teste tem as melhores propriedades de poténcia. Entretanto, os estudos empiricos de
BLAKE e KAPETANIOS (2003) sugerem que o teste proposto por eles tem maior poténcia
que o teste de LEE et al. (1993).

BLAKE e KAPETANIOS (2003) legaram duas contribuicoes nesta area: utilizaram uma
rede RBF que, uma vez que os parametros da camada escondida sao determinados, reduz a
estimativa dos pesos a um problema de minimos quadrados lineares; escolhe a ordem do modelo
via critérios de informacao, ou seja, nao necessita que a arquitetura da rede RBF seja precisa.
O ajuste de redes RBF via critério de informacao ¢ uma pratica ja bastante conhecida na
literatura. Entretanto, a principal contribuicao de BLAKE e KAPETANIOS (2003) reside na
sua aplicacao em testar se alguma nao linearidade foi negligenciada. A utilizacao do bootstrap
pode corrigir alguma distor¢cao no teste, mas pode acarretar que este teste perca poténcia.

O teste para nao linearidades na média de uma série temporal {y;}2¥ condicionada as en-
tradas x;, assumindo que a média condicional pode ser expressa por uma funcao linear de x;,
tem a seguinte hip6tese nula

PE(y|x;) = 0%, = 1 (5.35)
em que 6 é um vetor de constantes. A alternativa é

PE(y|x,) = 0'x] < 1 (5.36)

para qualquer 6. A forma genérica de aproximacao de uma RNA aplicada neste contexto pode
ser dada por

K
E(yilxe) = 0%, + D wjp;(llx; — t5]1%)- (5.37)
j=1
O teste consiste em verificar se wy, wo, ..., w, = 0 a partir da equacao abaixo
, K
ye = 0%+ Y wip;(|lxi — t5]1%) + & (5.38)
j=1

em que £; ¢ um ruido branco. Esta equacao possibilita um teste para linearidades negligencia-
das. Assume-se também, sob a hipdtese nula, que

y=0x+e, t=1,2,...,N. (5.39)

Neste teste, os parametros da camada escondida da rede RBF nao sao utilizados. Entre-
tanto, existe o problema de identificacao relacionado com a determinacao dos parametros da
camada escondida. O teste de LEE et al. (1993) também tem problema de identificagdo, que
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pode ser devido a uma possivel multicolinearidade gerada pela funcao logistica. Para contornar
este problema em redes RBF, BLAKE e KAPETANIOS (2003) sugerem que a ordem do modelo
(niimero de neurdnios), os centros e as variancias das fungoes de base podem ser ajustados por
um critério de informagao [AKAIKE, 1974].

Uma estatistica WALD padrao ¢ utilizada para testar a hipotese nula de que wy, ws, . .., wy =
0. Este teste tem a seguinte forma

1

o?
em que ¢ é a matriz dos regressores da equacao (5.37), R é a matriz de restricoes para os
coeficientes das fungoes escondidas (W = [wy, wy, . .., w,]’) e 02 é a variancia dos residuos. Este
teste tem distribuicao assintotica semelhante a distribuigao chi-quadrada (Xg). Finalmente, este
tipo de teste objetiva evitar erros potenciais de aproximacao, principalmente aquele devido ao
desconhecimento do mapeamento exato da relacao, que geralmente é inevitavel.

w R (®'®)"'R] 'w (5.40)

5.5.3 Testes estatisticos de habilidade preditiva

O principal critério de avaliacdo adotado em [WEIGEND and GERSHENFELD, 1994] e
considerado uma referéncia para a comunidade da area de previsao de séries temporais via
redes neurais artificiais ¢ o critério baseado no erro médio quadratico normalizado (NMSE -
normalized mean square error). Consiste na razao entre os erros médios quadraticos de dois
modelos que estao sendo comparados. Freqiientemente, o modelo do passeio aleatorio é utilizado
como referéncia padrao para avaliar novos modelos de previsao de séries temporais. A equacgao
apresentada em seguida representa o NMSE, tendo como referéncia o passeio aleatorio.

i (1) — y(i)?
i (y(@) —y(i — 1))
em que o valor obtido para o numerador é resultante da soma dos quadrados das n diferencas
entre os valores efetivamente observados (y(i)) e os respectivos valores obtidos pelo preditor
(9(7)). O denominador expressa a soma dos quadrados das diferengas entre os valores atuais
(y(i)) e imediatamente anteriores da amostra (y(i — 1)). Uma razao inferior a 1 corresponde
a uma predicao melhor do que aquela obtida pela simples repeticao do valor efetivamente
observado para a mostra anterior aquela a ser predita - limiar que qualifica um preditor que
pretenda ser ttil. Tal critério para o MSE é tido como normalizador e sinaliza se o previsor
gera melhores previsdes do que o passeio aleatorio (random walk).

Outros dois testes estatisticos utilizados serao o MSFE (mean square forecast error) e MAFE
(mean absolute forecast error) dados pelas equagoes

NMSE =

(5.41)

MSFE = (1/n) i@@ i) (5.42)
MAFE = (1/m) 32(1i(0) - ()] (543

i=1
Entretanto, quando se utiliza estes testes, nem sempre é possivel saber se a superioridade de
um dos modelos comparados deve-se efetivamente & superioridade em termos de performance
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ou se esta superioridade se deve somente a alguma variabilidade ligada & amostra coletada.
Para evitar este tipo de problema utiliza-se o teste de [WHITE, 2000.

O teste de DIEBOLD e MARIANO (1995), muito utilizado na comunidade econdmica,
incorporando os conceitos propostos em NEWEY e WEST (1987), resulta na equagdo que
incorpora a funcao autocovariancia dada por

d
DM = — ~ N(0,1) (5.44)
o)
em que d = % 211 dj e m & o nimero de amostras, ou seja, ¢ a média da fungao perda dada pela
diferenga entre os erros quadraticos dos modelos A e B avaliados, expressa por d; = €4 — €%,.
O valor do desvio padrao o4 dos djs é dado por

q
o4 = $ DP +23 " wi(9)3()) (5.45)

j=1
em que DP é o desvio padrao comum dos d;s, 4(j) é a fungao de autocovariancia de ordem
j dos djs e wi(q) = 1 — ﬁ, com ¢ < m, m é o numero de amostras e ¢ é o nimero de

autocorrelacoes impostas no modelo. Assim, w;(¢) é a fun¢ao nicleo proposta por NEWEY e
WEST (1987) para assegurar, por meio da atribuicao de pesos as autocorrelacoes dos d;s, que
a matriz de autocovariancia serd positiva definida.

A grande vantagem deste teste reside no fato de o mesmo apresentar distribui¢ao assintotica
normal com média zero e variancia igual a um. Caso, a titulo de exemplo, o valor dessa
estatistica seja maior que 1.65, rejeita-se a hipotese nula de que a diferenca entre esses dois
modelos A e B se deve a aleatoriedade, com um grau de confianca de 95%. Agrega-se ao
critério o nivel de confianca os efeitos das possiveis autocorrelagoes entre os valores residuais dos
modelos A e B. Entretanto, este teste nao é aplicavel na comparacao entre modelos aninhados.

Em determinados contextos, é mais importante avaliar se os modelos sao bons para prever
se havera uma ascensao ou queda no valor da variavel predita, ainda que nao se saiba o valor
exato desta queda ou subida. Na economia e no mercado financeiro essa informacao pode
modificar as eventuais decisoes de investimento ja que os investidores desejam mais maximizar
lucros do que minimizar erros de predigao. O teste MFTR (mean forecast trading returns),
que serd apresentado em seguida, é mais importante que os testes MSFE e MAFE para a
area da economia ja que fornece uma porcentagem média dos lucros. Ja o teste MCFD (mean
correct forecast direction) é uma medida econémica relacionada com movimentos (timing) do
mercado, fornecendo a porcentagem média de acertos da direcao correta, possibilitando aos
administradores de ativos prever a direcao das mudancas, gerando mais lucros que a média do
mercado. Estes testes tém as seguintes equagoes

MFTR = (1/n)§:szgn(gj(z))y(z)) (5.46)
MAFE = (1/n) Y- Isign(3(0))sign(y(1))) > 0) (547

i=1

em que [ é a fungao impulso unitario.
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A logica desenvolvida por PESARAN ¢ TIMMERMANN (1992) é bastante intuitiva: se o
produto entre o valor observado (y(7)) e o valor predito (y(;n)) for positivo, entao o modelo
acertou o sentido das previsoes. A idéia bésica é construir uma funcao indicadora para a taxa
de sucesso (SR = success ratio), uma indicagdo de quantas vezes foi acertada a escolha, na
média, a diregao para a qual o mercado estava caminhando. O SR ¢é dado pela equagao

SR— ; i Ily(i) () > 0] (5.48)

Esta taxa é utilizada na construgao da estatistica teste de PESARAN e TIMMERMANN
(1992), denominada de DA (direction of accuracy), juntamente com as fungdes p e p, dadas
pelas equagoes

p= ; f: Ify(i) > 0]. (5.49)
= > 173 > 0] (5.50)

I
—

J

A funcao p é o percentual de vezes em que o valor observado da variavel em estudo é maior
que zero. Chama-se de p o percentual de vezes em que os valores das previsdes sao positivos.
Sabe-se que a probabilidade de sucesso no caso em que os eventos forem independentes ¢ dada
por

SRI =pp+ (1 —p)(1 —p). (5.51)

A taxa de sucesso estimada é estatisticamente significativa em relagdo a taxa de sucesso para
eventos independentes? PESARAN e TIMMERMANN (1992) construiram uma estatistica para
lidar com esta questao utilizando as seguintes equacoes

Var(SRI) = (2~ 1p(L—p) + @p+ 1201~ 5) + 4 pp(1 —p)(1 —p)]  (5.52)

e

1
Var(SR) = —SRI(1 - SRI). (5.53)
A estatistica DA (direction of accuracy) é dada por:

B SR — SRI
\/Var(SR) — Var(SRI)

Ressalta-se que, tal como nas estatisticas desenvolvidas por DIEBOLD e MARTANO (1995),
a estatistica deste teste é unicaudal. Assim, uma vez que essa estatistica tem distribuicao
assintotica, com N(0, 1), caso seu valor seja maior do que 1.65, pode-se rejeitar com um nivel
de confianca de 95% a hipdtese nula de que os acertos na direcao obtidos pelo modelo avaliado
se devem a aleatoriedade.

DA ~ N(0,1). (5.54)
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5.5.4 Teste de White via boostrap

Quando um conjunto de dados é utilizado mais de uma vez na comparagao de modelos a
um modelo benchmark por meio de uma estatistica pode ocorrer que os resultados satisfatorios
sao devidos somente a chance de ocorrer e nao ao mérito do modelo. Este problema é dificil de
evitar na analise de séries temporais ja que muitas vezes tem-se uma tnica trajetoria para ser
analisada. WHITE (2000) criou um teste para a comparagao de miltiplos modelos, a partir de
uma mesma realizacao, em previsoes fora da amostra denominado por White de reality check
para evitar bias na mineracao de dados. Este método testa a hipotese nula que o melhor modelo
encontrado nao tem superioridade preditiva sobre um modelo benchmark. Isto permite que se
tenha um grau de confianga no resultado obtido, evitando resultados equivocados gerados pelas
chances em vez do mérito genuino do modelo. Este teste sera utilizado em conjunto com os
testes MSFE, MAFE, MFTR e MCFD, em que as fungoes de avaliacoes destes métodos sao as
fungbes integradas ao teste de WHITE (2000) que por sua vez fornece o nivel de significancia
da melhor estatistica.

Supondo que n é o nimero de previsoes realizadas de t = R,...,T e que [ modelos serao
avaliados, o proximo passo é determinar o niimero re-amostragens N e o parametro de suavi-
zagao g associados a implementacao do bootstrap. O valor de N influencia na precisao do valor
estimado de p-valor e geralmente ¢ um nimero entre 500 a 1000 devido ao custo computacional.
A dependéncia temporal da série {y;}7_, é administrada por meio da varidvel q e quanto maior
a dependéncia menor é ¢q. Por exemplo, uma diferenca Martingale terd ¢ = 1.

Em seguida, aplica-se o bootstrap para gerar ramdomicamente os N conjuntos de amostras
de comprimento n, {0;(t) = R,...,T},i = 1,...,N. Estes indices sdo gerados um de cada
vez e a amostra correspondente a este indice é escolhida entre aqueles conjuntos de amostras
ainda nao selecionados. Assim, os dados que sao necessérios sao R, T, g e N, e a armazenagem
e manipulacdo de dados é proporcional a [, nimero de modelos avaliados, e nao a 2, que é
requerido pelo método de Monte Carlo.

O teste ¢ realizado de forma recursiva e comeca com a estimativa da performance do modelo
benchmark. Por exemplo, utilizando o negativo dos quadrados dos erros como a funcao de
avaliacao:

ho,t+1 = —(yt+1 - ?)O,t+1)27 = Ra cee 7T-

Em seguida, obtém-se a performance do primeiro modelo a ser comparado

iLl,tH = — (Y41 — Ql,t+1)2,t =R,...,T.

A partir dos valores anteriores calcula-se

fiee1 = higp1 — hogta

T
J1= n~! Z fl,t+1-
t=R

Utilizando os valores gerados pelo bootstrap calcula-se
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T
fl*,z' =n"! Z Jig.m+1,0=1,...,N.
t=R
Fazendo
‘_/1 = nl/Qfl

Vig=n'2(fi; = f)i=1,...,N.

32

A inferéncia para avaliar o primeiro modelo em relacao ao modelo benchmark é comparando
os valores de V; e VJ¥,. A avaliacao da performance do segundo modelo a ser comparado com o
benchmark é dada por

il2,t+1 = —(Yes1 — Jor1) 5t =R,...,T

faz-se
four1 = hogr1 — ho i1

T
Jo = n~! Z f2,t+1-
t=R

Utilizando os valores gerados pelo bootstrap (POLITIS e ROMANQ, 1994) tem-se

T
foi=n"'> faowsi=1,...,N
i—R

fazendo B o
Vo = maz(n'? fo, V1)

Vg, = maz(n2(f5, = for Viyi=1,..., N,

Para testar se o melhor dos dois modelos é superior ao modelo benchmark, compara-se V5
e V.. Procedendo recursivamente desta maneira de £ = 3,...,[, testando se o melhor dos k
modelos analisados é superior ao modelo benchmark. Isto pode ser expresso por

Vi = max(nl/ka, Vio1)

Vi, = maz(n2(fe, — fi Vi )vi=1,... N,

Os valores estatisticos de V}*; sao ordenados como V%, V/%, ..., V)"y. Para encontrar o p-
. . 7 * =’ 7 * ’ 3
valor, primeiramente encontra-se o valor de M para V"), <V, <V, ;. Finalmente, o p-valor

do teste sera

Prea =1— M/N.
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Este teste para amostras finitas serve para comparar [ modelos ajustados a um modelo
benchmark. Cada numero dos [ valores de Pgrcso fornece o p-valor para a hipotese nula que
o melhor modelo dos [ primeiros modelos nao tem superioridade preditiva sobre o modelo
benchmark. O ultimo p-valor de Prco indica se o melhor de todos os modelos ajustados tem
superioridade preditiva sobre o modelo benchmark para um determinado nivel de significancia
adotado, ou seja, se o valor de Proo € menor que o nivel de significancia adotado (5 por cento,
10 por cento e outros). O valor do teste diminui a medida que o nimero de amostras (T')
cresce. A poténcia do teste melhora com o ntmero de previsoes (n) da série temporal e o
nimero de re-amostragens geradas pelo bootstrap (N) que tem como contrapartida o esforgo
computacional.

Considerando que a estatistica cresce com a qualidade das previsoes, o valor do teste de-
cresce. Ja se a estatistica decresce com a qualidade das previsoes, o valor do teste cresce, ou
seja, o problema é simétrico.

Na avaliacao entre os modelos ajustados e o benchmark, que no caso desta tese é um modelo
Martingale, é importante analisar este p-valor em conjunto com o do bootstrap béasico (naive),
dado por

N
Prc1 = Z S* => S

A diferenca entre cada Prcoi e 0 ﬁltimo Valor de Pgrcs fornece uma indicacao do efeito data
mining bias, possibilitando quantificar as conseqiiéncias de uma especificacao sem informacgoes
a priori, evitando também confundir o espirio com o relevante. Entretanto, este teste é sensivel
a inclusao de modelos com qualidade de previsao pobre, produzindo valores inconsistentes de
p-valores. Hansen (2005) abordou esta deficiéncia e criou um teste alternativo para superar
este problema.

5.5.5 Testes para modelos aninhados

No problema geral de selecao de modelos, a escolha de qual teste estatistico deve-se utilizar
depende também da existéncia de modelos competidores aninhados. Pode-se dizer que o modelo
A esta aninhado dentro do modelo B se o modelo A for um caso especial de B. Quando um
modelo tem um modelo aninhado, a diferenca entre sua distribuigao de teste (chi-quadrada) é
assintoticamente independente da estatistica do modelo aninhado.

Observa-se que para modelos aninhados, caso as estatisticas originais de teste sigam distri-
buicoes chi-quadrada, a diferenca também é uma distribuicao chi-quadrada. Se as estatisticas
originais de teste seguirem distribuicoes chi-quadrada nao centralizada, entao a diferenca é tam-
bém uma distribui¢ao chi-quadrada nao centralizada. Os graus de liberdade para a diferenca
sao iguais aos graus de liberdade para as duas estatisticas originais de teste. Os parametros da
distribuicao chi-quadrada nao centralizada da diferenca é igual a diferenca dos parametros das
distribuicoes chi-quadrada nao centralizadas das duas estatisticas originais de teste.

Isto sugere um método de comparacao que geralmente é o mais utilizado para comparar
o ajuste de dois modelos aninhados. Testa-se a hipotese nula de que nao existe nenhuma
diferenca significativa no ajuste avaliando se a diferenca da chi-quadrada é significativa, para
os graus de liberdade dados e para um determinado nivel de significancia. Caso a diferenca
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seja significativa, a hipotese nula serd rejeitada. Este tipo de aproximacao estd limitada as
comparacoes de modelos aninhados, e a sua interpretacao torna-se dificil no caso de uma
distribuigao chi-quadrada nao centralizada.

Observa-se que o teste de causalidade apresentado em [GRANGER, 1969 foi criado para
avaliacoes dentro da amostra e que o teste de DIEBOLD e MARIANO (1995) nao tem a ca-
pacidade de avaliar a habilidade preditiva de modelos aninhados embora tenha habilidade
de avaliar modelos nao aninhados de previsao fora da amostra. O teste apresentado em
[CHAO et al., 2000] foi criado para suprir esta deficiéncia e avalia modelos lineares e nao line-
ares aninhados em previsoes fora da amostra, inclusive modelos baseados em redes neurais. A
referéncia anterior ilustra empiricamente como a causalidade de GRANGER pode ser afetada
em testes fora da amostra, ou seja, este teste pode apresentar resultados diferentes para testes
dentro e fora da amostra.

CHAO et al. (2000) criaram uma versao mais geral do teste de causalidade de GRAN-
GER, construindo um teste baseado em # ST péih(v,x,), em que v sdo parametros nio
identificados sob a hipotese nula, como, por exemplo, os parametros das funcoes de base da
camada escondida das redes RBF. Este teste utiliza a mesma equacao apresentada em LEE
et al. (1993) e BLAKE e KAPETANIOS (2003) para testar nao linearidades negligenciadas
dentro da amostra, representada por

h(v,x¢) = v1xy + G(v2,%Xy) (5.55)

em que v engloba os parametros da parcela linear (1) e os parametros da funcdo de base G
(12). Neste contexto, CHAO, CORRADI e SWANSON (2000) sugeriram a seguinte estatistica
para previsoes um passo adiante

T
Z t+1h v, Xt
t=R
em que j = 1,2,...,K e, no caso de uma rede RBF, K é o nimero de funcoes de base da

camada escondida. As hipoteses nula e alternativa sao

HQ . E(étJrlh(V, Xt)) =0

H,: E(é41h(v,x¢)) # 0.

Esta estatistica tem distribuicao normal padrao e também pode ser utilizada para modelos
lineares, bastando para isso substituir a matriz das fung¢oes de base (H(v,x;))) pela matriz de
entradas (X;) do modelo linear, ji com os respectivos lags. Finalmente, este teste possibilita
a avaliacao da previsibilidade de modelos lineares e nao lineares aninhados para previsoes um
passo adiante, ou seja, fora da amostra, sem restricoes a razao entre o niimero de previsoes e o
nimero de amostras disponiveis, que pode ser representada por n/N > 0 ou n/N = 0, em que
n representa o nimero de previsoes e N o nimero de amostras disponiveis.



Capitulo 6

Resultados

6.1 Introducao

No contexto de séries no tempo é relevante distinguir um processo diferenca Martingale
(DM) de um passeio aleatorio (PA). O primeiro implica no segundo, mas a reciproca nao é
verdadeira. Uma série temporal pode ser serialmente nao correlacionada, mas ter uma média
condicional diferente de zero na sua histéria passada. Quando uma série temporal é uma
diferenca Martingale isto implica na sua nao previsibilidade.

Vérios estudos tém incorporado a hipotese da diferenca Martingale na modelagem da taxa de
cambio. Entretanto, freqiientemente, autocorrelacao, taxa de variancia e poténcia de espectro
sao utilizados para testar se uma série temporal da taxa de cambio segue um processo diferenca
Martingale. Mas estes testes checam mais a existéncia da nao correlacao serial (processo PA)
do que uma diferenca Martingale e conclusdes equivocadas podem ter ocorrido. Isto talvez
possa explicar parte dos resultados conflitantes da literatura sobre o assunto.

Em [HSIEH, 1993] foi destacada a detecgao de ndo linearidades nos retornos taxa de cambio
diaria devido as variacoes da volatilidade no tempo, sem efeito ARCH-M, nao implicando
em capacidade de previsao na média. Ja em [HONG and LEE, 2002] foram analisadas estas
variacoes via momentos espectrais generalizados, capazes de distinguir um processo DM de um
PA, em cinco das mais importantes taxas de cambio, e concluiram que freqiientemente estas
taxas sao nao correlacionadas serialmente, mas apresentam nao linearidades fortes na média
condicional, sinalizando que estas taxas nao sao seqiiéncias DM e, portanto, sao previsiveis.

Neste trabalho, investiga-se inicialmente as caracteristicas das séries temporais dos retornos
didrios da taxa de cambio brasileira e da umidade horaria na regiao de Londrina-PR. Posteri-
ormente, os modelos de previsao na média condicional ARMA-GARCH e os baseados em redes
neurais e suas combinagoes sdo comparados com um modelo diferenca Martingale (y; = p; + &4,
em que /iy é a média no tempo e g; é um ruido branco) para previsoes fora da amostra. A com-
paracao destes modelos deverd fornecer informacoes se os modelos ARMA-GARCH, neural e
combinado podem fornecer ou nao melhores previsoes que o modelo diferenca Martingale, possi-
bilitando investigar empiricamente se a série é ou nio uma diferenca Martingale. E importante
saber também qual destes modelos fornece a melhor qualidade de previsao.

Na pratica, ¢ muito dificil encontrar um modelo que tenha alta performance em todos os
periodos. Para incrementar a qualidade das previsoes individuais foram criados os modelos

105
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combinados. Neste trabalho ¢ utilizado o método de combinagao utilizado em HONG e LEE
(2002). Esta metodologia de combinacao é representada pelas equagoes 6.1 e 6.2.

y(n+1) Zp n+1)ge(n+1). (6.1)

em que §; ¢ o valor estimado de y pelo modelo k e o peso p¥(n + 1) é calculado por meio de

exp[=A(n) * X7, (y(j) — 9*(4))?]
Sy exp[=A(n) * 5 (y(j) — 9%(5))?]

em que A(n) = 1/(25%) e S? ¢ a variancia amostral. Intuitivamente, numa janela n, o modelo
que teve performance melhor terd pesos maiores, ja o modelo que teve performance fraca tera
pesos menores.

Estas classes de modelos sao ajustadas para implementar a previsao na média condicional
das séries temporais dos retornos da taxa de cambio e da umidade para previsoes fora da
amostra, um passo adiante. Especificamente sao implementados os seguintes modelos: diferenca
Martingale na média (benchmark); ARMA-GARCH; rede neural tipo RBF com funcao de base
gaussiana e centros ajustados via PCA (RBF PCA GAUSS); rede neural tipo RBF com fungao
de base spline e centros ajustados via PCA (RBF PCA SPLINE); rede neural tipo RBF com
fungao de base gaussiana e centros ajustados via algoritmo ARTA (RBF ARIA); e a combinagao
dos melhores modelos (combinado). O modelo RBF ARIA ¢ multivariado com variaveis
selecionadas por meio do método de selecao de variaveis proposto no Capitulo 3.

Durante as avaliacoes das previsoes, podem ser obtidos resultados devido somente as chances
numéricas (sorte) e ndo ao mérito do modelo. Este problema é chamado de bias na mineracao de
dados e merece atengao. Para evitar este tipo de problema, o teste de WHITE (2000) é utilizado
em conjunto com os métodos de avaliacao das previsoes para a comparag¢ao de miltiplos modelos
em previsoes fora da amostra, incorporando a dependéncia entre os modelos comparados. O
teste de WHITE (2000) via bootstrap [POLITIS and ROMANO, 1994|, gerando o bootstrap
p-valor, é implementado neste trabalho. Como algumas nao linearidades na média geralmente
sao negligenciadas durante o ajuste do modelo neural, para evitar este tipo de problema, o
teste de BLAKE e KAPETANIOS (2003) sera utilizado.

Os critérios utilizados na avaliagdo das previsoes sao: NMSE (normalized mean square er-
ror), MSFE (mean square forecast error), MAFE (mean absolute forecast error), MFTR (mean
forecast trading returns) and MCFD (mean correct forecast direction). O NMSE compara a
habilidade preditiva dos modelos em relacao ao passeio aleatorio. O MSFE e MAFE sao crité-
rios estatisticos de precisao das previsoes. O MSFE e o MAFE sao potencialmente geradores
de enganos em avaliagoes de modelos porque nao sao invariantes as transformacoes dos dados.
Os testes MFTR e MCFD sao importantes para os investidores que almejam maximizar lucros.

O capitulo foi organizado como segue: na Secao 6.2 sao ilustradas as séries temporais, as
fontes dos dados, e os seus respectivos graficos e kernels; na Se¢ao 6.3 sao fornecidos os resul-
tados dos testes de estacionariedade; na Secao 6.4 sao apresentados os resultados dos testes de
nao linearidades; na Secao 6.5 sao fornecidos os resultados dos testes de dependéncia tempo-
ral; na Secao 6.6 faz-se a selecao das varidveis de entradas dos modelos neurais multivariados
tipo RBF ARIA GAUSS; na Secao 6.7 estima-se as dimensoes das correlagoes, expoentes de

pPn+1)= (6.2)
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LYAPUNOV, lags e as dimensoes de imersao ( embbeding); na Secao 6.8 sdo apresentados os
modelos ajustados; na Secao 6.9 chega-se aos resultados das previsoes e dos testes, e faz-se as
analises.

6.2 Séries temporais utilizadas e as respectivas fontes de
dados

A taxa de cambio nominal resulta do jogo entre oferta e procura por dolares. Se houver
mecanismos capazes de conduzir oferta e procura a um equilibrio, a taxa de cambio se estabiliza
temporariamente. Parte da oferta e procura por dolares resulta do comércio internacional, mas
o dolar também é um ativo, logo a oferta e procura por ele estao sujeitas as instabilidades dos
mercados de ativos financeiros (bolsas, dividas publicas e privadas etc). Como este mercado
depende de um grupo de variaveis externas e internas, que variam de acordo com o contexto
macroeconomico, das microestruturas de mercados e do apetite por risco dos mercados de
capitais de paises emergentes, a previsao da taxa de cambio tem sido um grande desafio para
a comunidade de séries temporais.

A quantidade de varidveis explicativas relacionadas com as variagoes cambiais encontradas
na literatura chega em torno de uma centena e meia [KAMINSKY and REINHART, 1996,
KAMINSKY et al., 1998]. Entretanto, um namero reduzido de variaveis, consideradas as mais
expressivas no contexto atual, foi selecionado por sua relevancia e disponibilidade. As variacoes
diarias do real em relacao ao doélar americano, a partir de Janeiro de 2000 até Fevereiro de 2005,
foram retiradas do banco de dados do Banco Central do Brasil (BCB). As séries das variaveis
de entrada candidatas, a partir de Janeiro de 2000 até Fevereiro de 2005, foram retiradas dos
bancos de dados da Economatica e da Bloomberg.

Foram escolhidos indicadores de microestruturas de mercados, macroeconémicos, e de mer-
cados de capitais emergentes para testar a metodologia de selecdo de variaveis proposta. A
Tabela 6.1 apresenta as séries temporais candidatas a varidveis de entrada.
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Séries temporais candidatas a variaveis de entrada do modelo
para a previsao dos retornos da taxa de cambio brasileira

Microestruturas de mercados
High e low do primeiro vencimento do futuro (forward)
Diferenca entre o high e o low do primeiro vencimento do futuro (forward)

Macroecon6émicas
Taxas de cambio nominais do real/doélar USA, yene/dolar USA, libra/dolar USA,
franco suigo/dolar USA e euro/dolar USA
Indice ibovespa
Juros nominais (selic e os dozes vértices da estrutura a termo da taxa de juros)
Diferenca entre as taxas de juros internas (cupom cambial) e externas (fed funds)
Cotagoes do aco
Cotacgoes da soja

Mercados de capitais de paises emergentes (WEM - world emergents markets)
EMBIPLUS - indice dos mercados emergentes que indica o apetite
para ativos nestes mercados
EMBIBR - indice do mercado brasileiro (risco Brasil) que fornece o apetite
para ativos neste mercado

Tab. 6.1: Séries temporais candidatas a varidveis de entrada do modelo para a previsao dos
retornos da taxa de cambio brasileira

A variacao horéaria da umidade na regiao de Londrina-PR, durante o perfodo de Janeiro de
1999 a Dezembro de 2000, foi fornecida pela EMpresa BRAsileira de Pesquisa Agropecuéria
(EMBRAPA). As séries temporais candidatas a variaveis de entrada do modelo para a previsao
da umidade obtidas, durante o periodo de Janeiro de 1999 a Dezembro de 2000, foram em
pequeno nimero, mas optou-se por utilizd-las. As séries temporais horarias disponiveis na
EMBRAPA Soja de Londrina-PR, sobre o microclima desta regiao, sao apresentadas na Tabela
6.2. Esta regiao tem as melhores terras do pais para o cultivo de soja e os produtores utilizam
tecnologia avancada nesta cultura.
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Séries temporais candidatas a variaveis de entrada do modelo
para a previsao da umidade no microclima de Londrina-PR

Precipitacoes pluviométricas (chuvas) Séries temporais
Temperatura minima
Temperatura média
Temperatura maxima
candidatas a varidveis de entrada do modelo para a previsao da umidade no microclima de
Londrina-PR

Tab. 6.2:

Os gréficos dos dados brutos, logaritmo, primeira diferencga e retornos diarios da taxa cam-
bial brasileira sao ilustrados na Figura 6.1. Observando a figura dos retornos didrios, nota-se
a presenca de conglomerados de valores extremos comuns em séries financeiras e que esta série
estd aparentemente estabilizada na média. A linha vermelha transversal apresentada nesta
figura e na Figura 6.2 separa os dados de treinamento dos dados de testes dos modelos de
previsao.
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Fig. 6.1: Dados brutos, logaritmo, primeira diferenca e retornos diarios da taxa cambial brasi-
leira

Os dados brutos, logaritmo, primeira diferenca e retornos horarios da umidade no micro-
clima de Londrina-PR sao apresentados na Figura 6.2 e aparentemente a série dos dados brutos
esta estabilizada na média.
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Fig. 6.2: Dados brutos, logaritmo, primeira diferenca e retornos horéarios da umidade no mi-
croclima de Londrina-PR

A fungdo de densidade de probabilidade (fdp) é um conceito importante na analise de dados,
como, por exemplo, em séries temporais univariadas. O seu papel é encapsular as variagoes
randomicas dos dados em um padrao e isto nao é explicado por outras técnicas estruturais de
modelagem. O mais antigo e utilizado estimador nao paramétrico de densidade é o histograma,
mas ele tem desvantagens como: estima todas as densidades via funcao impulso dentro de um
intervalo; cria a necessidade de escolher o nimero de intervalos (bins); e a perda de informagao
devido ao fato de ter de colocar cada amostra de x; no ponto central do intervalo (bin) ao qual
ela esta associada.

Nesta tese utiliza-se o kernel da normal. A Figura 6.3 apresenta as fdps resultantes do
kernel da normal padrao (linha tracejada) e dos dados brutos, logaritmo, primeira diferenca e
retornos diarios da taxa cambial brasileira. Existem assimetrias nas séries dos dados brutos e
do logaritmo. As caudas pesadas estao na primeira diferenca e nos retornos.

Esta série financeira apresentou peculiaridades como conglomerados de valores extremos,
assimetrias e excesso de curtose (caldas pesadas).



CAPITULO 6. RESULTADOS 112

.20 3.95

1
2.10
18 1.37
21.91
-.29 16
52.93
-.09 10

Fig. 6.3: Fungbes de densidade de probabilidade (fdp - kernel da normal - linha tracejada) dos
dados brutos, logaritmo, primeira diferenca e retornos didrios da taxa cambial brasileira

A Figura 6.4 apresenta as fdps resultantes do kernel da normal padrao (linha tracejada)
e dos dados brutos, logaritmo, primeira diferenca e retornos didrios da umidade na regiao
de Londrina-PR. Os graficos dos dados brutos e da primeira diferenca da série apresentam
semelhancas com uma distribuicao normal, mas nao necessariamente se trata de um processo
gaussiano.
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Fig. 6.4: Funcoes de densidade de probabilidade (fdp - kernel da normal - linha tracejada)

dos dados brutos, logaritmo, primeira diferenca e retornos diarios da umidade na regiao de
Londrina-PR

6.3 Deteccao de nao estacionariedades

Os processos nao estacionarios sao ilustrados por meio das equagoes 6.3 e 6.4. A equacgao 6.3
expressa uma tendéncia determinista no tempo, é simplesmente uma func¢ao linear no tempo
somada ao ultimo distirbio aleatério e representa um processo determinista nao estacionério
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na média e na variancia. Este tipo de série muitas vezes pode ser ajustada por um modelo
de regressao padrao. A equacao 6.4 representa uma tendéncia estocastica, ¢ uma funcao que
acumula os tltimos choques, ou seja, os tltimos disturbios aleatorios (3, ¢¢). Caso um pro-
cesso com tendéncia estocastica, ao ter sua série diferenciada, torne-se um processo estocéastico
estacionario, diz-se que este é nao estacionéario de origem e homogéneo via diferenciacao. Esta
homogeneidade nao depende do nivel original da série.

Y = b+ 0t + &4 (6.3)

Ye =0+ y1 + v (6.4)

Matematicamente, a razao principal para se transformar os dados originais de uma série
temporal geralmente é a necessidade de se tornar a série estacionaria. A condicao de estacio-
nariedade é importante porque é necessaria para a especificacao de modelos como o ARMA e
VAR.

O teste de [DICKEY and PANTULA, 1987] foi aplicado nas duas séries analisadas e os
resultados apontaram que a realizacao da taxa de cambio brasileira tem uma raiz unitaria
e que a umidade nao tem raizes unitarias. A partir desta informacao, aplicou-se os testes de
[DICKEY and FULLER, 1979| e |[PHILLIPS and PERRON, 1987, PHILLIPS and PERRON, 1988]
nas duas séries, cuja hipotese nula é que a série nao é estacionéria contra a hipotese alternativa
que a série ¢ estacionaria. Utilizou-se também o teste de KPSS [KWIATKOWSKI et al., 1992],
cuja hipotese nula é que a série é estacionaria contra a hipotese alternativa que a série é nao
estacionaria. O nivel de significancia de todos os testes de estacionariedade é 0,05.

Estes testes de estacionariedade para a taxa de cambio brasileira, logaritmo, 1* diferenca e
taxa de retornos sao apresentados na Tabela 6.3.
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Testes Brutos | Pyaor Log Poaior | 17 diferenca | Pyuor | Retornos | Pogior
ADF — 10 | N rejeita | 0,78 | N rejeita | 0,84 Rejeita 0,00 | Rejeita | 0,00
ADF —2® | N rejeita | 0,53 | N rejeita | 0,52 Rejeita 0,00 | Rejeita | 0,00
ADF — 30 | N rejeita | 0,71 | N rejeita | 0,98 Rejeita 0,00 | Rejeita | 0,00

PP —1W | N rejeita | 0,74 | N rejeita | 0,74 Rejeita 0,00 | Rejeita | 0,00
PP —2@) | N rejeita | 0,59 | N rejeita | 0,68 Rejeita 0,00 | Rejeita | 0,00
PP — 38 | N rejeita | 0,92 | N rejeita | 0,98 Rejeita 0,00 | Rejeita | 0,00
KPSSW | Rejeita | 0,04 | Rejeita | 0,03 | N rejeita | 0,94 | N rejeita | 0,98

Tab. 6.3: Testes de estacionariedade para a taxa de cambio brasileira (brutos), logaritmo (log),
1* diferenca e taxa de retornos

(1) Este teste é raramente aplicavel porque a hipotese nula é que se trata de um processo
com raiz unitaria e a alternativa é que se trata de um processo estacionario com média zero,
podendo resultar em um teste de baixa poténcia.

(2) A hipotese nula é que o processo tem raiz unitaria e a hipdtese alternativa é que o
processo é estacionario. Este teste pode apresentar baixa poténcia.

(3) A hipdtese nula é que se trata de um processo com raiz unitaria e drift e a alternativa
é que se trata de um processo estacionario, podendo também resultar em um teste de baixa
poténcia.

(4) A hipotese nula é que se trata de um processo estacionario e com média zero e a
alternativa é que se trata de um processo raiz unitaria e drift, podendo também resultar em
um teste de baixa poténcia.

Analisando os testes de estacionariedade da taxa cambial brasileira, observa-se que os testes
ao nivel de significancia de 0,05 sdo unanimes em apontar a existéncia de nao estacionariedade
nos dados brutos e na transformacao logaritmica e estacionariedade para a primeira diferenca
e para a taxa de retorno. Logo, esta série é nao estacionaria de origem e homogénea via
diferenciacao de primeira ordem e transformacao para a taxa de retorno. A série dos retornos
ilustrada na Figura 6.1 sugere heteroscedasticidade na taxa de retornos e que um modelo
GARCH podera eventualmente ser ttil.

Os testes de estacionariedade para a umidade na regiao de Londrina-PR, logaritmo, 1?
diferenca e taxa de retornos sao apresentados na Tabela 6.4 e as mesmas observagoes feitas
para os testes aplicados nos retornos da taxa de cambio também sao validas para a umidade.
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Testes Brutos | P,gior Log Poaior | 17 diferenca | Pouor | Retornos | Pogior
ADF —1® | Rejeita | 0,00 | Rejeita | 0,00 Rejeita 0,00 | Rejeita | 0,00
ADF —1®) | Rejeita | 0,00 | Rejeita | 0,00 Rejeita 0,00 | Rejeita | 0,00

PP —2® | Rejeita | 0,00 | Rejeita | 0,00 Rejeita 0,00 | Rejeita | 0,00
PP —3® | Rejeita | 0,00 | Rejeita | 0,00 Rejeita 0,00 | Rejeita | 0,00

Tab. 6.4: Testes de estacionariedade para a umidade na regiao de Londrina-PR( brutos), loga-
ritmo (log), 1* diferenca e taxa de retornos

Os testes nao indicam a existéncia de nao estacionariedade nas séries da umidade ao nivel
de significancia de 0,05. A série é estaciondria, mas isto nao ¢ suficiente para garantir uma boa
previsao pelos métodos ARMA ja que existem as questoes da dependéncia temporal e das nao
linearidades.

6.4 Deteccao de nao linearidades

O teste para detec¢ao de nao linearidades utilizado foi o teste de HSIEH (1989) pelo inte-
resse de saber se a nao linearidade é na média ou na variancia. Neste teste, para o nivel de
significancia de 0,05, caso a estatistica do teste esteja entre -1,96 e 1,96, a nao linearidade é na
variancia, caso contrario, ¢ na média. Ilustra-se também nesta secao a utilizacao de dois tipos
de testes de nao linearidades localizadas para o nivel de significancia de 0,05, caso a estatistica
do teste esteja fora dos limites -1,96 e 1,96. Estes testes podem também ajudar no ajuste de
modelos neurais.

Observando a Tabela 6.5, nota-se que a série no tempo da taxa cambial brasileira apresenta
nao linearidades na variancia para as séries dos dados brutos e logaritmos. Existem nao lineari-
dades na meédia para a primeira diferenca e retornos. E razoavel achar que a ocorréncia destas
nao linearidades sinalizam que nao se trata de um processo diferenca Martingale e que talvez

estas nao linearidades possam comprometer os resultados de métodos lineares como o ARMA
e o VAR.
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Coeficientes | Dados brutos | Logaritmo | 1* diferenca | Taxa de retornos
11 1,2605 -0,7893 -0,2239 0,7398
12 1,2980 -0,7623 3,0458 4,5972
13 1,3383 -0,7324 1,9232 2,6163
14 1,3828 -0,6967 -0,3379 0,2258
15 1,4301 -0,6543 2,1370 3,6713
16 1,4789 -0,6054 0,4510 47715
22 1,2789 -0,7813 1,0176 1,5007
23 1,3190 -0,7521 -1,5364 -1,2720
24 1,3615 -0,7191 -0,5586 0,2105
25 1,4071 -0,6807 0,6436 1,3986
26 1,4553 -0,6350 -0,1048 1,5731
33 1,3017 -0,7716 -0,5242 0,8407
34 1,3442 -0,7393 -1,0446 0,8398
35 1,3877 -0,7039 0,1333 0,8848
36 1,4343 -0,6625 0,6317 2,2179
44 1,3280 -0,7591 -0,7089 0,2004
45 1,3713 -0,7245 -2,0268 -0,6924
46 1,4159 -0,6863 1,1886 2,1962
55 1,3543 -0,7461 1,0895 1,2866
56 1,3988 -0,7089 2,2990 2,2301
6 6 1,3814 -0,7323 0,6434 1,2256
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Tab. 6.5: Teste de HSIEH para a taxa cambial brasileira, logaritmo, 1* diferenca e taxa de

retornos

Existem nao linearidades, ao nivel de significancia de 0,05, na média condicional dos retornos
da taxa de cambio brasileira.
A partir da Tabela 6.6, verifica-se que a série no tempo da umidade na regiao de Londrina-
PR apresenta nao linearidades na média condicional, ao nivel de significancia de 0,05, para as
séries dos dados brutos, logaritmos e primeira diferenga. H& nao linearidades na variancia para
a taxa dos retornos. A série dos dados brutos, que serd utilizada nas previsoes, apresenta nao

linearidades na meédia.
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Coeficientes | Dados brutos | Log dos dados brutos | Primeira diferenca | Retornos
11 -2,0866 -2,9515 -2,2785 -1,0691
12 -2,4651 -3,1214 0,6832 0,2094
13 -2,0290 -2,7778 0,6111 0,4596
14 -1,5454 -2,3132 0,2953 0,6075
15 -1,9416 -2,4942 0,9173 0,4533
16 -1,9994 -2,4797 -0,5364 -0,2121
22 -1,8191 -2,6821 -1,2485 -0,3913
23 -1,6662 -2,5574 1,1851 1,5566
24 -0,6036 -1,8709 -0,1576 -0,3666
25 -0,7400 -1,7021 -0,0195 0,0891
26 -0,2550 -1,4819 -0,2253 0,2842
33 -2,1777 -2,6620 -0,5449 -0,3116
34 -1,4563 -2,2949 0,4753 0,8673
35 -1,1882 -2,0621 -0,1565 0,6038
36 -0,3957 -1,4484 0,0159 -0,9393
44 -2,0433 -2,5199 0,3909 0,4355
45 -1,9039 -2,5485 -0,1004 -0,3441
46 -0,8707 -1,9081 -0,0486 -0,0606
55 -2,2877 -2,5355 -0,1543 0,0834
56 -1,5783 -2,2301 0,3877 0,3089
6 6 -1,8046 -2,1849 -0,2091 -0,1108

Tab. 6.6: Teste de HSIEH para a umidade na regiao de Londrina-PR, logaritmo, 1* diferenca
e taxa de retornos

Como uma ilustragao, os resultados dos testes de nao linearidades localizadas para os re-
tornos da taxa de cambio brasileira sao apresentados na Figura 6.5. Observa-se a existéncia de
fortes nao linearidades localizadas antes, durante e logo apés a eleicao de 2002, na qual Lula
foi eleito Presidente pela primeira vez. Existem também periodos em que o comportamento
da série temporal é linear, logo estes testes podem nos guiar para a escolha de um método de
previsao linear ou nao linear dependendo do contexto. No caso dos modelos baseados em redes
neurais artificiais, estes testes podem também ajudar a escolher o tipo de funcao de ativacao
mais indicada para capturar as nao linearidades detectadas pelos testes.

As anélises até agora estao sendo feitas no dominio do tempo, mas poderiam ser realizadas
também no dominio da freqiiéncia. A razao da escolha de uma ou outra abordagem esta na
facilidade de apresentacao e interpretacao dos resultados e também de acordo com o objetivo
da analise. Nesta tese, trabalha-se somente no dominio do tempo.
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Fig. 6.5: Testes de nao linearidades localizadas para os retornos da taxa de cambio brasileira

6.5 Analise da dependéncia temporal linear e nao linear

Nesta secao faz-se a analise da dependéncia temporal linear e nao linear com o objetivo de
descobrir mais informacoes para sinalizar se o processo ¢ um passeio aleatorio, uma diferenca
Martingale ou nenhum destes processos. Isto é feito com o intuito de verificar a previsibilidade
do processo e facilitar a especificacao do modelo.

6.5.1 Analise da dependéncia temporal via autocorrelacao

A funcao de autocorrelacao (FAC) e a funcgao de autocorrelagao parcial (FACP) dos retornos
da taxa cambial brasileira, Figura 6.6, apresentam pequeno nivel de correlacao, decrescem
rapidamente e graficamente sugerem que é possivel ajustar um modelo ARMA. Entretanto,
ainda falta investigar as informagcdes contidas nas funcoes de autocorrelagao e de autocorrelagao
parcial dos quadrados dos retornos.

A Figura 6.7 apresenta o grafico da FAC e da FACP dos dados brutos da umidade na regiao
de Londrina-PR.

A partir da fungao de autocorrelacao e a funcao de autocorrelagao parcial da umidade,
para os dados brutos, pode-se intuir fortemente, a partir dos graficos, que é possivel ajustar
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Fig. 6.6: FAC e FACP dos retornos da taxa de cambio do Brasil
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Fig. 6.7: FAC e FACP dos dados brutos da umidade

um modelo ARMA. Isto nao impede que as informacdes dos quadrados dos dados brutos pos-
sam melhorar a precisao do modelo. Existe também a possibilidade de que nao linearidades
significativas comprometam a qualidade das previsoes.

A existéncia de autocorrelacao nos quadrados dos residuos das previsoes dos retornos da
taxa de cambio do Brasil possibilita a especificagao de um modelo GARCH para melhorar a
performance de previsao e, quando for possivel, deve-se combinar um modelo GARCH com
um modelo ARMA. A Figura 6.8 apresenta o graficos da FAC e da FACP dos quadrados dos
retornos da taxa de cambio do Brasil.

Esta figura sugere graficamente que serd possivel ajustar um modelo ARMA-GARCH para
o caso dos retornos da taxa de cambio Brasil.

A funcao de autocorrelacao e a funcao de autocorrelacao parcial dos quadrados dos residuos
das previsoes dos dados brutos da umidade é apresentada abaixo.

A Figura 6.9 sugere graficamente que possivelmente um modelo ARMA-GARCH podera
ser ajustado para se obter a previsao da umidade. As informagoes contidas nesta secao serao
utilizadas para especificar os modelos ARMA-GARCH que serao apresentados mais adiante.
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Fig. 6.9: FAC e FACP dos quadrados dos residuos das previsdes dos dados brutos da umidade

Entretanto, existe também a possibilidade de que nao linearidades significativas comprometam
a qualidade das previsoes.

6.5.2 Analise da dependéncia temporal via teste BDS

O teste de dependéncia temporal de BROCK, DECKER e SHEINKMAN (1996), conhecido
como teste BDS, consiste basicamente em testar a hipotese nula de que os valores amostrados
da série sdo estatisticamente independentes (linear e nao linear), utilizando a dimensao da
correlacdo para avaliar a existéncia de dependéncia temporal em processos nao lineares. A
analise da dependéncia temporal linear e nao linear é importante neste contexto porque, caso
haja algum destes tipos de dependéncia temporal serial, tem-se uma sinalizagao de que nao se
trata de um processo diferenca Martingale. Os resultados da aplicacao deste teste para a taxa
cambial brasileira, logaritmo, 1* diferenca e taxa de retornos sao apresentados na Tabela 6.7.
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m-dimensao | Dados brutos | Logaritmo | 1* diferenca | Taxa de retornos
2 128,13 142,22 15,38 15,51
3 125,08 140,59 15,38 15,50
4 122,48 139,55 15,37 15,49
5 122,09 139,58 15,36 15,48
6 122,11 139,61 15,37 15,49
7 122,13 139,64 15,30 15,41
8 122,15 139,66 15,35 15,48
9 122,17 139,69 15,35 15,48
10 23,37 23,43 2,27 1,74
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Tab. 6.7: Testes BDS para a taxa cambial brasileira, logaritmo, 1* diferenca e taxa de retornos

A estatistica BDS para a taxa cambial brasileira foi calculada variando a dimensao da
correlacao de dois até dez. Existe uma forte dependéncia serial nesta série no tempo ao nivel
de significancia de 0,05, cuja faixa de aceite da hipdtese nula é de - 1,96 a 1,96. Até este
ponto as hipoteses de passeio aleatorio ou de diferenca Martingale sao rejeitadas. Para todas
as dimensoes os testes foram significantes. Entretanto, para o teste validar a dependéncia seria
necessario somente que pelo menos uma delas estivesse fora da faixa de aceite para 0,05. Este
teste nao informa se a série tem dependéncia curta, média ou longa.

Os resultados da aplicacao deste teste para a umidade na regiao de Londrina-PR, logaritmo,
12 diferenca e taxa de retornos sao apresentados na Tabela 6.8.
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m-dimensao | Dados brutos | Logaritmo | 1* diferenca | Taxa de retornos
2 75,24 67,13 8,13 2,17
3 72,29 64,63 8,13 2,13
4 68,60 61,70 6,52 2,12
5 66,28 60,03 6,56 2,16
6 64,94 59,44 6,52 2,13
7 64,22 59,36 6,56 2,17
8 63,92 59,39 6,42 2,12
9 63,81 59,34 6,58 2,17
10 3,64 4,54 0,37 0,13

Tab. 6.8: Testes BDS para a umidade na regiao de Londrina-PR, logaritmo, 1* diferenca e taxa
de retornos

Existe uma forte dependéncia serial na série no tempo da umidade na regiao de Londrina-
PR ao nivel de significancia de 0,05. Até este ponto as hipoteses de passeio aleatorio ou de
diferenca Martingale sao rejeitadas.

Os resultados dos testes aplicados nesta secao indicam que, a partir dos graficos da auto-
correlacao e autocorrelacao parcial, os retornos da taxa cambial brasileira e os dados brutos
da umidade indicaram clara dependéncia temporal linear. As duas séries apresentaram nao
linearidades ([HSIEH, 1988, HSIEH, 1989, HSTEH and KLEIDON, 1996]) e dependéncia tem-
poral (linear e/ou nao linear) via teste BDS. Logo, estas duas séries possivelmente apresentarao
algum nivel de previsdo. E razoavel que se utilize métodos de previsdo nio lineares como com-
plementares ou substitutos dos métodos lineares.

6.6 Selecao das variaveis de entrada

Em [MEESE and ROGOFF, 1983] foram apontadas as dificuldades para o ajuste de mode-
los macroeconémicos para previsao da taxa de cambio. Em [DORNBUSCH and FRANKEL, 1988]
e [FRANKEL and FROOT, 1990]| foi sugerido que a série temporal da taxa de cambio apre-
senta uma variabilidade superior aquela detectada nas varidveis macroeconomicas fundamentais
e, como os ganhos no mercado financeiro estao associados & volatilidade do ativo, é natural que
existam forcas especulativas atuando no mercado de cambio, inclusive aquelas que nao sao
refletidas em modelos baseados unicamente em fundamentos macroeconémicos.

Os trabalhos baseados em variaveis de microestruturas de mercado de cambio, como as re-
feréncias [EVANS and LYONS, 2002] e [GUIMARAES and TABAK, 2004], encontraram con-
tetido informacional neste tipo de variaveis, principalmente o contetido informacional relacio-
nado aos movimentos especulativos atuantes no mercado. Ja em [TABAK, 2002|, utilizando
a taxa de variancia, encontrou evidéncias empiricas de que a variacao didria e semanal da
taxa cambial brasileira, ja em regime de cambio flutuante, tem comportamento de passeio ale-
atorio. Entretanto, as referéncias [CARNEIRO and NETTO, 2005, CARNEIRO et al., 2004],
utilizando métodos nao lineares, apresentaram indicios de que existe algum grau de determi-
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nismo e de previsibilidade.

Como existem mais de cento e cingiienta variaveis explicativas catalogadas relacionadas as
variagoes cambiais [KAMINSKY and REINHART, 1996|, é razoavel que se faca uma selegio
de variaveis. Portanto, um ntmero reduzido de varidveis, consideradas as mais expressivas no
contexto atual, serao selecionadas pelo método de selecao de varidveis apresentado no Capitulo
3, a partir das seguintes areas: macroeconémica, microestruturas de mercados e que refletem o
apetite dos mercados internacionais por risco. Isto torna o modelo mais eficaz e parcimonioso.

Em relacao a umidade na regiao de Londrina-PR, sabe-se que a temperatura e as chuvas
guardam relacao com esta variavel. Entretanto, pouco se tem de informacdes sobre as outras
candidatas possiveis a variaveis de entrada do modelo. Poucas séries relacionadas com esta
varidvel foram obtidas. O interesse nesta série se deve a sua importancia para o combate &
doenca conhecida como ferrugem asiatica que causa prejuizos da ordem de bilhoes de doélares
aos agricultores dos paises produtores de soja.

Faz-se a pré-selecao das variaveis via filtro e depois o método wrapper via redes neurais é
utilizado para escolher o subconjunto de variaveis dentre aquelas pré-selecionadas. Este método
de selecao de varidveis pode ser utilizado também para escolher as variaveis explicativas de
modelos estruturais de previsao de séries temporais associadas a processos sobre o qual nao
existe conhecimento a priori.

6.6.1 Taxa de caAmbio brasileira

O filtro e o wrapper nao interagem, ou seja, o filtro seleciona os subconjuntos de caracte-
risticas independentemente do algoritmo de aprendizagem. Uma rede neural é utilizada para
realizar a selecao final das varidveis que, em conjunto, possibilitam a melhor qualidade de pre-
visdao. Isto se deve ao fato de que a abordagem baseada somente em filtros tradicionais tem
alguns problemas, como: viés, em que diferentes caracteristicas sugerem diferentes modelos
de indugao (filtros lineares, redes neurais e outros); caracteristicas dependentes, que se forem
consideradas aos pares, podem ser redundantes, mas pode ocorrer que uma varidvel necessite
da outra para fornecer uma boa previsao.

Observa-se que a ptax é uma taxa de cambio calculada ao final de cada dia pelo Banco
Central do Brasil, ¢ a taxa média de todos os negocios com doélares realizados naquela data no
mercado interbancario de cambio e nao pode ser confundida com preco de fechamento - que
podem ter um viés.

A Tabela 6.9 foi preenchida com os valores estimados de informacao mitua entre a taxa de
cambio brasileira (ptax é a classe) e as candidatas a variaveis de entrada. Todas as variaveis
sao normalizadas antes de serem analisadas pelo filtro. A informacdo mitua entre a variavel
dependente (classe) e a candidata a variavel de entrada (C-informagio mutua, S(i,c), em que ¢
representa a classe e i as variaveis candidatas) expressa a relevancia da candidata a variavel de
entrada. Observa-se que a variavel que apresentou maior valor de informagao mutua (relevancia)
foi a taxa de cambio euro/dolar US.

Os valores de informacao mutua entre a varidvel mais relevante (euro/dolar US) e as outras
varidveis de entrada restantes sao apresentadas na Tabela 6.10.
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Variavel Informacgao mutua
ptax e euro/dolar US 0,6063
ptax e libra/dolar US 0,6039
ptax e embiplus 0,5968
ptax e franco/dolar US 0,5926
ptax e yene/dolar US 0,5718
ptax e diferenca ptax fed funds 0,0633
ptax e ibovespa 0,5248
ptax e vértice més 5 da ett] 0,5070
ptax e vértice més 6 da ett] 0,5054
ptax e vértice més 4 da ett] 0,5040
ptax e vértice més 7 da ett] 0,5038
ptax e vértice més 8 da ett} 0,5003
ptax e vértice més 9 da ett] 0,4965
ptax e vértice més 3 da ett] 0,4932
ptax e vértice més 10 da ett] 0,4928
ptax e vértice més 11 da ett] 0,4879
ptax e vértice més 12 da ett] 0,4826
ptax e vértice més 2 da ett] 0,4812
ptax e UC1CurncyPxLow 0,4791
ptax e UC1CurncyPxHigh 0,4763
ptax e vértice més 2 da ett] 0,4723
ptax e selic 0,4642
ptax e cotagao soja 0,4513
ptax e T-bill 180 dias 0,4351
ptax e embiBR 0,3481
ptax e DiferencaHighLow 0,3415

Tab. 6.9: Calculo da informagao mutua (relevancia, C-informagao mitua, S(i,c)) entre a variavel
dependente (ptax) e as candidatas a variaveis de entrada
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Variavel Informagao mutua
euro/dolar US e libra/dolar US 0,4354
euro/dolar US e embiplus 0,3893
euro/dolar US e franco/dolar US 0,5036
euro/dolar US e yene/dolar US 0,5095
euro/dolar US e ibovespa 0,6201
euro/dolar US e vértice més 5 da ett] 0,5503
euro/dolar US e vértice més 6 da ettj 0,5512
euro/dolar US e vértice més 4 da ett;j 0,5447
euro/dolar US e vértice més 7 da ett;j 0,5509
euro/dolar US e vértice més 8 da ettj 0,5485
euro/dolar US e vértice més 9 da ettj 0,5458
euro/dolar US e vértice més 3 da ettj 0,5328
euro/dolar US e vértice més 10 da ettj 0,5427
euro/dolar US e vértice més 11 da ettj 0,5381
euro/dolar US e vértice més 12 da ettj 0,5329
euro/dolar US e vértice més 2 da ett;j 0,5182
euro/dolar US e UC1CurncyPxLow 0,6036
euro/dolar US e UC1CurncyPxHigh 0,6069
euro/dolar US e vértice més 2 da ettj 0,5079
euro/dolar US e selic 0,4691
euro/dolar US e cotacao soja 0,3205
euro/dolar US e T-bill 180 dias 0,5231
euro/dolar US e embiBR 0,3893
euro/dolar US e DiferencaHighLow 0,4032
euro/dolar US e Diferenga ptax fed funds 0,5522

Tab. 6.10: A informacdo mutua entre a varidvel de entrada mais relevante neste passo
(euro/dolar US) e as outras varidveis de entrada (F-informacao mutua, S(i,j))

Aquelas variaveis da Tabela 6.10 com maior F-informagao muatua (S(i,j) que a C-informagao
mutua (S(i,c)) correspondente sdo consideradas redundantes e sao eliminadas. Estas variaveis
sao destacadas em italico nesta tabela. Caso contrario, sao consideradas nao redundantes e nao
sao eliminadas.

A segunda variavel mais relevante restante (S(i,c)) da Tabela 6.9 é a taxa de cambio li-
bra/dolar US. A Tabela 6.11 apresenta a S(i,j)) entre esta varidvel e as variaveis restantes da
Tabela 6.10. As variaveis redundantes sdo aquelas com S(i,j) maior que as respectivas S(i,c),
estao escritas em itdlico e serao eliminadas. A terceira varidvel mais relevante restante (S(i,c))
¢ o embiplus. A Tabela 6.12 apresenta a S(i,j)) entre esta variavel e as varidveis restantes da
Tabela 6.11. As variaveis redundantes sao aquelas com S(i,j) maior que as respectivas S(i,c).
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Variavel Informacao mutua
libra/dolar US e ibovespa 0,6159
libra/dolar US e embiplus 0,5246
libra/dolar US e franco/dolar US 0,4777
libra/dolar US e yene/délar US 0,4904
libra/délar US e cotacdo soja 0,2627
libra/doélar US e diferenga ptax fed funds 0,5323

Tab. 6.11: A informagao mutua entre a segunda varidvel de entrada mais relevante (libra/doélar
US) e as outras variaveis de entrada (F-informacao mutua, S(i,j)) restantes

Variavel Informagao mutua
embiplus e franco/dolar US 0,5722
embiplus e yene/dolar US 0,5706
embiplus e cotacao soja 0,4797
embiplus e diferenca ptax fed funds 0,5620

Tab. 6.12: A informacao mutua entre a terceira variavel de entrada mais relevante (embiplus)
e as outras variaveis de entrada (F-informacdo mutua, S(i,j)) restantes

A quarta variavel mais relevante restante (S(i,c)) é a taxa de cambio franco/dolar US. A
Tabela 6.13 apresenta a S(i,j)) entre esta variavel e as variaveis restantes da Tabela 6.12. As
variaveis redundantes sao aquelas com S(i,j) maior que as respectivas S(i,c) e serao eliminadas.

Até o presente momento, os resultados alcancados na sele¢ao de variaveis sao coerentes com
o contexto do mercado de cambio observado no perfodo analisado. A diferenca entre cupom
cambial e a fed funds sinaliza a grande diferenca entre as taxas de juros internas e externas.
Esta pesquisa constatou que o high-low nao tem expressao para ser escolhido, corroborando
varios estudos internacionais que sugerem que a cotacao do doélar forward nao influencia na
cotacao do doélar spot, embora no mercado doméstico tradicionalmente o high-low tenha sido
considerado um excelente sinalizador de expectativas de curto prazo. As taxas de cambio
euro/dolar US e libra/dolar US apresentaram expressiva relevancia, sinalizando a influéncia
dos mercados internacionais de cambio.
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Variavel Informacao mutua
franco/dolar US e yene/dolar US 0,5417
franco/dolar US e diferenga ptax fed funds 0,5630

Tab. 6.13: A informacdo mitua entre a quarta variavel de entrada mais relevante (franco/dolar
US) e as outras variaveis de entrada (F-informagao mutua, S(i,j)) restantes

Variavel Informagao mutua
yene/dolar US e diferenca ptax fed funds 0,5582

Tab. 6.14: A informacao miutua entre a quinta variavel de entrada mais relevante (yene/dolar
US) e as outras variaveis de entrada (F-informagao mitua, S(i,j)) restantes

A quinta variavel mais relevante restante (S(i,c)) ¢ a taxa de cambio yene/délar US. A
Tabela 6.14 apresenta a S(i,j)) entre esta variavel e as variaveis restantes da Tabela 6.13. As
variaveis redundantes sao aquelas com S(i,j) maior que as respectivas S(i,c).

A Tabela 6.15 apresenta o subconjunto de varidveis escolhido por meio do filtro. Este
subconjunto de variaveis é utilizado para os testes com o wrapper para a previsao da variacao
da taxa de cambio.

O algoritmo de eliminacao para tras é utilizado para implementar o wrapper. Assim, entre
todos os possiveis subconjuntos de varidveis com menos uma variavel de entrada, seleciona-se
a combinacao de varidveis de entrada que fornece a melhor funcao de avaliacao baseada no
NMSE. Este processo interativo deve continuar até que todas as varidveis sejam analisadas
separadamente ou até que a funcao de avaliagao da melhor combinacao de varidveis de entrada
da interacao corrente seja pior que a melhor da anterior. Na selecao de variaveis da taxa de
cambio brasileira via wrapper, como sao poucas variaveis que devem ser analisadas, todos os
subconjuntos de varidveis possiveis foram analisados, evitando que o algoritmo pudesse ficar
preso em minimos locais.

A Tabela 6.16 apresenta o melhor subconjunto de varidveis escolhido pelo wrapper via
modelos RBF ARIA GAUSS para as previsoes da série temporal dos retornos da taxa cambial
brasileira. Logo, as variaveis escolhidas via wrapper sao: a propria ptax; o euro; a diferenca
entre a taxa do cupom cambial e a taxa da fed funds. Assim, fica confirmada a influéncia da
diferenca entre as taxas de juros do cupom cambial e da fed funds, ou seja, a grande diferenca
entre as taxas de juros internas e externas. A taxa de cambio euro/dolar US confirmou sua
expressiva relevancia, sinalizando a influéncia dos mercados internacionais de cambio.
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Variavel
ptax, euro/dolar US, libra/délar US, embiplus, franco/do6lar US
yene/dolar US, diferenca cupom cambial e fed funds

Tab. 6.15: Subconjunto de variaveis utilizado para os testes com o wrapper para a previsao da
variacao da taxa de cambio

Método Candidatas a variaveis entrada r Neur. | NMSE
RBF ARIA GAUSS ptax, euro e dif fed funds 0,002 | 22 | 0,5850

Tab. 6.16: Melhor subconjunto de variaveis escolhido pelo wrapper via modelos RBF ARIA
GAUSS para as previsoes da série temporal dos retornos da taxa cambial brasileira

Nestas simulagoes foram utilizadas 1.000 (hum mil) amostras para ajustar os parametros
da rede e 200 (duzentas) amostras para os testes.

6.6.2 Umidade na regiao de Londrina-PR

J& existem estudos sobre a umidade na troposfera que apontam para uma relacao entre a
umidade especifica e a temperatura. Na troposfera, tanto na parte baixa como na alta, quando
a temperatura aumenta a umidade também aumenta. Ja uma relacao inversa intensa ocorre
quando a umidade relativa é comparada [SUN and OORT, 1995|. Por outro lado, a umidade
¢ a quantidade de vapor de 4gua no ar e ¢ razoavel que durante uma chuva a umidade seja
fortemente influenciada. Resta saber a importancia desta influéncia ao longo do tempo ja que
nao chove na terra continuamente.

O wrapper implementado faz selecao de variaveis de entrada para o modelo de previsao da
umidade horaria no microclima da regiao de Londrina-PR. Os dados coletados sobre a umidade
nesta regiao sugerem que as variagoes sao rapidas, muito bruscas e de intensidade elevada.

Foram obtidas poucas variaveis candidatas: temperaturas minima, média e maxima e a
chuva. Utilizando o mesmo procedimento anterior, a Tabela 6.17 apresenta o subconjunto
de variaveis escolhido por meio do filtro, composto por varidveis que sao muito relevantes e
por aquelas que sao pouco relevantes e nao redundantes. Este é o subconjunto de variaveis
considerado o mais indicado para os testes com o wrapper em modelos neurais multivariaveis
para a previsao da umidade.

Na selecao de variaveis da umidade, como sao poucas varidveis que devem ser analisadas,
todos os subconjuntos de variaveis possiveis foram analisados, evitando que o algoritmo pudesse
ficar preso em minimos locais. A Tabela 6.18 apresenta o melhor subconjunto de variaveis
escolhido pelo wrapper via modelos RBF ARIA GAUSS para as previsoes da série temporal da
umidade: a propria umidade; a temperatura minima; a temperatura média.

Foi confirmada a relacao entre a umidade e a temperatura, entretanto a temperatura maxima
nao apresentou sinergia com as outras variaveis analisadas e pode ter ocorrido que a analise aos
pares realizada pelo filtro nao captou a redundancia desta varidvel com o conjunto das outras
varidveis. Ja a chuva nao foi selecionada pelos critérios utilizados.
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Variavel
umidade
temperatura minima
temperatura média
temperatura maxima

Tab. 6.17: Subconjunto de variaveis considerado o mais indicado para os testes com o wrapper
em modelos neurais multivariaveis para a previsao da umidade

Método Candidatas a variaveis entrada r Neur. | NMSE
RBF ARIA GAUSS umid, tmin e tmed 0,000097 97 0,8558

Tab. 6.18: Melhor subconjunto de variaveis escolhido pelo wrapper via modelos RBF ARIA
GAUSS para as previsoes da série temporal da umidade

6.7 Reconstrucao dinamica e analise dinaAmica nao linear

Um principio antigo da ciéncia era que todos os sistemas deterministas eram previsiveis.
Posteriormente, descobriu-se que apesar dos sistemas lineares terem solucao fechada, poucos
sistemas nao lineares tinham solugao fechada. Posteriormente, foram descobertos os sistemas
cadticos que sao previsiveis somente no curto prazo. No Capitulo 4 foram apresentadas algumas
técnicas empiricas para se fazer a reconstrucao dinamica de séries temporais e para o reconhe-
cimento do comportamento ca6tico. Nesta secao, apresentam-se os resultados das aplicacoes
de algumas destas técnicas.

Inicialmente, investiga-se a dimensao da correlagao e o coeficiente de LYAPUNOV. A Tabela
6.19 apresenta os valores estimados destes parametros para o modelo de previsao dos retornos
da taxa de cambio brasileira.

A dimensao da correlacao é um tipo de dimensao probabilistica que expressa o nivel de
complexidade do sistema. Um atrator simples tem dimensao inteira; j& um atrator estranho
(fractal) tem dimensdo da correlagio fracionaria.
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Varidvel Dim. da correlagao | Maior exp. de LYAPUNOV
ptax 2,52 0,0237
euro/dolar US 4,13 0,0135
Dif. cupom cambial e fed funds 4,33 0,0145

Tab. 6.19: Valores estimados para a dimensao da correlacao e do expoente de LYAPUNOV
para o modelo de previsao dos retornos da taxa de cambio brasileira

O expoente de LYAPUNOV ¢ a generalizacao dos autovalores associados ao ponto de equi-
librio, ou seja, é igual a parte real do autovalor préoximo ao ponto de equilibrio e indica a taxa
de contracdo (\; < 0) e de expansdo (\; > 0). Este expoente indica a taxa de divergéncia entre
as trajetorias e fornece a sensibilidade as condicoes iniciais, que é uma das caracteristicas dos
sistemas caoticos. Conseqiientemente sinaliza o tipo de estabilidade do sistema. Um expoente
de LYAPUNOV positivo indica que o sistema tem sensibilidade as condicoes iniciais e quanto
maior for este expoente maior é a sensibilidade e menor é a capacidade de previsao.

O inverso do expoente de LYAPUNOYV sinaliza a capacidade de previsao existente. Sensivel
dependéncia as condigbes iniciais e dimensao fractal finita (estimada pelo valor da dimensao
de correlacdo) sdo condigoes essenciais para se averiguar a existéncia de um sistema cadtico.
Dai advém, incluindo também os efeitos de realimentacao, o fato da previsao a longo prazo ser
praticamente impossivel.

Os resultados apresentados acima para o exponente de LIAPUNOV sao semelhantes aos
ilustrados em [VANDROVYCH, 2005] em que a dinamica de seis taxas de cambio dos prin-
cipais paises desenvolvidos sao analisadas. Embora tenha obtido um ntimero de estimativas
positivas do exponente de LIAPUNOYV, sao valores muito pequenos e o autor acredita que é
mais apropriado interpretar estes dados como um indicador de origem estocastica da série. En-
tretanto, os dados nao devem conter muito ruido porque os métodos nao conseguem detectar
o caos subjacente, mesmo que a quantidade de ruido seja pequena.

A partir da Tabela 6.19, observa-se que a dimensao da correlacao das séries sao fraciona-
rias, com valores médios. Estes valores sao um pouco diferentes dos apresentados em VAN-
DROVYCH (2005) em que as estimativas da dimensao de correlagao indicaram a complexidade
elevada em toda a série, sugerindo que as séries sao processos estocasticos ou processos deter-
ministas com dimensoes elevadas. Quando é pequeno indica algum grau de determinismo na
série. Os coeficientes positivos de Lyapunov sao muito pequenos. Isto indica sensibilidade
as condicoes iniciais, mesmo que pequena. Estes resultados em conjunto indicam que é mais
apropriado interpretar estes dados como um indicador de origem estocastica da série.

A Tabela 6.20 apresenta os valores estimados para a dimensao da correlacao e o expoente
de Lyapunov da variacao da umidade.
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Variavel Dim. da correlacao | Maior exp. de Lyapunov

umidade 4,0483 0,0046
temperatura minima 3,0750 0,0220
temperatura média 5,5159 0,0200

Tab. 6.20: Valores estimados para a dimensao da correlacao e do expoente de LYAPUNOV
para o modelo de previsao da umidade

A Tabela 6.20 apresenta os valores médios para a dimensdo da correlacao de todas as
séries e os maiores coeficientes de LYAPUNOYV de cada série, que embora muito pequenos, sao
positivos. Os resultados do calculo do exponente méximo de LYAPUNOV sugerem qualitativa
e quantitativamente que a série tem pequeno grau de determinismo. Isto também indica uma
pequena sensibilidade as condicoes iniciais. Estes resultados sinalizam que a umidade apresenta
algum grau de determinismo.

Em [TAKENS, 1981]| foi proposto que se uma série temporal é obtida de um sistema de-
terminista, uma reconstrucao dinamica existe, consistindo no lag e na dimensao de imersao
(embedding), que ao se deslocar no tempo, forma o que se chama janela de previsdo dinamica
(JPD). Nem sempre estamos seguros se a série pertence a um sistema determinista, embora ja
existam métodos estatisticos para isto, mas que necessitam de um grande niimero de amostras
para testar esta hipotese. Assim, este método também é usualmente utilizado em sistemas com
um certo grau de estocasticidade.

A Tabela 6.21 apresenta a reconstrucao dinamica do subconjunto de variaveis escolhido
para o inicio das simulacoes com modelos de previsao da variacao da taxa de cambio. O lag é
estimado pelo método apresentado em [WOLF et al., 1985] via o software tstool do Instituto
Max Planck da Alemanha, pelo de CELLUCCI et al. (2005) para o calculo da informagao
mutua e por meio do método RBF PCA proposto. A dimensao de embedding é estimada por
meio do conceito de falsos vizinhos mais proximos, também via o software tstool, e por meio
do método RBF PCA proposto.

O valor do lag estimado via software tstool e método de CELLUCCI et al. (2005) sao
representados por L(tstool) e L(Cellu.), respectivamente. O valor de L estimado pelo método
RBF PCA é representado por L(RNA) e chega-se a este valor ajustando os parametros da
rede em funcdo da otimizacdo da fungdo objetivo (NMSE) associada a qualidade de previsao.
O software tstool, utilizando o método dos falsos vizinhos mais proximos, foi utilizado para
determinar o valor da dimensao de imersao M(tstool) e a rede RBF PCA para estimar M(RNA).
Observando a Tabela 6.21, nota-se que os valores dos lags L(Cellu.) e L(RNA) sao semelhantes,
mas os valores da dimensao de imersao M(tstool) e M(RNA) sao diferentes.
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Variavel L(tstool) | L(Cellu.) | L(RNA) | M(tstool) | M(RNA)
ptax 3 2 2 2 28
euro/dolar US 5 3 - 2 -
Dif. cup. camb. e fed funds 5 2 - 2 -

Tab. 6.21: Reconstrucao dinamica do subconjunto de variaveis considerado para o inicio das
simulacoes com modelos de previsao dos retornos da taxa de cambio do Brasil

O valor de L deve ser o menor possivel, mas suficientemente grande para minimizar a
autocorrelagao entre os componentes da série no tempo. Na analise de séries temporais nao-
lineares, a informacao miutua, que consegue medir a dependéncia entre duas varidveis nao-
lineares, fornece uma estimativa melhor para o lag que a funcao de autocorrelacao, que considera
apenas a dependéncia serial linear entre variaveis.

A Tabela 6.22 apresenta a reconstrucao dinamica do subconjunto de variaveis para o inicio
das simulagoes com modelos de previsao da variagao da umidade. O mesmo procedimento
usado para a taxa de cambio brasileira é utilizado para a umidade.

Os valores dos lags e das dimensoes de imersao das Tabelas 6.21 e 6.22 sao utilizados como
valores iniciais nas simulagoes dos modelos para determinar o subconjunto 6timo de variaveis de
entrada (wrapper) e a janela de previsao dinamica dos modelos neurais que serao apresentados
na proxima secao. A partir das simulacoes com os modelos neurais, serao determinadas as
janelas de previsao com melhor desempenho em funcao da qualidade preditiva dos modelos.

Ressalta-se a diferenga entre um fenémeno essencialmente determinista e um essencialmente
aleatorio, em que nao ¢é possivel encontrar nenhum modelo que permita descrever seu compor-
tamento sob condicdes arbitrarias. A priori, um processo nao explicavel adequadamente pela
teoria disponivel podera ter origem tanto essencialmente determinista como essencialmente ale-
atoria. Qualquer processo, determinista ou nao, permite que se associe a ele uma estatistica,
isto é, estimativas de valores médios, variancia, correlagoes entre as variaveis envolvidas. O
fato de se associar ao processo uma estatistica nao o transforma em um processo essencial-
mente aleatoério. J& para um processo essencialmente aleatorio, a iinica modelagem possivel é

a probabilistica [KOVACS, 2002].
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Variavel L (tstool) | L (Cellucci) | L (RNA) | M (tstool) | M (RNA)

umidade 4 2 2 4 50
temperatura minima 7 3 - 4 -
temperatura média 6 2 - 4 -

Tab. 6.22: Reconstrucao dinamica do subconjunto de variaveis considerado para o inicio das
simulagoes com modelos de previsao da umidade

Os valores dos lags e das dimensoes de imersao das Tabelas 6.21 e 6.22 indicam que o
método apresentado em [CELLUCCI et al., 2005] para o célculo da informacao mitua gerou
lags semelhantes aos ajustados via RNA, ja as dimensoes de imersao calculadas via tstool sao
significativamente diferentes dos ajustados via RNA.

6.8 Ajuste dos modelos de previsao

As seguintes classes terao modelos ajustados: diferenca Martingale, ARMA-GARCH, neu-
ral e combinacao dos melhores modelos. O objetivo principal é verificar se as séries no tempo
analisadas sao diferencas Martingale. Mais especificamente sao implementados os seguintes
modelos: uma diferenga Martingale (benchmark) na média; ARMA-GARCH; rede neural tipo
RBF com fungao de base gaussiana e centros ajustados via PCA (RBF PCA GAUSS); rede neu-
ral tipo RBF com fungao de base spline e centros ajustados via PCA (RBF PCA SPLINE); rede
neural tipo RBF com fun¢ao de base gaussiana e centros ajustados via algoritmo ARIA (RBF
ARIA); e a combinagao dos melhores modelos (combinado), descartando aqueles modelos com
qualidade de previsao muito inferior.

O modelo RBF ARIA é multivariado com variaveis selecionadas por meio do método de
selecao de varidveis proposto nesta tese, ou seja, o filtro ja foi implementado anteriormente e os
resultados consistiram em um subconjunto de varidveis pré-selecionadas por meio da relevancia
e da redundancia. Finalmente, o wrapper foi implementado e escolheu o melhor subconjunto
de variaveis dentre aquelas pré-selecionadas pelo filtro, avaliadas em conjunto, o que resulta em
um modelo mais parcimonioso e com melhor qualidade de previsao.

6.8.1 ARMA-GARCH

Nas analises anteriores da série temporal dos retornos da taxa cambial brasileira, a Figura
6.6 apresentou o grafico da FAC e da FACP da série temporal dos retornos da taxa cambial
brasileira. A analise desta figura indica a existéncia de uma dependéncia linear e sinaliza que o
ajuste de um modelo autoregressivo pode ser viavel. A Figura 6.8 apresentou o grafico da FAC
e da FACP da série temporal dos quadrados dos residuos e também indica a existéncia de uma
dependéncia linear. Percebe-se também a existéncia de heteroscedasticidade, sugerindo desta
forma o ajuste de um modelo ARMA-GARCH.

Na Tabela 6.23 é apresentado o modelo ARMA-GARCH ajustado para os retornos da taxa
cambial brasileira e na Tabela 6.24 sao ilustradas as estatisticas deste modelo.
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Parametros do modelo | Coeficiente | Erro padrao | Estatistica Z | P-valor
01 0,1267 0,0365 3,4750 0,0005
o)) -0,0745 0,0327 -2,2753 0,0229
C 1,3e-6 4,3e-7 3,0266 0,0025
aq 0,2018 0,0267 7,5326 0,0000
051 0,7978 0,0234 33,9692 0,0000

Tab. 6.23: Modelo ARMA-GARCH ajustado para fazer as previsoes da série temporal dos
retornos da taxa cambial brasileira

Estatistica | Valor | Estatistica | Valor
Erro padrao | 0,0103 AIC -6,8474
MSE 0,1065 SIC -6,8125

Tab. 6.24: Estatisticas de ajuste do modelo ARMA-GARCH especificado para fazer as previsoes
da série temporal dos retornos da taxa cambial brasileira

Os valores do erro padrao e do MSE estao relativamente baixos e os critérios de informacao
AIC e SIC estao numa faixa de valores muito boa. Ou seja, as estatisticas do modelo anterior
indicam que este método é muito promissor para esta aplicacao e serd avaliado em conjunto
com o0s outros modelos em termos de qualidade de previsao.

A Figura 6.7 apresentou o grafico da FAC e da FACP da série da umidade. A anélise
desta figura indica a existéncia de uma dependéncia linear entre as observacoes e que um
modelo autoregressivo possivelmente serd adequado. Analisando o gréafico da Figura 6.9, que
apresentou o grafico da FAC e da FACP da série dos quadrados dos residuos, percebe-se a
existéncia de heteroscedasticidade, sugerindo também que se pode ajustar um modelo ARMA-
GARCH. O modelo ARMA-GARCH ajustado para a umidade é o apresentado na Tabela 6.25.
As estatisticas do modelo da Tabela 6.25 estao ilustradas na Tabela 6.26.
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Coeficiente | Erro padrao | Estatistica Z | P-valor
C 73,5646 0,9556 76,9802 0,0000
01 0,6065 0,0137 0,0137 0,0000
05 0,4333 0,0127 0,0127 0,0007
O 0,0525 0,0137 0,0137 0,0001
o1 0,0318 0,0137 0,0137 0,0204
P15 0,0469 0,0127 0,0127 0,0002
Pas 0,0389 0,0121 0,0121 0,0013
Pas 0,0220 0,0122 0,0122 0,0710
ds9 | -0,0327 0,0123 0,0123 0,0080
C 2,1157 0,6978 3,0319 0,0024
aq 0,0360 0,0065 5,4985 0,0000
o3 0,9494 0,0098 96,2658 0,0000

Tab. 6.25: Modelo ARMA-GARCH ajustado para fazer as previsoes da série temporal da

umidade

Estatistica Valor Estatistica | Valor
Erro padrao | 11,9854 AIC 7,7694
MSE 565837,2 SIC 7,7885

Tab. 6.26: Estatisticas de ajuste do modelo ARMA-GARCH ajustado para fazer as previsoes
da série temporal da umidade

Os valores do erro padrao e do MSE estao excessivamente altos e os critérios de informacao
AIC e SIC estao fora da faixa de valores razodveis. Ou seja, as estatisticas do modelo anterior
indicam que este método nao é promissor para esta aplicacao.

6.8.2 Rede RBF PCA

Foram ajustados os seguintes modelos com rede RBF PCA: rede RBF com funcoes de base
gaussiana com centros ajustados via PCA (RBF PCA GAUSS); rede RBF com fungoes de base
spline fina com centros ajustados via PCA (RBF PCA SPLINE). Os lags L e a dimensao de
embedding M destes métodos sao ajustados durante o treinamento das redes neurais. A tabela
abaixo apresenta estes valores e os valores dos lags sao semelhantes aos valores fornecidos pelo
método de CELLUCCI et al. (2005). J& os valores de M sdo maiores que os valores estimados
via reconstrucao dinimica apresentados na Tabela 6.21. Acredita-se que o método RBF PCA
consegue capturar informacoes nos vetores formados por amostras passadas mais distantes no
tempo, vide FACP da Figura 6.6, e armazena-las na rede. A Tabela 6.27 apresenta o melhor
modelo e ilustra o ajuste de outros modelos neurais tipo rede RBF PCA para as previsoes da
série dos retornos da taxa cambial. Chega-se aos valores de L e M ajustando os parametros da
rede em func¢ao da otimizacao da func¢ao objetivo (NMSE) associada a qualidade de previsao.
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M | NMSE | BE® | pT® | pM®)
28 | 0,7715 | 0,6250 | 0,9826 | 0,0012
28 | 0,7439 | 0,0113 | 1,1279 | 0,0010
28 | 0,7302 | 0,1578 | 1,2697 | 0,0016
28 | 0,3252 | 0,1562 | 1,3156 | 0,0063
28 | 0,5860 | 0,1473 | 1,1232 | 0,0023
28 [ 0,3250 | 0,1239 | 0,7016 | 0,0063

Método
RBF PCA GAUSS
RBF PCA SPLINE
RBF PCA GAUSS fator adaptativo
RBF PCA SPLINE fator adaptativo
RBF PCA GAUSS fator adapt. e reg.
RBF PCA SPLINE fator adap. e reg.

[VIRGIRGINGINNIE ) N

Tab. 6.27: Ajuste dos modelos neurais tipo rede RBF PCA para as previsoes da série temporal
dos retornos da taxa cambial brasileira

(1) Teste apresentado em [BLAKE and KAPETANIOS, 2003];
(2) Teste apresentado em [PESARAN and TIMMERNANN, 1992];
(3) Teste apresentado em [DIEBOLD and MARIANO, 1995].

O modelo RBF PCA SPLINE com fator adaptativo e regularizacao foi o que apresentou
os melhores resultados, com as estatisticas de testes dentro dos valores criticos, mas o modelo
RBF PCA SPLINE com fator adaptativo sem regularizacao apresentou resultado bem préximo,
sinalizando aparentemente que a regularizacao nesta aplicacao influiu pouco. Mesmo assim, a
utilizacao da funcao spline, do fator adaptativo e da regularizacao foram positivos em todos
os sentidos. A normalizacdo com média e desvio padrao nao melhorou os resultados. Talvez
porque se trate de valores de baixa magnitude e de mesma escala.

No caso da umidade, a Tabela 6.28 apresenta os valores de L e M, ajustados durante o
treinamento das redes neurais, sendo que os valores dos lags sao proximos aos valores fornecidos
pelo método de CELLUCCI et al. (2005). O valor da dimensao de imersao M ajustada via
wrapper, utilizando o modelo neural RBF PCA, de acordo com a Tabela 6.22, também ¢é
muito maior que o valor estimado via reconstrucao dinamica. Acredita-se que o modelo neural
consegue capturar o efeito da longa dependéncia, indicado na Figura 6.7, presente nos dados
da umidade.
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M | NMSE | BE® | pT® | pM®)
50 | 0,5666 | 0,2343 | 1,9411 | 9,1683
50 | 0,4577 | 0,1223 | 1,8976 | 6,9346
50 | 0,5553 | 0,1593 | 1,2684 | 7,1859
50 | 0,4390 | 0,0374 | 1,4224 | 9,3066
50 | 0,4640 | 0,0015 | 3,8258 | 8,6588
50 | 0,3450 | 0,0457 | 0,8145 | 9,1147

Método
RBF PCA GAUSS
RBF PCA SPLINE
RBF PCA GAUSS fator adapt.
RBF PCA SPLINE fator adapt.
RBF PCA GAUSS fator adapt. e reg.
RBF PCA SPLINE fator adap. e reg.

[VIRGIRGINGINNIE ) N

Tab. 6.28: Ajuste dos modelos neurais tipo rede RBF PCA para as previsoes da série temporal
da umidade

(1) Teste apresentado em [BLAKE and KAPETANIOS, 2003];
(2) Teste apresentado em [PESARAN and TIMMERNANN, 1992];
(3) Teste apresentado em [DIEBOLD and MARIANO, 1995].

O modelo RBF PCA SPLINE com fator adaptativo e regularizacao foi o que apresentou
os melhores resultados, com as estatisticas de testes dentro dos valores criticos, sinalizando
aparentemente que a regularizacao nesta aplicacao possibilitou melhores previsoes. A utilizacao
da funcao spline, do fator adaptativo e da regularizacao foram positivos em todos os sentidos.
A normalizacdao com média e desvio padrao ndao melhorou os resultados. Talvez pelos mesmos
motivos expostos acima.

6.8.3 Rede RBF ARIA

A abordagem conhecida como wrapper (empacotamento) consiste em utilizar um algoritmo
de inducao para fazer a avaliacao dos subconjuntos de varidveis. As vantagens principais deste
método sao: levar em conta o viés do algoritmo de indugao; considerar as variaveis dentro
do contexto. A principio a busca é exponencial, mas pode-se implementar buscas estocasticas
(algoritmos genéticos, simulated annealing e outras) ou seqiienciais (busca direta, eliminagao
para tras e outras). A Figura 3.3 ilustra com mais detalhes o método wrapper.

Durante o aprendizado supervisionado de maquina, quando se utiliza os métodos wrapper,
¢ importante se obter uma boa generalizagao, utilizando uma criteriosa selecao do melhor
modelo. O problema da generalizacao se torna mais critico quando os dados sao incompletos
ou carregam ruidos.

Foram ajustados modelos neurais multivariados em que os centros sao ajustados via algo-
ritmo ARIA (rede RBF ARIA). Estes modelos tém como variaveis de entrada aquelas seleci-
onadas na Secao 6.6. Os resultados sinalizam que a normalizacao via média e desvio padrao
melhoram a qualidade das previsoes. Sao ajustadas somente redes RBF com funcoes de base
gaussianas.

A Tabela 6.29 apresenta o melhor modelo e ilustra o ajuste de outros modelos neurais tipo
rede RBF ARIA GAUSS para as previsoes dos retornos da taxa cambial brasileira
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Candidatas a variaveis entrada r Neurénios | NMSE

ptax, euro, libra, franco, yene e dif fed funds | 0,0100 285 0,7483
ptax, euro, libra, franco e yene 0,0100 189 0,6974

ptax, euro, libra, franco e dif fed funds 0,0100 134 0,6346
ptax, euro, libra, yene e dif fed funds 0,0100 129 0,7256

ptax, euro, franco, yene e dif fed funds 0,0100 119 0,6584
ptax, libra, franco, yene e dif fed funds 0,0100 199 0,7379

ptax, euro, libra e yene 0,0100 159 0,7359
ptax, euro, libra e dif fed funds 0,0100 149 0,6114
ptax, euro, yene e dif fed funds 0,0100 187 0,6578

ptax, libra e dif fed funds 0,0010 82 0,6349
ptax, euro, libra e yene 0,0010 211 0,6679
ptax, euro e dif fed funds 0,0020 22 0,5850
ptax e dif fed funds 0,0008 182 0,7342
ptax e euro 0,0008 111 0,7289

Tab. 6.29: Ajuste dos modelos RBF ARIA GAUSS para as previsoes da série temporal dos
retornos da taxa cambial brasileira

O modelo RBF ARIA GAUSS, tendo como varidveis de entrada a ptax, o euro e a diferenca
entre o cupom cambial e a fed funds, foi o que apresentou os melhores resultados, indicando que
a escolha das varidveis de entrada no wrapper da série no tempo dos retornos da taxa cambial
brasileira era coerente. O parametro r de ajuste do algoritmo ARIA foi estimado em 0,002 e a
rede neural RBF ficou com 22 neurénios.

Os resultados obtidos nas previsoes desta série temporal com este tipo de modelo sinalizam
que existem clusters com capacidade preditiva, mas a série tém caracteristicas estocasticas.

A Tabela 6.30 apresenta o melhor modelo e ilustra o ajuste de outros modelos neurais tipo
rede RBF ARIA GAUSS para as previsoes da série temporal da umidade. A escolha do melhor
modelo para a umidade segue o mesmo método (filtro seguido de wrapper baseado em redes
neurais) utilizado para escolher o melhor modelo de previsdo para a taxa de cambio.
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Candidatas a variaveis entrada r Neuronios | NMSE
umid, tmin, tmed, tmax e chuva 0,0003 193 1,9740
umid, tmin, tmed e tmax 0,0002 101 1,2740
umid, tmin e tmed 0,000097 97 0,8558
umid e tmed 0,0002 89 1,6256

Tab. 6.30: Ajuste dos modelos RBF ARIA GAUSS para as previsoes da série temporal da
umidade

O modelo RBF ARIA GAUSS, tendo como variaveis de entrada a umidade, a temperatura
minima e temperatura média, foi o que apresentou os melhores resultados, indicando que a
escolha das variaveis de entrada no wrapper da série no tempo da umidade era coerente. O
parametro r de ajuste do algoritmo ARIA foi estimado em 0,000097 e a rede neural RBF ficou
com 97 neurdnios.

6.9 Avaliacao conjunta dos modelos de previsao

Os investidores tentam mais maximizar lucros do que minimizar erros, logo os critérios de
precisao como o MFSE (mean square forecast error) e o MAFE (mean absolute forecast error)
podem nao ser os mais apropriados para avaliar a predicao de uma série temporal financeira.

E mais importante utilizar medidas econémicas de avaliacio da previsdo de uma série tem-
poral financeira como o MFTR (mean forecast trading returns) do que um critério estatistico
que minimiza erros como o MSFE, que pode gerar distor¢oes de acordo com a transforma-
cao utilizada. O MCFD (mean correct forecast direction) ¢ bastante associado a uma medida
econdmica ja que ele é relacionado com o tempo (timing) de mercado e sera utilizado. Nos
resultados obtidos por meio das simulacoes realizadas, que serao apresentados neste trabalho,
os impostos, os diferenciais de taxas de juros e os custos de transacao sao ignorados e assume-se
que nao se tem restricoes de orcamento.

Um método estatistico de habilidade preditiva muito aplicado nas areas de séries tempo-
rais nao lineares ¢ o NMSE (normalized mean square error) baseado no passeio aleatério. Na
avaliacao fora da amostra dos modelos, todas as tabelas, exceto as relacionadas com o NMSE;,
reportam o teste de White (2000), em que o Prc1 € 0 bootstrap p-valor para comparar indivi-
dualmente cada modelo com o modelo diferenca Martingale e o Pgrco € 0 p-valor do teste que
compara os [ modelos com o modelo diferenca Martingale. A hipotese nula do Prce é que o
melhor dos [ modelos nao tem superioridade preditiva sobre o modelo diferenca Martingale. O
altimo nimero de Pgrco checa se o melhor modelo dos modelos comparados tem previsibilidade
superior sobre a diferenca Martingale. A diferenca entre cada Pgoy e o dltimo Pgreo fornece
uma idéia do bias na mineracao de dados. Este teste possibilita a quantificacao do efeito da
busca cega de especificacao do modelo, separando o espirio do relevante.

A Tabela 6.31 apresenta os resultados do NMSE das previsoes dos retornos da taxa cambial
brasileira.
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Método NMSE | BK®D | pT® | DM®
Martingale 0,5841 - 2,9734 | 1,5600
ARMA-GARCH 0,5790 - 2,4240 | 2,3445

RBF PCA GAUSS 0,5860 | 0,1473 | 0,4095 | 0,0023
RBF PCA SPLINE | 0,3250 | 0,1563 | 1,3157 | 0,0064
RBF ARIA 0,3869 | 0,0089 | 2,0729 | 2,8973
Combinado 0,5691 - 1,7720 | 1,7589

Tab. 6.31: Resultados do NMSE para as previsoes da série temporal dos retornos da taxa
cambial brasileira

(1) Teste apresentado em [BLAKE and KAPETANIOS, 2003];
(2) Teste apresentado em [PESARAN and TIMMERNANN;, 1992];
(3) Teste apresentado em [DIEBOLD and MARIANO, 1995].

O modelo RBF PCA SPLINE foi o que apresentou as melhores previsoes dos retornos da
taxa cambial brasileira, batendo o passeio aleatoério, inclusive com valor bem menor que a
diferenca Martingale. Os resultados do teste de BLAKE e KAPETANIOS (2003) indicam que
as redes neurais nao negligenciaram as nao linearidades. Os valores dos testes de DIEBOLD e
MARIANO (1995) e PESARAM e TIMMERMANN (1992) sao menores que os valores criticos.

A determinagao da defasagem (lag) e da dimensao de imersao (embedding) foi inicialmente
realizada por meio da reconstrucao dinamica, e posteriormente o ajuste final foi feito via RNA.
Os resultados obtidos na reconstrucao dinamica para o valor de L foi mais proximo do valor
ajustado pela rede neural. Isto se deve ao fato desta defasagem ser estimada via método apre-
sentado em [CELLUCCI et al., 2005] que leva em conta a distribui¢ao dos bins no histograma.
A capacidade atual de processamento dos recursos computacionais facilita o ajuste automatico
dos valores de L e M, restando para a reconstrucao dinamica o papel da anélise da dinamica
nao linear do processo.

As Tabelas 6.32 e 6.33 apresentam respectivamente os resultados do MSFE e do MAFE das
previsoes da série temporal dos retornos da taxa cambial brasileira.
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Meétodo MSFE PRCI PRCQ
Martingale 3,3814e-005 -
ARMA-GARCH | 6,5494e-009 | 0,0160
RBF PCA GAUSS | 0,3737e-004 | 0,7460
RBF PCA SPLINE | 0,3374e-004 | 0,4900
RBF ARIA 0,2240e-004 | 0,0030
Combinado 0,3539e-004 | 0,5920

OO OO

Tab. 6.32: Resultados do MSFE das previsoes da série temporal dos retornos da taxa cambial
brasileira

Método MAFE PRCI PRCZ
Martingale 0,0044 - -
ARMA-GARCH | 3,3635e-005 | 0,0110 | 0,0010
RBF PCA GAUSS 0,0044 0,7154 | 0,0010
RBF PCA SPLINE 0,0046 0,4210 | 0,0010
RBF ARIA 0,0035 0,0260 | 0,0010
Combinado 0,0044 0,4360 | 0,0010

Tab. 6.33: Resultados do MAFE das previsoes da série temporal dos retornos da taxa cambial
brasileira

O modelo ARMA-GARCH foi o que apresentou a melhor estatistica MSFE e os valores
de Prey e do tltimo valor de Preo sao significantes, indicando que os resultados de previsao
sao consistentes. O modelo ARMA-GARCH realmente foi superior neste critério estatistico
e nao ocorreu bias na mineracao dos dados. O modelo ARMA-GARCH também foi o que
apresentou a melhor estatistica para o MAFE, os valores de Prcoi1 € do tltimo valor de Preo
sao significantes, indicando que os resultados de previsao sao consistentes.

Advoga-se que o sucesso dos modelos ARMA-GARCH nesta aplicagao pode ter sido devido &
magnitude das nao linearidades, ou seja, os valores das amostras dos retornos sao pequenos. As-
sim, mesmo tendo sido constatado a presenca de nao linearidades, os modelos ARMA-GARCH
conseguiram capta-las.

A escolha da funcao de perda (NMSE e MSFE) ja afetou os resultados das avaliagdes dos
modelos. Os resultados sinalizam que foram superados os modelos passeio aleatério (NMSE) e
a diferenca Martingale na média (MSFE e MAFE).

As Tabelas 6.34 e 6.35 apresentam respectivamente os resultados do MFTR e MCFD das
previsoes da série temporal dos retornos da taxa cambial brasileira.
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Método MFTR PRCI PRCQ
Martingale 2,8593e-005 - -

ARMA-GARCH 4,1900e-004 | 0,1710 | 0,2380

RBF PCA GAUSS | 6,4503e-004 | 0,0370 | 0,2210

RBF PCA SPLINE | -9,7304e-005 | 0,9220 | 0,3140

RBF ARIA 9,4119e-004 | 0,0660 | 0,0940

Combinado 4,1074e-004 | 0,1560 | 0,4620

Tab. 6.34: Resultados do MFTR das previsoes da série temporal dos retornos da taxa cambial

brasileira

Método MCFD PRCl PRCQ
Martingale 0,4750 - -
ARMA-GARCH 0,5000 | 0,2300 | 0,2820
RBF PCA GAUSS | 0,5250 | 0,1470 | 0,3980
RBF PCA SPLINE | 0,4850 | 0,9350 | 0,5280
RBF ARIA 0,5350 | 0,0890 | 0,5450
Combinado 0,5100 | 0,1480 | 0,0960

Tab. 6.35: Resultados do MCFD das previsoes da série temporal dos retornos da taxa cambial
brasileira

O modelo RBF ARIA foi o que apresentou o melhor retorno (0,00094) de negociagdo. Nao
parece um resultado de negociacao atraente. Entretanto, houve uma queda significativa da
taxa de cambio no periodo analisado e isto sinaliza a possibilidade de que se pdde neutralizar
0s prejuizos com o cambio. Os valores do Prcy € do ultimo Pgres indicam que nao ocorreu bias
na mineracao dos dados.

O modelo RBF ARIA foi o que apresentou a melhor capacidade de acertar a dire¢ao (53.50
por cento) da proxima variagdo. O valor do Prey € significante e o valor do tltimo Preo indica
que nao ocorreu um bias na mineracao dos dados.

Os modelos RBF ARIA com a selecao de varidveis tém superioridade preditiva econémica
em relacdo aos outros modelos ajustados. O modelo RBF ARIA com a selecao de variaveis
também é superior ao passeio aleatorio. Assim, foi provado empiricamente que a taxa de cambio
brasileira nao ¢ um passeio aleatorio e nem uma diferenca Martingale. Logo, tem algum nivel
de previsibilidade.

A Tabela 6.36 apresenta os resultados do NMSE das previsoes da série temporal da umidade.
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Método NMSE | BKD | PT® | DM®
Martingale 1,2798 - 0,9810 | 0,8756
ARMA-GARCH 511,58 - 0,0008 | 0,0743
RBF PCA GAUSS | 0,4640 | 0,0015 | 3,8258 | 8,6588
RBF PCA SPLINE | 0,4385 | 0,0457 | 0,8146 | 1,5833
RBF ARIA 0,8558 | 0,4980 | 1,5497 | 1,1890
Combinado 0,6091 - 1,6720 | 1,7853

Tab. 6.36: Resultados do NMSE das previsoes da série temporal da umidade

(1) Teste apresentado em [BLAKE and KAPETANIOS, 2003];
(2) Teste apresentado em [PESARAN and TIMMERNANN, 1992|;
(3) Teste apresentado em [DTEBOLD and MARIANO, 1995].

Os modelos baseados em redes neurais apresentaram melhores previsoes que a diferenca
Martingale. Entretanto, o modelo RBF PCA SPLINE apresentou as melhores previsoes. Os
testes de BLAKE e KAPETANIOS (2003) indicam que as redes neurais nao negligenciaram
as ndo linearidades. Os valores dos testes de DIEBOLD e MARIANO (1995) e PESARAM e
TIMMERMANN (1992) sao menores que os valores criticos.

A determinagdo da defasagem (lag) e da dimensdo de imersao (embedding) também foi
inicialmente realizada por meio da reconstrucao dindmica, e o ajuste final foi feito via RNA.
O resultado obtido na reconstrucao dinamica para o valor de L também foi mais proximo do
valor ajustado pela rede neural. Isto também se deve ao fato desta defasagem ser estimada via
método de CELLUCCT et al.(2005) que leva em conta a distribui¢ao dos bins no histograma.

Foi constatado que a determina¢ao da dimensao M de imersao (embedding) e da defasagem
L (lag) por meio da reconstru¢ao dindmica, no contexto desta tese, foi de pouca valia. Os
valores ajustados via redes neurais apresentaram melhor qualidade de previsao, rapidez no
processamento das informagoes e custo computacional baixo.

As Tabelas 6.37 e 6.38 apresentam os resultados do MSFE e do MAFE das previsoes da
série temporal da umidade.
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Método MSFE PRCI PRCQ
Martingale 228,4135 - -
ARMA-GARCH 9,1561 | 0,9860 | 0,5080
RBF PCA GAUSS | 0,0192 | 0,1660 | 0,7580
RBF PCA SPLINE | 0,0257 | 0,7220 | 0,8760
RBF ARIA 0,0142 | 0,0026 | 0,9360
Combinado 0,0220 | 0,3840 | 0,9560

Tab. 6.37: Resultados do MSFE das previsoes da série temporal da umidade

Método MAFE PRCl PRCQ
Martingale 12,6378 - -
ARMA-GARCH 273,7130 | 0,9968 | 0,5340
RBF PCA GAUSS | 9,9025 | 0,0101 | 0,7380
RBF PCA SPLINE | 11,5095 | 0,0940 | 0,8700
RBF ARIA 9,7267 | 0,0030 | 0,9200
Combinado 10,5740 | 0,0040 | 0,9560

Tab. 6.38: Resultados do MAFE das previsdes da série temporal da umidade

O modelo RBF ARIA foi o que apresentou a melhor estatistica MSFE, o valor do Pgrc
é significante. Entretanto, o valor do dltimo Pgco indica que pode ter ocorrido um bias na
mineracao dos dados.

O modelo RBF ARIA também foi o que apresentou a melhor estatistica MAFE, o valor do
Prcq € significante. Entretanto, o valor do tltimo Pgeo também indica que pode ter ocorrido
um bias na mineracao dos dados.

Entretanto, o teste apresentado em [WHITE, 2000| é muito conservador e sensivel a modelos
com previsoes pobres em relacao aos outros modelos comparados, que é o caso das previsoes
de baixa qualidade dos modelos ARMA-GARCH apontadas pelas estatisticas MSFE e MAFE.
Pode ocorrer que o valor do Prco significante nao estar refletindo os fatos, logo este teste é
mais indicado para garantir que nao ocorreu bias na mineracao de dados do que para confirmé-
lo. Especificamente, este teste foi construido como sendo um teste de hipdtese nula simples,
comparando somente dois modelos, enquanto sua aplicacao geralmente é de fato conjunta,
avaliando mais de dois modelos a0 mesmo tempo. HANSEN (2005) detalha este e outros
problemas, observando que este teste pode gerar p-valores inconsistentes e criou um teste
alternativo.

A Tabela 6.39 apresenta os resultados do MCFD das previsoes da série temporal da umidade.
Ja a utilizacdo do MFTR para esta aplicacao, que nao é da area economica, nao faz muito
sentido.
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Meétodo MCFD PRCI PRCQ
Martingale 0,6181 - -
ARMA-GARCH 0,4673 | 0,9870 | 0,4900
RBF PCA GAUSS | 0,4523 | 0,9702 | 0,7500
RBF PCA SPLINE | 0,4070 | 0,9911 | 0,8840
RBF ARIA 0,6985 | 0,0000 | 0,2140
Combinado 0,4472 | 0,9867 | 0,0920

Tab. 6.39: Resultados do MCFD das previsoes da série temporal da variacao da umidade

O modelo RBF ARIA foi o que apresentou a melhor estatistica, o valor do Pg¢; € significante
e o valor do ultimo Pgcs indica que nao ocorreu um bias na mineracao dos dados.

No caso da umidade, os modelos neurais RBF PCA SPLINE para NMSE e RBF ARIA, com
a selecao de variaveis, para MSFE, MAFE e MCFD, tem superioridade preditiva estatistica e
econdmica em relagdo aos outros modelos ajustados. Entretanto, os testes de WHITE (2000)
nao garantem os resultados para o MSFE e MAFE. O modelo RBF PCA SPLINE ¢ superior
ao passeio aleatorio e aos outros modelos. Assim, esta pesquisa empirica sinaliza que a série
temporal da variacdo da umidade nao é um passeio aleatorio e nem uma diferenca Martingale,
logo tem algum nivel de previsibilidade. Os resultados obtidos nas previsoes das duas séries
temporais com este tipo de modelo sinalizam que existem clusters de padroes temporais com
capacidade preditiva, mas ambas tém caracteristicas estocésticas.

Os modelos ARMA-GARCH nao apresentaram boa qualidade de previsao para a umidade.
Para os retornos da taxa de cambio os resultados foram muito bons, e inclusive os testes de
WHITE (2000) foram significantes para o MSFE e o MAFE. Advoga-se que pode ter sido a
magnitude das nao linearidades, ou seja, no caso dos retornos da taxa de cambio, os valores
das amostras sao pequenos e, no caso da umidade, sao grandes.

A escolha da fungao de perda afetou os resultados das avaliagoes dos modelos. No caso da
funcao de perda NMSE, foi facil superar o modelo passeio aleatorio. As duas séries temporais
sao de dificil previsao, mas os resultados comprovam que estas séries nao sao processos de
diferenca Martingale, tendo, portanto, algum nivel de previsibilidade.

Os modelos neurais tipo RBF ARIA com entradas determinadas por meio do método de
selecao de variaveis proposto nesta tese, no geral, foram os que apresentaram melhores resul-
tados de previsao para critérios economicos. Os modelos ARMA-GARCH apresentaram boa
qualidade de previsao para os retornos da taxa de cambio brasileira nos critérios estatisti-
cos de precisao. A determinagao da dimensdo de embedding e da defasagem (lag) por meio
da reconstrucao dindmica, no contexto desta tese, foi de pouca valia. Os resultados obtidos

mais proximos dos ajustados pelas redes neurais foram as defasagens estimadas via método de
CELLUCCI et al.(2005).



Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

7.1 Conclusoes

7.1.1 Conclusoes principais

e A hipoétese geral de que a variagao da taxa de cambio brasileira e da umidade no mi-
croclima da regiao de Londrina-PR ndo sao processos tipo Martingale foi confirmada
empiricamente, mas estas duas séries temporais, todavia, sao de dificil previsao, princi-
palmente porque as informacoes disponiveis sobre as séries temporais, que possivelmente
seriam as variaveis de entrada dos modelos, sao incompletas. Por exemplo, neste traba-
lho, ndo conseguimos montar uma série temporal para expressar as informacoes geradas
pelos hedge funds e nem as informacoes sobre as reunioes diarias entre o Banco Central
do Brasil e os dealers, que por forca da lei, nao sao disponibilizadas ao publico.

e O método de selecao de varidveis proposto neste trabalho para modelos que representam
sistemas complexos de forma funcional desconhecida e sem conhecimento a prior: sobre
as distribuicoes das variaveis aleatorias contribuiu para a qualidade das previsoes. Este
método ajuda a lidar com a busca de informacgoes para possibilitar uma melhor modelagem
deste tipo de processo.

e O método de previsao proposto neste trabalho, baseado em redes neurais tipo RBF spline
fina com fator adaptativo da variancia, demonstrou capacidade de aprendizagem princi-
palmente para prever a direcao das variagoes ocorridas nestes processos. O baseado em
redes neurais tipo RBF com os centros ajustados via algoritmo ARIA também demons-
trou capacidade de aprendizagem.

e Limitacoes deste trabalho: o fato de lidar com informagoes incompletas e com amos-
tras que podem estar carregadas de ruidos dificulta e limita a qualidade das previsdes. O
teste de WHITE (2000), como ja mencionado, pode apresentar algumas distor¢oes. Ja o
artigo que poderia possibilitar a implementacao do teste de HANSEN (2005) e evitar as
distorcoes do teste WHITE (2000) nao esta disponivel ao piblico no momento. Em rela-
¢ao as limitagoes do método de reconstrucao dinamica, observa-se que este método tem
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apresentado melhores resultados com processos carregados de inércia e nao apresentou
resultados expressivos para processos ligados aos sistemas financeiros e econémicos.

e Aplicabilidade do trabalho: apesar das limitacoes apresentadas acima, esta metodo-
logia pode ajudar a identificar mais informacoes e fazer a transferéncia das mesmas para
o modelo que representa o processo, incrementando a qualidade das previsoes. Por exem-
plo, em determinadas aplicagdes, um incremento de ganho percentual pequeno (0,5 por
cento) devido ao incremento da qualidade das previsdes pode implicar em um montante
expressivo de ganhos no mercado financeiro (milhdes de dolares). O mesmo se aplica na
economia de produtos quimicos utilizados na cultura da soja.

7.1.2 Conclusoes secundarias

e Os gréaficos da autocorrelacao e autocorrelagao parcial dos retornos da taxa cambial bra-
sileira e dos dados brutos da umidade indicaram dependéncia temporal linear. As duas
séries apresentaram nao linearidades (teste de HSIEH) e dependéncia temporal via teste
BDS. Dessa forma, estas informagoes (FAC, FACP e Hsieh) sinalizam que as duas sé-
ries possivelmente nio sdo processos Martingale. E razoavel que se utilize métodos de
previsao nao lineares como complementares ou substitutos dos métodos lineares. Entre-
tanto, a deteccao de nao linearidades na amostra nao significa que as previsoes fora dela
tenham que ser realizadas por modelos nao lineares. Estas nao linearidades podem estar
somente nas amostras de ajuste. As nao linearidades também podem nao ser fortes o
suficiente para exigir um modelo nao linear que ¢é dificil de se lidar. As nao linearidades
também podem ser exdégenas, derivando de outliers, mudancas estruturais, intervencgoes
do governo, que podem ser captadas pelos testes, mas que nao contribuem para previsoes
fora da amostra.

e A determinacao da defasagem (lag) e da dimensao de imersdao (embedding) por meio
da reconstrucao dinamica, no contexto desta tese, foi de pouca valia para determinar a
janela de previsao, ja que o esfor¢co computacional para ajusta-los de forma automatica é
relativamente baixo. Os resultados obtidos mais proximos daqueles ajustados pelas redes
neurais foram as defasagens estimadas via método de CELLUCCI et al. (2005), que leva
em conta a distribuicao dos bins no histograma. A dimensao de imersao dos retornos da
taxa de cambio e da umidade estimados via RNA sao elevados. A dimensao da correlagao
das séries é fracionaria e com valores médios. Os maiores coeficientes de LYAPUNOV de
cada série, embora muito pequenos, sao positivos. Isto indica sensibilidade as condicoes
iniciais, mesmo que nao muito elevada. Estes resultados, em conjunto, indicam que as
séries, por definicdao, sao cadticas, ja que tém pelo menos um expoente de LYAPUNOV
positivo. Entretanto é mais apropriado interpretar estes dados como um indicador de
origem estocastica da série.

e Osmodelos ARMA-GARCH nao apresentaram boa qualidade de previsao para a umidade.
Para os retornos da taxa de cambio, os resultados foram muito bons, tendo, inclusive os
testes de White (2000) sido ndo significantes para o MSFE e para o MAFE. Advoga-se
que pode ter sido a magnitude das nao linearidades, ou seja, no caso dos retornos da taxa
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de cambio, os valores das amostras sao pequenos e, no caso da umidade, sdo grandes.
Serd observado ao longo destas conclusoes que a escolha da funcao de perda afeta os
resultados das avaliacoes dos modelos. Ou seja, a escolha do melhor modelo depende da
funcao de perda que é utilizada.

e O modelo RBF ARIA GAUSS, tendo como variaveis de entrada a ptax, o euro e a diferenca
entre as taxas internas e a fed funds, foi o que apresentou os melhores resultados para os
testes economicos, indicando que estas sao as variaveis de entrada escolhidas no wrapper
da série dos retornos da taxa cambial brasileira. O modelo RBF ARIA GAUSS, tendo
como variaveis de entrada a umidade, a temperatura minima e temperatura média, foi
o que apresentou os melhores resultados, indicando que estas sao as variaveis de entrada
escolhidas no wrapper da série temporal da umidade. Portanto, o método de selecao
de variaveis proposto (filtro e wrapper) mostrou-se operacional e util. As duas séries
temporais apresentaram clusters com capacidade preditiva, mas ambas tém caracteristicas
estocasticas.

e Os modelos RBF PCA SPLINE com fator adaptativo e regularizagdo apresentaram os
melhores resultados de previsao para o critério do NMSE, sendo superior ao passeio
aleatorio, sugerindo que o fator adaptativo para a funcao spline proposto nesta tese e a
regularizagao concorreram para a qualidade das previsoes.

e Os resultados do teste de BLAKE e KAPETANIOS (2003) indicam que as redes neurais
nao negligenciaram as nao linearidades. Os valores dos testes de DIEBOLD ¢ MARIANO
(1995) e PESARAM e TIMMERMANN (1992) foram tteis para verificar se as estatisticas
do critério NMSE sao significantes.

e O teste de WHITE (2000) mostrou-se muito conservador e sensivel a modelos com pre-
visoes pobres em relagao aos outros modelos comparados, mas no geral foi bastante ttil.
Isto ocorreu com os modelos ajustados para a previsao da umidade. Especificamente, este
teste foi construido como sendo uma simples hipotese nula enquanto de fato é composta.
HANSEN (2005) detalha este e outros problemas, observando que o teste de WHITE
(2000) pode gerar p-valores inconsistentes e criou um teste alternativo para lidar com
estas limitagoes.

7.2 Trabalhos futuros

Os esforcos serao direcionados para realizar as seguintes pesquisas:

e Estimar a informagao mitua conjunta entre N diferentes variaveis aleatorias.
e Implementar testes de sensibilidade dos indices.

e Realizar previsoes com miultiplos passos que geralmente apresentam expressiva utilidade
pratica.
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e Implementar métodos que combinam &arvores de regressao e redes RBF. O problema de
balancear o bias e a variancia, comum nos métodos de regressao nao paramétrica, ja pode
ser automaticamente resolvido.

e Aplicar esta metodologia na previsao de outras séries temporais relevantes para a socie-
dade.

e Investigar as microestruturas e os dados de alta freqiiéncia do mercado financeiro brasi-
leiro, no qual os componentes estocasticos sao dominantes.

e Implementar o método de HANSEN (2005) e comparar os resultados obtidos com este
teste com aqueles fornecidos pelo teste de WHITE (2000).
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