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APLICACAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS NA ANALISE DE SERIES
TEMPORAIS ECONOMICO-FINANCEIRAS

Resumo

Diversas metodologias sdo empregadas para realizar a andlise de séries temporais, dentre as
quais destaca-se o uso das redes neurais artificiais (RNA). Neste trabalho sdo utilizados
quatro métodos para realizar previsao de séries temporais univariadas: os modelos ARIMA-
GARCH, RNA feedforward, RNA treinada com filtro de Kalman estendido (EKF) e RNA
treinada com o filtro de Kalman unscented (UKF). Sendo que o uso de RNA-UKF é um
avango recente na drea de sistemas de inteligéncia computacional. O uso de redes neurais
treinadas com filtro de Kalman é uma metodologia que tem trazido bons resultados em uma
ampla variedade de aplicacdes nas dreas comercial, militar e cientifica. Em 2002
aproximadamente 250 bilhdes de ddlares eram gerenciados em fundos de investimentos
por modelos quantitativos (tais como légica fuzzy, redes neurais, algoritmos genéticos,
fractais e modelos de Markov). Desde 2006 estima-se que trés em cada dez destes fundos
utilizem estes modelos quantitativos. A capacidade das RNA em lidar com ndo linearidades
¢ uma vantagem normalmente destacada quando sdo realizadas previsdoes de séries
temporais. Sdo apresentadas simulacdes de Monte Carlo que mostram a influéncia dos
parametros dos modelos ARIMA-GARCH na predi¢cao de redes neurais artificiais do tipo
feedforward, treinadas com o algoritmo de Levenberg-Marquardt. Pelos resultados obtidos
verificou-se que a RNA feedforward realizou melhores previsdes a medida que o parametro
ligado a estacionariedade aumenta. Também € aplicada a teoria para construcdo de
intervalos de predicao (IP) e de confianca (IC) para RNA feedforward. As séries temporais
analisadas sdo univariadas e compostas de dados reais do setor financeiro (Bradesco PN,
Bradespar PN, Itausa PN e Itai PN), setor de alimentos (Perdigdo PN, Sadia PN, Saca da
Soja de 60Kg e Saca de Acucar de 50Kg), setor industrial (Marcopolo PN, Petrobrds PN,
Embraer ON, Ripasa PN, Souza Cruz ON e Gerdau PN) e setor de servi¢os (Pao de Acucar
PN, Eletropaulo PNA, Eletrobras PNB, Brasil Telecom PN, Cesp PNA e Lojas Americanas
PNA). Os resultados obtidos mostram que a RNA-UKF apresentou-se superior quando
comparada com as técnicas concorrentes.
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TEMPORAIS ECONOMICO-FINANCEIRAS

Abstract

Many techologies has been applied to time series analysis, among these artifitial neural
networks (RNA). In this work, four methods are used to univariate time series forecasting:
ARIMA-GARCH, RNA feedforward, RNA trained using extended Kalman filter (EKF)
and RNA trained using unscented Kalman filter (UKF). RNA-UKF is a recent method in
computational intelligence field. The use of neural networks trained using Kalman filter is a
methodology that has brought good results in a wide variety of applications such as
commercial, military and scientific field. In 2002 approximately 250 billions of dollars
were managed in investiment funds by quantitative models (such as fuzzy logic, neural
networks, genetic algorithms, fractals and Markov models). Since 2006 it is estimated that
three in ten investiment funds use these quantitative models. The RNA power to deal with
non linearities is a highlited advantage when time series forecasting are performed. This
work presents Monte Carlo simulations showing the ARIMA-GARCH parameters
influence in the feedforward artifitial neural networks predictions, trained with Levenberg-
Marquardt algorithm. According to the results, RNA feedforward performed best forecasts
to the extent stacionarity parameter increase. Moreover, the theory for confidence (IC) e
prediction (IP) intervals are applied to RNA feedforward.

This work presents analysis to real data univariate time series from financial sector
(Bradesco PN, Bradespar PN, Itausa PN and Itai PN), food sector (Perdigao PN, Sadia PN,
Soybean 60Kg and Sugar 50Kg), factory sector (Marcopolo PN, Petrobrds PN, Embraer
ON, Ripasa PN, Souza Cruz ON and Gerdau PN) and service sector (Pao de Actcar PN,
Eletropaulo PNA, Eletrobras PNB, Brasil Telecom PN, Cesp PNA and Lojas Americanas
PNA). The results showed RNA-UKF upper hand when compared with the competitors
techniques.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Modelar sistemas do mundo real é uma tarefa de alta demanda e complexidade.
Geralmente, objetos mal definidos por ruidos nos dados, medidas imprecisas e existéncia de
nio linearidades, descrevem os sistemas do mundo real (OLIVEIRA et al., 2007e, 20071,
2007h). Técnicas de modelagem convencionais como modelos estatisticos (ARIMA-
GARCH) e aqueles baseados em modelos matematicos tedricos t€ém produzido previsdes
insatisfatérias. As suas desvantagens poderiam ser sumarizadas pelo alto grau de
subjetividade com respeito a estrutura do modelo e sua base de informagao limitada. Na
area de finangas podem ser encontradas criticas sobre o uso de modelos ARIMA-GARCH e
redes neurais para explicar os mercados, como por exemplo a dificuldade desses modelos
em lidar com eventos extremos (TALEB,1997, p. 102). Porém, a estrutura ndo linear e a
habilidade da rede neural de estender o nimero de argumentos de entrada fazem dela um
procedimento de modelagem adequado para muitos problemas em finangas (OLIVEIRA e
FAVERO, 2003). As redes neurais tém sido utilizadas com sucesso em uma ampla
variedade de aplicagOes de sistemas de modelagem financeiro, provando em muitos casos
sua superioridade sobre os modelos estatisticos ARIMA-GARCH (MEDEIROS et al.,
2006, FELDKAMP et al. , 2001, SCARBOROUGH e SOMERS, 2006).

Considerando o fato de que métodos padrdes para computar intervalos de predicdo em
regressdes ndo lineares podem ser efetivamente aplicados as redes neurais quando o
ndmero de valores de treinamento é grande. E apresentada aqui a teoria para construgio de
intervalos de predicao (IP) e de confianca (IC) para redes neurais artificiais (RNA)

alimentadas adiante de multiplas camadas baseada em regressao multivariada e destaca-se



sua importancia em aplicagdes econométricas. Com essa abordagem busca-se criar uma
ligacdo entre os resultados fornecidos pela rede neural e a teoria estatistica de intervalos de
predicao.

O filtro de Kalman estendido (extended Kalman filter — EKF) € uma técnica de estimacao
para sistemas ndo lineares. Pode-se acelerar o processo de aprendizagem da RNA
explorando a teoria do filtro de Kalman.

A andlise de séries temporais € uma das dreas-chave em ci€ncias sociais aplicadas
(DELGADO et al., 2006, MEDEIROS et al., 2006, VAN DK, 2006, TERASVIRTA et
al., 2005, GHIASSI et al., 2005, KIANI, 2005, JASIC, 2004).

Dadas algumas observacoes passadas do comportamento de alguns sistemas, surge a
questdo de como fazer previsdes sobre o comportamento futuro e quio precisas essas
previsdes podem ser (TERASVIRTA et al., 2005). As condicdes presentes determinam em
algum grau o futuro de tal forma que pode haver muitas interacdes e complexas relagdes
entre as varidveis envolvidas. Tais processos ocorrem em muitos dos ramos da ciéncia,
sendo que alguns exemplos incluem meteorologia, oceanografia, epidemologia, economia e
financas (MORETTIN, 2006, LIMA, 2004, ALMEIDA, 2004).

Existindo informacgdo disponivel suficiente sobre o sistema em estudo, uma abordagem
estatistica-matemaética pode ser utilizada, por meio de equacdes construidas com o intuito
de modelar os mecanismos responsdveis pela geracdo das séries temporais. No entanto, em
muitos problemas reais nao tem-se informagdes e/ou condi¢des ideais suficientes para
construir equacdes que governem o comportamento das varidveis que se quer prever. Na
auséncia de informagdes suficientes para gerar as equagdes € mais atrativo usar uma
abordagem baseada em redes neurais.

Uma abordagem baseada em redes neurais artificiais € um exemplo de abordagem baseada
em modelos, na qual uma rede € treinada para abstrair as equagdes geradoras de uma série
temporal. Portanto, ao invés de explicitamente deduzir equagdes que descrevam o
comportamento subjacente do sistema em estudo, um capturador automético de um modelo
ndo linear usando um algoritmo de aprendizagem neural € construido para aproximar as
equagoes ideais. As redes neurais sdo atrativas para modelar sistemas nao lineares porque
elas sdo inerentemente nao lineares, devido as fungdes de ativacdo ndo lineares, e também

sdo bem estabelecidas como funcdes de aproximagdo (FORSGREN e KLING, 2003). Tem



sido mostrado que uma rede neural com um niimero arbitrario de unidades (ou neur6nios) e
possuindo duas ou mais camadas pode aproximar qualquer funcdo uniformemente continua
(WAN e MERWE, 2001a).

Entre as muitas técnicas que desempenharam um papel importante no desenvolvimento
tedrico dos métodos para previsdo destaca-se a metodologia de Box e Jenkins (BOX,
JENKINS e REINSEL, 1994). Esta metodologia foi desenvolvida no comeco da década de
70 para possibilitar a constru¢cdo de modelos auto-regressivos integrados de média mével
(ARIMA) que uma vez estimados sao utilizados para realizar previsdo. Sdo utilizados os
modelos ARIMA como ponto inicial para a andlise das séries temporais porque muitos
modelos neurais para processamento temporal sdo construidos a partir de variacdes de
modelos ARIMA.

Diversos algoritmos que utilizam redes neurais para processamento temporal t€m sido
propostos, entre estes destacam-se o algoritmo de retropropagagdo através do tempo
(BPTT, backpropagation through time), aprendizado recorrente em tempo real (RTRL,
real-time recurrent learning ) e os algoritmos de redes recorrentes utilizando o filtro de
Kalman (WILLIAMS, 1992; WILLIAMS e ZIPSER, 1995).

Atualmente existem cerca de 10130 patentes que utilizam redes neurais, registradas no
escritério de patentes e marca registrada dos Estados Unidos (USPTO — United States
Patent and Trademark Office). As diversas aplicacdes que podem ser feitas com redes

neurais fazem com que esta seja uma drea de estudo e aplicagdo das mais dinamicas.

1.2 Objetivos da Pesquisa e Consideracoes Iniciais

O objetivo deste trabalho é mostrar que RNA treinadas com o filtro de Kalman unscented
(UKF) realizam melhores previsdes para séries temporais univariadas econdmico-
financeiras quando comparadas com os modelos auto-regressivos de médias moveis
(ARIMA), RNA que utilizam o filtro de Kalman estendido (EKF) e as RNA feedforward.

Também € aplicado um método para construcao de intervalos de confianca (IC) e de
predi¢ao (IP). Esse método além de melhorar a anélise econométrica pode ser usado como

ferramenta para determinar a melhor topologia da RNA (OLIVEIRA et al., 2007d). As



redes neurais sdo técnicas de aprendizagem no sentido de serem capazes de extrair
caracteristicas relevantes de grandes conjuntos de dados e isto é util em aplicacdes
envolvendo sistemas complexos que devem ser analisados baseando-se em conhecimentos
prévios.

Embora muitas técnicas de regressdo ndo linear estejam sendo desenvolvidas, as
propriedades de ndo linearidade das redes neurais fazem com que estas sejam preferidas
para previsdo. Colocando as redes neurais no contexto dos métodos estatisticos tradicionais,
elas podem ser consideradas como técnica de estimacdo ndo paramétrica (ou seja, nao
necessitam de presuposi¢do da distribui¢do de probabilidade), ndo linear e multivariada
(indica que a entrada e a saida da rede neural pode conter duas ou mais varidveis distintas)
(OLIVEIRA et al., 2007b).

Um importante aspecto das redes neurais € a sua capacidade de construir relacdes nao

lineares entre os dados de entrada e as saidas desejadas (OLIVEIRA e SIQUEIRA, 2004).

A linearidade (por exemplo, y, = &,y, , +&,y, , +... sendo que y, € uma série temporal e 0s

o; sdo parametros) apenas descreve a relacdo mais simples que pode ocorrer em uma série
temporal. As redes neurais sdo ferramentas de andlise que apresentam caracteristicas
desejaveis para andlise de dados e possuem um esquema de implementacao relativamente
eficiente em termos de velocidade de computagdo e memodria necessdria para
processamento (OLIVEIRA et al., 2007c, 2007g).

De acordo com Lippman (1987), estes modelos fornecem um alto grau de robustez e
tolerancia a falha. Em adicdo a estas caracteristicas, os MRNA (modelos de redes neurais
artificiais) podem encontrar as transformacgdes corretas para as varidveis, detectar relacdes
lineares fracas e trabalhar com valores que estejam discrepantes das demais observacoes
(outliers).

O procedimento para o modelagem ARIMA normalmente € realizado em quatro etapas
distintas, como mostrado na Figura 1.1 (JHEE e LEE, 1993), conhecidas como
identificacdo, estimacao, diagndstico e andlise de residuos.

A modelagem ARIMA ¢ uma ferramenta gerencial para previsao amplamente utilizado
como método de referéncia na criacdo de modelos lineares de dados temporais,
principalmente por causa de sua elaboracdo tedrica e precisdo nas previsdes de curto prazo

(OLIVEIRA et al.,, 2007a). Os modelos ARIMA sdo construidos através de passos



iterativos, como mostrados na Figura 1.1. Entre as etapas de modelagem, a identificacao do
modelo que determina a ordem p do processo AR e a ordem g do processo MA € crucial
para representar a série temporal adequadamente. Podem ser estimados varios modelos
concorrentes para representar a série temporal, porém deve-se escolher o modelo estimado
com menor quantidade de parametros para nao contrariar o principio da parcimdnia de Box
e Jenkins. Portanto, € importante o julgamento do especialista que realiza o modelagem na
interpretacdo de algumas informagdes estatisticas tal como as funcdes de autocorrelacdo
(FAC) e autocorrelacao parcial (FACP).

Alguns sistemas para realizar a tarefa de previsao sdo construidos de maneira a suprimir o
julgamento do especialista. Isso € feito a partir do uso de uma rede neural que atua como

um classificador de padrdes na etapa de identificacdo (JHEE e LEE, 1993).

Julgamento de
um especialista

\ 4 h 4
Série Identifica¢do Estimacdo de Anadlise de
Temporal Modelo ARIMA Pardmetros Residuos
A

Previsao

Figura 1.1 Procedimento para modelagem de processos ARIMA.

No caso das redes neurais tem-se o interesse em estudar quais as arquiteturas de rede que
devem ser utilizadas para o processamento temporal e principalmente como derivar os
algoritmos de aprendizagem necessdrios para realizar o processo de treinamento. A forma
mais simples de fazer com que uma rede neural realize processamento temporal por meio
da adicdo de memdria a estrutura da rede. Estas memorias podem ser de longo prazo ou de
curto prazo. A memoria € inserida na rede através de atrasos de tempo que podem ser
implementados no nivel sindptico dentro da rede ou na camada de entrada da rede. Uma

rede com memoria de curto prazo muito utilizada é rede neural de atrasos de tempo



(TDNN, time delay neural network). As redes com memdrias de longo prazo mais
conhecidas sdo as redes recorrentes de ElIman(1990) e de Jordan(1986).

Os algoritmos de treinamento de redes neurais recorrentes mais utilizados sdo o algoritmo
de aprendizagem em tempo real (RTRL) e o de retropropagagdo através do tempo (BPTT).
No entanto, muitos autores (JULIER e UHLMAN, 2002, WAN e¢ MERWE, 2001b,
DREYFUS, 2005) tém notado que um algoritmo utilizando variantes do filtro de Kalman
(EKF, extended Kalman filter e UKF unscented Kalman filter) pode ser usado para treinar
redes neurais com a vantagem de possuir uma velocidade de convergéncia superior e baixa
tendéncia de ficar fixado num minimo local quando comparado com os outros métodos
baseados no método do gradiente descendente. A Figura 1.2 mostra as arquiteturas de redes

neurais artificiais mais utilizadas para processamento temporal.

(a)

Figura 1.2 (a) Arquitetura de rede alimentada adiante (feedforward) (b) Rede recorrente

Na rede neural alimentada adiante a rede € alimentada com as observacdes das varidveis de
interesse de entrada da série temporal a cada passo de tempo e o objetivo € prever um passo
a frente. As redes recorrentes sao redes neurais com um ou mais lacos de realimentacdo. A
rede opera dependendo de suas proprias saidas a cada passo de tempo. Para prever varios
passos de tempo a frente é de fato uma tarefa dificil e desafiadora para a rede neural
realizar, pois os erros de saida ndo poderdo ser amplificados e deverdo tender a um valor
pré-estabelecido a cada passo do processamento (ELMAN, 1990 e MOZER, 1988).

Utilizando o algoritmo de retropropagacdo o erro quadratico médio serd minimizado se o



modelo ndo ficar preso em um minimo local e se houver um ndmero adequado de
neurdnios na camada escondida. Para assegurar que o erro seja minimizado € de costume
construir a rede com uma camada escondida, ou intermediaria, e dobrar de forma sucessiva

os neurdnios pertencentes a ela até que o erro seja reduzido (ERSOY e HONG, 1990).

1.3 Delineamento do Trabalho

Esta tese consiste de oito capitulos e um apéndice devotados a teoria econométrica de séries
temporais, redes neurais, filtro de Kalman e aplicagcdes dos algoritmos que sdo
desenvolvidos no decorrer do trabalho.

A tese esta organizada como segue.

O Capitulo 1 apresenta uma introducdo consistindo da motivacdo e dos objetivos que
levaram ao problema de pesquisa.

O Capitulo 2 apresenta a fundamentacdo tedrica dos modelos de séries temporais. Sao
apresentados os modelos ARIMA-GARCH e a metodologia de Box e Jenkins para
identificacdo, estimacao, diagndstico e previsao em séries temporais.

O Capitulo 3 apresenta a teoria sobre redes neurais, dando destaque aos algoritmos de
retropropagacdo (Backpropagation), redes neurais alimentadas adiante (Feedforward),
constru¢do de intervalos de confiancga e de predicdao e um estudo através de simulagdes de
Monte Carlo mostrando a influéncia da funcao de ativacdo sobre a rede neural. Cada uma
dessas técnicas € apresentada detalhadamente.

O Capitulo 4 apresenta a teoria do filtro de Kalman, apresentando a teoria do EKF e UKF
(filtro de Kalman Estendido e Unscented). E mostrada aqui a aplicacdo do filtro a redes
neurais e sua utilizacdo na estimacdo de parametros da rede. Também sdo apresentados
alguns testes para ndo linearidade.

O Capitulo 5 é dedicado a apresentar a metodologia utilizada.

No Capitulo 6 sao apresentados os resultados experimentais de todos os testes e simulacdes
realizados com a teoria apresentada nos capitulos anteriores.

O Capitulo 7 é dedicado as conclusdes.

No Capitulo 8 tem-se as referéncias bibliograficas utilizadas.

Por fim, tem-se o Apéndice com demonstracdes para entendimento de algumas passagens

tedricas e programas criados para realizar as implementacdes dos modelos.



Capitulo 2

Aplicacao Econométrica de Séries
Temporais

2.1 Séries Temporais

A primeira razdo para o interesse na andlise de séries temporais € adquirir conhecimento de
padrdes que se desenvolvem a medida que os eventos acontecem em um periodo de tempo.
Isto € genericamente feito através de observacdes e andlises dos dados passados sobre
ocorréncia dos eventos. Tipicamente, tais processos envolvem a consolidacdo das
experiéncias histéricas em modelos econométricos que descrevem o comportamento dos
eventos através da passagem do tempo. Esta tarefa deve ser feita da forma mais concisa
possivel e pode ser chamada de construcio do modelo. Num segundo estigio, estes
modelos econométricos sdo utilizados para projetar o que € provavel de ocorrer durante
algum curto periodo de tempo. Resultados obtidos por esses processos sao usualmente
chamados de “previsdo”, ou seja, uma extrapolacio para além do dominio temporal
conhecido. A combinagcdo destes dois processos formam essencialmente o que se
convencionou chamar de andlise de séries temporais. Os resultados dessa anélise podem ser
utilizados, principalmente, nas dreas de Economia e Finangas.

Uma série temporal € um conjunto de observacdes geradas seqiiencialmente no tempo
(BOX e JENKINS, 1976). Se o conjunto ¢ continuo, a série temporal é chamada de
continua. Se o conjunto € discreto, a série temporal é chamada de discreta. As observagdes
de uma série temporal feitas nos tempos t,,t,,...,t,,....t podem ser denotadas por y(t;), y(t),
vy Y(ti), ..., Y(ty). Tendo n sucessivos valores de uma série disponivel para andlise também

pode-se escrever yi, Y2, ..., Vi, ..., Yn para denotar as observacdes feitas em intervalos de

tempo eqiiidistantes ty + h, to + 2h, ..., to + ih, ..., to + nh. Na pratica, muitos dados de séries



temporais econdmicas e financeiras sdo coletadas em periodos de tempo discretos. Dessa
forma, utiliza-se séries temporais discretas ao invés de continuas, sendo que y; representara
uma varidvel aleatdria observavel da série temporal num dado instante ¢.

Normalmente, séries temporais podem possuir cinco caracteristicas: (i) tendéncia, (ii)
sazonalidade, (iii) algum ponto de influéncia discrepante, (iv) uma variancia que se altera
no tempo - heterocedasticidade condicional e (v) ndo linearidade. Tipicamente, uma série
temporal econdmica apresenta pelo menos duas ou trés dessas caracteristicas (FRANSES,

1998).
2.1.1 Processos Estocasticos

Se os valores futuros de uma série temporal sdo determinados exatamente por alguma
funcdo matematica, entdo esta série é denominada de deterministica. Se os valores futuros
podem ser descritos apenas em termos de uma distribui¢do de probabilidade a série
temporal é chamada de ndo-deterministica ou simplesmente série temporal estocéstica. Um
fendmeno estatistico que envolva leis probabilisticas no tempo € chamado de processo
estocastico. De acordo com Gouriéroux (1997) a andlise da dindmica em economia é
baseada em séries temporais observadas e tomadas como realizacdes de um processo
estocastico. Sendo que um processo estocdstico € uma seqii€ncia de varidveis aleatdrias que
estdo definidas em um conjunto Q, chamado de espacgo de estado. Estas varidveis aleatérias
podem ser unidimensionais e multidimensionais e serdo indexadas pelo tempo nas

aplicacdes que serdo apresentadas. Ou seja, a utilizagdo da metodologia para analisar as

séries temporais refere-se a uma realizac¢do particular de um processo estocdstico.

Definicao 2.1: Um processo estocéstico Y ={Ytﬁ;te T,0e Q} € um conjunto de varidveis

aleatérias definidas sobre um espago de probabilidade {Q,3,P} e indexadas pelos

elementos do conjunto de parametros T. O conjunto T é usualmente o conjunto dos
ndmeros inteiros ou o conjunto dos numeros reais. Para cada e Q fixado tem-se uma

séries temporal Y ,. Visando a simplificacio da notacdo, a série temporal Y , serd

denotada por Y.



Definicao 2.2: As distribui¢des finito-dimensionais de uma série temporal Y, sdo dadas por

F (s Y,3tset,) :P(le <y, < yn),

emque n=21;<¢,...t €T e y,...y €Y.

Definicao 2.3: As func¢des média, variancia, auto-covariancia e auto-correlacdo de uma

série temporal sdo dadas, respectivamente, por

E[Y]= [T vaF (y:t)= . 2.1)
Var[¥]= [ (Y = 1,)dF (y:t) =, (151), (2.2)
Cov[¥, ¥, = [ [ (¥~ ) (%~ ) dF (v, 3,5 .k) = 7, (jsk) (2.3)

2.1.2 Modelos Estacionarios

Para restringir a classe de processos estocdsticos considerada nesse trabalho, serdo
introduzidas duas condicdes: a condicdo de estacionariedade e a suposi¢ao de o processo €
um processo de Markov. A suposi¢do de Markov significa que o conteido informacional de
todo o passado pode ser sumarizado por um numero finito de varidveis, chamadas de
varidveis de estado (GOURIEROUX, 1997, CAMPBELL et al., 1997, p.357 DUFFIE,
2001, p. 52).

Defini¢ao 2.4: Uma série temporal Y, te T, € estritamente estaciondria se todas as
distribuicdes finito-dimensionais forem invariantes sobre translacdes em t, ou seja,

F(Yyseros Yustiseosty) = F (Vyseews Y3ty + AL, + At), para quaisquer 1,,...,t,,Ate T .
Definicao 2.5: Uma série temporal Y, te T, é fracamente estaciondria se e somente se
E[Y]|=u =uvteT, (2.4)

Var[Y,]=0? <e,VteT, (2.5)
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e 7, (Jsk)=v(]j—k|)- (2.6)

Isto quer dizer que ¥, (j;k) depende apenas da defasagem entre j e k e, conseqiientemente,

py (J:k)=p(|i—k]).

Definicao 2.6: Um processo estocastico Y, diz-se gaussiano, ou normal, se para qualquer

conjunto f¢,,....t,, T, as varidveis aleatérias Y, ,...,Y possuem distribui¢do conjunta

e
normal n-variada, isto é,

1

n b exp(—(Y-n) T (Y-p)). @2.7)
(o)’

f(Y)=

Definicao 2.7: Um processo de varidveis aleatérias independentes &,,re T, é chamado

ruido branco (RB) se e somente se

Ele]=u ¢©
Var|e|=07 .

Definicao 2.8: O processo ¢ Markoviano de ordem k se e somente se:

fr/t—l,.“,t—k (yn Yiciseees y;-k) = fz/z—1,.“,r—1< (yn Yiciseees y;-K)’ Vt,Vk 2 K

Toda a informacao € entdo incluida nos valores mais recentes de K.
2.1.3 Modelos Auto-regressivos de Médias Mdveis (ARMA)

Os modelos auto-regressivos (AR) e de médias moéveis (MA) sdo casos especiais do

modelo geral denominado auto-regressivo de médias méveis (ARMA).

Definic¢do 2.8: Uma série temporal Y, {r =0,£1,£2,...} segue um modelo auto-regressivo de
médias méveis de ordem p,q, ARMA(p,q), se satisfizer a equacdo

Y=g (Y —p)+ 0, (Y, —p)+..+0, (Y_ —p)+e —0¢_ -6 ,—.—0¢_, (2.8)
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2

em que & € um processo ruido branco com média zero e varidncia O, constante,

¢1,¢2,...,¢p, 6.0,,..., <9q sdo parametros do modelo.

A expressao (2.8) pode ser reescrita na forma reduzida:

¢(B)Y, =0(B)¢, . (2.9)
em que
X =X —u.

¢(B)= (1—¢1B — ¢, B —...—¢pB”) é o operador auto-regressivo de ordem p;
6(B)=(1-6,B—6,B* —...—0,B") é o operador de médias méveis de ordem q.

O modelo (2.9) sera estaciondrio se a série 0(B) convergir para |B| <1 e sera invertivel se
¢(B) convergir para |B| <1, ou seja, o modelo serd estaciondrio se as raizes de ¢(B)=0

forem, em mddulo, maiores que um e serd invertivel se as raizes de 0(B) =0 forem, em

mddulo, maiores que um (BOX, JENKINS, REINSEL, 1994).

Sera suposto de agora em diante que 4 =0.

2.1.4 Modelos Auto-regressivos (AR)

Se na expressdo (2.8), ¢, =0 para j>p e 6, =0 para todo q, obtém-se o modelo auto-
regressivo de ordem p, que serd denotado por AR(p):

Y, =¢(Y.)+6(Y,)+..+9,(Y_, )+¢ . (2.10)
em que g/ﬁl,...,qﬁp sdo parametros reais € &, ~RB(O, O'EZ) .

Ou utilizando o operador retroativo B através de B'Y, =Y __,s >1, pode-se escrever (2.10)

como:

#(B)Y, =¢,, @.11)
em que ¢(B):1—gi)lB—¢sz—...—¢pB” € o operador auto-regressivo de ordem p e
Y=Y —u.
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O modelo (2.11) seré estaciondrio se a série ¢(B) convergir para |B| <1 e serd sempre

invertivel, ou seja, o modelo serd estaciondrio e invertivel se as raizes de ¢)(B) =0 forem

em moddulo maiores que um.
2.1.5 Modelos de Médias Moveis (MA)

Se na expressdo (2.8), €, =0 para j>p e ¢, =0 para todo p, obtém-se 0 modelo de médias

moveis de ordem q, que serd denotado por MA(q):

Y =¢-6¢ -0 ,—.—0¢ (2.12)
ou
Y, =6(B)¢, . (2.13)

O modelo (2.13) serd sempre estaciondrio e serd invertivel se a série 6(B) convergir para

|B| <1, ou seja, o modelo serd estaciondrio e invertivel se as raizes de 0(B) =0 forem em

moddulo maiores que um.
2.1.6 Modelos Nao-estacionarios

Na prética, muitas vezes sdo observadas séries ndo-estaciondrias e que possuem tendéncia

deterministica, porém observa-se a estacionariedade na primeira diferenca da série. Um
processo ARMA ¢ estaciondrio se as raizes da equag@o caracteristica ®(B) estiverem fora
do circulo unitdrio. O modelo ARIMA foi proposto para a modelagem de processos na qual
pelo menos uma das raizes se encontra sobre o circulo unitario. Processos dessa forma sao

denominados processos ndo—estaciondrios homogéneos.

Considere o modelo:
o(B)Y, =6(B)¢, , (2.14)
em que @(B) ¢é um operador ndo-estaciondrio, ou seja, pelo menos uma das raizes da

equacgdo caracteristica encontra-se sobre o circulo unitdrio. Pode-se também representar o

modelo utilizando o operador diferenca A, da seguinte forma:

13



(2.15)

d
em que A =(1-B)".
Este processo € denominado auto-regressivo e de médias méveis integrados denotado por

ARIMA(p,d,q). Verifica-se que este modelo assume que a d-ésima diferenca da série pode

ser representada por um processo ARMA(p,q) estaciondrio e invertivel.

2.1.7 Heterocedasticidade Condicional

Campbell, Lo, e MacKinlay (1997, p.481) argumentam que “é tanto logicamente
inconsistente como estatisticamente ineficiente utilizar medidas de volatilidade que sao
baseadas na suposicdo de volatilidade constante ao longo do mesmo periodo de tempo
quando as séries resultantes movem-se através do tempo”. No caso de dados financeiros,
por exemplo, grandeS e pequenos erros tendem a ocorrer em clusters (agrupamentos), ou
seja, grandes retornos sio seguidos por grandes retornos € pequenos retornos por pequenos
retornos. Isto sugere que os retornos sdo serialmente correlacionados. Quando trabalham
com nao linearidades, Campbell, Lo, e MacKinlay (1997), fazem a disting¢ao entre:

» Séries Temporais Lineares: os choques sdo assumidos como sendo ndo correlacionados
mas ndo independentes e identicamente distribuidos (iid).

» Séries Temporais Nao lineares: choques sdo assumidos iid, mas existe uma funcdo nao
linear relacionando a série temporal observada e os choques subjacentes.

Uma vez que os dados refletem resultados de negdcios entre compradores e vendedores,
por exemplo no mercado aciondrio, varias fontes de eventos econdmicos exdgenos podem
ter um impacto sobre o padrdo dos precos de capital. Dado que algumas noticias podem
levar a vdérias interpretagdes diferentes e também que certos eventos econdmicos
especificos, tal como uma crise de petréleo, podem durar por algum tempo, freqiientemente
observa-se que grandes quantidades positivas e grandes quantidades negativas de
observacdes em séries temporais financeiras tendem a aparecer em clusters (agrupamentos).
Uma abordagem para tratar esta situagao é explorar o fato de que os outliers aparecem em
clusters e tentar construir um modelo de série temporal para os proprios outliers. Uma vez

que a seqiiéncia de outliers pode refletir a volatilidade do periodo, estes modelos de séries
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temporais podem ser utilizados para prever a volatilidade. Ou seja, devido a presenca de
valores discrepantes, a varidncia de séries temporais financeiras varia em func¢ido do tempo
e conseqiientemente os intervalos de previsdao para cada nivel também deverdo variar. A
intuicdo € que em periodos de maior volatilidade existe maior incerteza sobre a préxima
observacao do que em periodos de menor volatilidade e, conseqiientemente, em periodos

que apresentam maior volatilidade, os intervalos de previsdo serdo maiores.
2.1.8 Modelos ARCH

O modelo ARCH (Autoregressive Conditional Heteroskedasticity), ou seja modelo
autoregressivo com heterocedasticidade condicional foi proposto inicialmente por Engle
(1982). Desde entdo, tém aparecido indmeros estudos com refinamentos e modificacdes do
modelo ARCH basico e também com aplica¢des empiricas em taxa de cambio, mercado de

acoes e muitos outros tipos de ativos (BOLLERSLEV, ENGLE e NELSON,1994).

Definicao 2.9 (Lei das Esperancas Iteradas): Seja €, e Q, dois conjuntos de varidveis
aleatérias tal que €, € ,. Seja Y uma variavel aleatoria escalar.

Entio, E[Y|Q, |=E| E[Y|Q, ]|, ].

Nota (Condicionalidade versus Incondicionalidade):

Se Q, =@, entio E[Y|Q, |=E[E[Y]Q,]|=E[r].

Definicao 2.10: Um modelo ARCH(r) € definido por:

g =nh, , (2.16)
h=a,+ae +..+aE (2.17)
em que 7, é1.1.d. (0,1), &, >0,¢;, 20,i > 0.

Na pratica, usualmente supdem-se 77,~ N (0,1) ou 7~z, (MORETTIN, 2002 pég. 110).

Seja um processo ARCH(1) como sendo representado por

f 2
E=NANG+AE, ,
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em que 77, € um processo estocdstico ruido branco. Johnston e DiNardo (1997) mencionam

as seguintes propriedades dos modelos ARCH:

1) €, tem média zero.

Prova:

E=NANGG+ a'lgrz—l
E_, [gt] =E, [77r ] NG+ algrz—l
0

E_[e]=0

E_E_[g]=0

Elg]=0

ii) £ tem varidncia condicional dada por o7 = @, + €/, .
Prova:

e=n [ao + alef_l}

E_ [ef] =0, [0{0 + alef_l]

E_, [8,2] = 1[0{0 + 0518,2_1}

E_ [ef] =0’

aO
-«

iii) £ tem variancia incondicional dada por o” =

Prova:

2 _ 2 2
& =1, [0{0 + a'/lgt—l}

2| 2 _ 2 _ 2.2
Et—zEt—l I:gt :I - Er—z [ao + algr—l:l - ao + alEr—z [gr—l} - ao + aoal + al 81—2

27 _ 2.2 | 2 2
EELE,, I:gt ] =E_; [ao T+ 8[—2} =+, + o E [gz—z]

27 2 3.2
Et—3Et—2Et—l |:8r :| - aO + aoal + aoal + al 8r—3
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E,EE,(...)E_E,, [ef] =q, (1+oz1 +at .+ a{“)+a{e§ =—1f{°a =0
1

Portanto, ndo-condicionalmente o processo é homocedastico.

iv) £ tem auto-covariancias zero.

Prova:

Er—l [grgt—l] = 8t—1Er—1 [gt] = 0

Com relacdo a curtose, que serd chamada de K, Bera e Higgins (1993) e Morettin (2002, p.
111) mostram que o processo tem uma cauda mais pesada do que a distribui¢io Normal,

sendo que:

2
K=3 ! 0[12 >3
1-3¢,;

Caudas pesadas sao um aspecto comum dos dados financeiros, e conseqiientemente os

modelos ARCH sao populares neste campo de andlise.

2.1.9 Modelos GARCH

O modelo ARCH generalizado, conhecido como GARCH (Generalized ARCH) foi

primeiramente proposto por Bollerslev (1986).

Definicao 2.11: Um modelo GARCH(r,s) € definido por:
g =nh, , (2.18)

h=a,+Y o +Y Bh_;, (2.19)
i=1 j=l1

q
em que 77, éiid. (0,1), @, >0, 20,8,20,> (a,+B,),.g =max(r,s).
i=1

Como no caso dos modelos ARCH, usualmente supde-se que 0s 77, s30 normais ou seguem

uma distribui¢do t de Student.
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2.2 Modelos ARIMA: Metodologia de Box e Jenkins

De acordo com Maddala e Kim (2003) o método de Box e Jenkins € uma das metodologias
mais amplamente utilizada para andlise de séries temporais. O influente trabalho de Box e
Jenkins (1970) mudou a aten¢do dos profissionais para o paradigma dos modelos
ARIMA(p.d,q). Estes modelos sdo populares devido a sua generalidade, eles podem
manipular quaisquer séries, estaciondrias ou ndo e existe uma grande quantidade de
programas computacionais que documentam bem as andlises. Este ultimo fator ¢ um dos
mais importantes para a sua popularidade. Embora Box e Jenkins ndo tenham sido criadores
e nem os contribuidores mais importantes no campo dos modelos ARMA, eles
popularizaram estes modelos e os tornaram acessiveis para todos, de tal forma que os

modelos ARMA muitas vezes sdo referidos como modelos de Box-Jenkins.
Os passos bésicos na metodologia de Box-Jenkins consistem dos seguintes cinco passos:

i) Diferenciar para obter estacionariedade. Para verificar se a série € estaciondria ou nao
pode-se estudar o grifico do correlograma da série, de onde obtém-se caracteristicas
chamadas de auto-correlacdo (FAC) e auto-correlacao parcial (FACP). O correlograma de

uma série estaciondria cai com o aumento do nimero de defasagens. O procedimento
( L. . . 2
comum ¢€ plotar o correlograma de uma dada série y, e das sucessivas diferencas Ay, A~y

e assim por diante, observando o correlograma em cada um desses estdgios. Continua-se

diferenciando até o correlograma cair.

i1) Identificacdo de um modelo. Uma vez que foi utilizado o procedimento de diferenciar
para obter uma série temporal estaciondria, o correlograma é examinado para decidir a
ordem apropriada dos componentes AR e MA. O correlograma de um processo MA € zero
depois de um certo ponto, enquanto o de um processo AR declina geometricamente. Os
correlogramas dos processos ARMA mostram diferentes padroes, mas todos caem depois

de um ponto.
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iii) Estimacdo do modelo. O préximo passo € a estimacdo do modelo identificado no passo

anterior. A estima¢do de um modelo AR € direta, ele é estimado utilizando o método dos

minimos quadrados ordinarios (MQO) para minimizar a soma dos erros quadrado, 28,2 .

No caso dos modelos MA, ndo se pode escrever a soma dos erros quadrado simplesmente
como uma fun¢do dos ys observados e dos pardmetros como no modelo. O que pode-se
fazer € escrever a matriz de covariancia do erro da média-moével e, assumindo normalidade,
usar 0 método de médxima verosimilhancga para estimacdo (MVE). Para modelos ARMA,
novamente aparece o problema com o componente MA, porém pode-se também utilizar o

(MVE).

iv) Diagnéstico. Quando um modelo AR, MA ou ARMA ¢ ajustado para uma dada série
temporal, é aconselhdvel checar que o modelo d4 uma adequada descricio dos dados.
Existem dois critérios freqiientemente usados que refletem a qualidade do ajuste e o
nimero de parametros estimado. Um deles é o Critério de Informacao de Akaike (AIC) e o
outro € o Critério de Informagdo Bayesiano de Schwartz (BIC). Se k é o nimero total de

parametros estimado, tem-se que:

AIC(k)=nlog 6> +2k (2.20)
€
SIC(k)=nlog8” +klogn . (2.21)

Sendo que n € o tamanho da amostra. Se RSS :Zé,z ¢ a soma dos residuos quadrados,

entio 6° = RSS/ (n—p). Se vérios modelos ARMA estdo sendo considerados, escolhe-se

aquele com os menores AIC e BIC. Os dois critérios podem levar a diferentes conclusoes.
Além disso, € necessério checar o padrdo de correlacdo serial dos residuos. Box e Pierce

(1970) sugerem avaliar ndo apenas a auto-correlacdo de primeira ordem mas as auto-
~ . , m

correlacdes de todas as ordens dos residuos. Eles sugerem o cdlculo de Q=N ZH p?, onde

p, € a auto-correlacdo do lag 7 e N € o nimero de observacdes na série. Se o modelo

ajustado é apropriado, eles argumentam que Q tem uma distribui¢do y* assint6tica com m-

p-q graus de liberdade, onde p e q sdo, respectivamente, as ordens dos componentes do AR

e do MA. Embora as estatisticas Q sejam amplamente utilizadas, elas ndo sdo apropriadas
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em modelos auto-regressivos (MADDALA e KIM, 2003). Um argumento contra o seu uso
€ que as estimativas de MQO dos coeficientes das varidveis dependentes defasadas sdao

inconsistentes na presencga de erros correlacionados serialmente.

v) Previsdao. Supondo que um modelo tenha sido estimado com as observagdes, quer se

prever y,., , chamada de previsdo de k-periodos a frente. Primeiro € necessdrio escrever a

expressdo para y,,, € entdo substituir todos os valores futuros y,, (0<j<k) pelas suas
previsdes e &,,;(j>0) por zero (uma vez que seu valor esperado é zero). Também sao

substituidos todos os &, ;(j>0) pelos residuos preditos.

2.2.1 Medidas para Avaliar Previsao

Existem muitos trabalhos escritos sobre o desempenho de previsdo dos modelos GARCH
(CHAKRABORTY, 1992; DIEBOLD e MARIANO, 1995; BARUCCI e RENO, 2002;
ANDERS, 2006) e tradicionalmente algumas medidas sdo mais utilizadas para comparar o
ajuste e a precisdo da previsdo de modelos e técnicas alternativas: o RMSE (raiz do erro
quadrado médio), MAE (erro absoluto médio), MAPE (erro percentual absoluto médio),
CORR (coeficiente de correlacdo de Pearson), Sign (proporcdo de vezes em que o sinal é

corretamente previsto) e o TIC (coeficiente de desigualdade de Theil).

T+h |5 _
MAE=Y 3. =l (2.22)

t=T+1 h

O MAE ¢ uma medida estatistica que depende da escala da varidvel dependente.

T+h | _
mapg =10 S22 (2.23)
t=T+1 yl‘
O MAPE ¢ uma medida estatistica invariante com a escala da varidvel dependente.
T+h _
Z (yt _yt)(yr _yt)
CORR = L . (2.24)
T+h o T+h R —\2
\/z (yt _yt) z (yt _yt)
t=T+1 t=T+1
1 T+h

t=T+1
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sendo que,

1 se yt+l'j\)t+l > 0

z, = .
! {0 caso contrario

Neste trabalho sdo utilizadas, como medidas de desempenho, o RMSE e o TIC dados pelas

expressoes (2.26) e (2.27), respectivamente.

Tih (i)t_yt)z

4 h
TIC = —= ) (2.26)
T+h 42 T+h ,2
[ s
t=T+1 h t=T+1 h
O TIC varia entre zero e um, sendo que zero indica ajuste perfeito.
T+h (3 — 2
RMSE=,| % . (2.27)
t=T+1

Quanto menor o RMSE significa menor o erro obtido pelo modelo utilizado para realizar a

previsao.
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Capitulo 3

Redes Neurais

3.1 Caracteristicas das Redes Neurais

Historicamente, o estudo das redes neurais tem progredido por vérias décadas e € originado
das pesquisas sobre Inteligéncia Artificial (IA), a qual tem o interesse de entender o cérebro
e/ou criar uma maquina que mimetize suas fungdes. As primeiras investigagdes sistematicas
que tentaram definir um modelo computacional do processo de pensamento do cérebro
iniciou com os trabalhos de McCulloch e Pitts, Hebb e Rosenblat entre os anos de 1940 e
1950. No entanto, o progresso subseqiiente foi gradual e sofreu da falta de algoritmos de
treinamentos eficientes, sendo que grande parte do desenvolvimento destes algoritmos foi
desenvolvido na 4rea de engenharia de controle. A renovacdo das atividades em redes
neurais aconteceu grandemente devido ao desenvolvimento no treinamento de redes neurais
com profundidade, ou camadas escondidas (também chamadas de camadas intermedidrias),
conhecidas como perceptrons de multiplas camadas; MLP — multilayer perceptron
(ROSENBLATT, 1958). Este foi o resultado de pesquisas de psicologistas como
Rummelhart que publicou em 1986 um novo método de treinamento, chamado de
backpropagation (retropropagacdo). A rapida disseminagdo desta técnica levou a uma nova
onda de atividades de pesquisa. O MLP com backpropagation € o exemplo mais bem
sucedido de uma rede neural, com a maioria das aplica¢cdes industriais (exemplo: controle e
robdtica) implementando esta arquitetura, a despeito de haver um grande numero
alternativo de arquiteturas (AZOFF, 1994).

O nome “rede neural” deriva da estrutura neural do cérebro humano e foi inventada por
biologistas e psicologistas. Este assunto € hoje interdisciplinar, indo dos bidlogos e

psicélogos, os quais t€ém um grande entendimento sobre o processo computacional no
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cérebro, até fisicos que t€m formulado com sucesso modelos mecanico-estatisticos de
redes, engenheiros interessados em projetos de filtros massivamente paralelos,
matemadticos, cientistas de computacdo e estatisticos para os quais a fundamentacdo
rigorosa, a l6gica do raciocinio e o reconhecimento de padrdes sdo dreas ativas de pesquisa.
Uma rede neural pode ser considerada como uma técnica de processamento de dados que
mapeia, ou relaciona, algum tipo de entrada de informacdo a uma saida de dados. Por
exemplo, a entrada pode estar na forma de uma imagem bidimensional com alguma parte
faltante ou segmento distorcido e o processamento da saida pode produzir uma imagem
corrigida. Nas aplicagdes em séries temporais, a entrada pode ser uma série temporal
unidimensional e a saida a melhor estimacao para o préximo item na série (AZOFF, 1994).
Em geral, a tarefa executada pela rede neural pode ser dividida em quatro tipos distintos de
aplicacdo (DUDA e HART, 1993):

1. Classificacdo: decidir em qual categoria uma determinada entrada devera ser inserida;

2. Associagdo: atua como uma memoria de contetido enderegdvel que recorda uma saida,
dada alguma parte desta na forma de uma entrada;

3. Codificagdo: comprime e codifica uma entrada através da producdo de uma saida com
dimensdo reduzida. Também pode ser realizada a operagdo inversa, ou seja, uma
decodificacao;

4. Simulacdo: a criacdo de uma nova saida para uma entrada que atua como um estimulo,

no caso da rede ter sido exposta a uma amostra de estimulo possivel.

Qualquer tarefa particular pode envolver um certo nimero das fungdes descritas acima. Por
exemplo, a previsdo de séries temporais por um perceptron pode envolver um elemento de
compressdo dos dados de entrada (codificacdo), um elemento de reduc¢do de ruido
(associacdo), a capacidade de determinar padrdes recorrentes que levem a comportamento
preditivel (classifica¢do) e a previsdo de um unico evento (simulacdo).

Algumas tarefas de processamento desempenhadas pela rede neural podem também ser
realizadas por técnicas tradicionais, tal como a andlise de regressao (AZOFF, 1994). No
entanto, nenhuma compartilha das capacidades tnicas da rede neural, que podem ser

sumarizadas como:
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e (QGeneralizacdo: a rede neural € inicialmente estabelecida a partir de uma fase de
treinamento, onde entradas de exemplo sdo apresentadas a rede que é treinada para
extrair informacdes relevantes desses padrdes. Subseqiientemente, a rede tem a
capacidade de generalizar, ou seja, uma entrada ainda nio vista e ndo utilizada
também podera ser processada;
e Flexibilidade: o limite de tarefas para as quais uma rede neural pode ser aplicada,
excede qualquer uma das técnicas tradicionais;
® Modelagem ndo linear: o processo de mapeamento da rede neural envolve fungdes
ndo lineares que podem conseqiientemente cobrir um limite maior da complexidade
do problema. Embora outras técnicas nao lineares existam, a rede neural é superior
na sua generalidade e facil implementacdo prética.
Existem numerosas arquiteturas de redes neurais, porém estes podem ser divididos em trés
grandes classes, tomando como base as técnicas usadas para treinar iterativamente os
parametros livres na rede, conhecidos como pesos. As classes de aprendizagem sdo as
seguintes (HAYKIN, 2001):
Treinamento supervisionado: as saidas desejadas da rede sdo conhecidas durante o
treinamento, de tal forma que o erro, a diferenga entre o valor desejado e saida real, podem
ser realimentadas para a rede para melhorar o desempenho. Um exemplo dessa arquitetura é
o perceptron de multiplas camadas.

Aprendizagem por reforco: valores desejados para cada um dos exemplos de entrada da
rede sdao ndo conhecidos (ou ndo usados), apenas um critério para verificar se o
desempenho da rede estd correto ou nao é utilizado na retropropagacdo, nenhuma
informacao referente a saida correta real estd disponivel para treinamento. Em alguns casos
o julgamento para avaliacdo estd disponivel apenas depois que uma seqiiéncia de entradas
tenha sido apresentada, a qual cria um separacdo entre entradas individuais e o desempenho
desejado da rede.

Aprendizagem nao supervisionada: existe uma falta total de realimentacdo para dizer se o
objetivo da aprendizagem foi alcancado ou ndo. Estes tipos de rede sdo alto organizaveis,
usando correlagdes entre os padrdes de entrada para categorizd-los de acordo com as
classes auto-descobertas. Um exemplo deste tipo de rede sdo os mapas de Kohonen auto-

organizaveis.
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3.2 Motivacao para utilizar Redes Neurais na Previsao

A razdo para o uso de redes neurais nesse trabalho € a previsdao de um dado valor desejado
ou varidvel de saida y, a partir de um conjunto de varidveis de entrada observadas x. Em
séries temporais, o conjunto de varidveis de entrada x pode incluir varidveis atrasadas no
tempo das varidveis atuais de x , bem como valores atrasados de y. No estudo de previsao,

usualmente inicia-se com um modelo de regressdo dado pela seguinte equagao:
K

V=2 Bx,+¢, (3.1)
k=1

em que €,~N(0,0'2) NID
sendo que a varidvel & € considerado um distirbio aleatério, assumido como sendo

normalmente distribuido com média zero e varidncia o’ e onde {p,]representa os
parametros a serem estimados. O conjunto de estimadores dos parametros € denotado por

{ ,Bk}, enquanto que o conjunto de previsdes de y geradas pelo modelo com o conjunto de

coeficientes { ﬁk} é denotado por {3,}. O objetivo € selecionar { ﬁ’k} de tal forma que seja
minimizada a soma das diferencas quadriticas entre as observacdes atuais y € as
observagoes preditas pelo modelo linear, V.

Em séries temporais, as varidveis de entrada e saida [x,y], tem subscrito #, denotando a
observacdo particular de um dado, com a observagdo mais antecipada iniciando em t=1. Em
econometria existe uma grande variedade de métodos para estimar o conjunto de

pardmetros {/,}, sujeitos a uma variedade de suposi¢des alternativas sobre a distribui¢do
dos distirbios ¢&,, sobre a constincia de sua varidncia, o?, bem como sobre a
independéncia da distribui¢cdo das varidveis de entrada x, com relagdo as perturbagdes &, .

O objetivo do processo de estimacdo € encontrar o conjunto de parametros para o modelo

de regressdo, dado por { ,Bk}, para minimizar E, definido como a soma das diferencas

quadraticas, ou residuos, entre o valor desejado ou varidvel de saida y e a varidvel gerada
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pelo modelo ¥, sobre todas as observagdes. O problema de regressdo ¢ formulado da

seguinte forma:

T T
MinE=3 e =3 (y,~3.)", (3.2)
=1 =1
n T
f=argmin) ¢/,
B 1=1
Y = Zﬁkxk,r té& ¢

y, = Zﬁkxk,t .

Um modelo linear comumente utilizado para previsao € o modelo autoregressivo:
m k

V=D B VX, FE, (3.3)
i=l j=1

no qual hd k varidveis independentes k com 7, coeficientes para x; e m lags (ou valores

atrasados, ou ainda, valores passados) para a varidvel independente y, portanto, tendo
k +m parametros a serem estimados. Dessa forma, quanto maior for a estrutura de atrasos,
maior a quantidade de parametros que devem ser estimados € menor o nimero de graus de
liberdade das estimativas de regressao.

O numero de varidveis de saida, obviamente, pode ser maior do que um. No entanto, no

modelo de regressdo padrdo, pode ser estimada a previsdo de cada varidvel de saida y,,

j=12,...,j°, com uma série de j modelos de regressdo independentes. Para j* varidveis

de saida deve-se estimar j*xk parAmetros (PATEL, 2000).

O modelo linear tem a propriedade util de ter uma solu¢@o de forma fechada para resolver o

problema de regressdo, ou seja, de minimizar a diferenga quadratica entre y e y. Deste

modo, o método de regressao linear (ou auto-regressao linear) € rapido. Para a previsdo de
um periodo curto o modelo linear € um ponto de partida razodvel, ou “benchmark”, visto
que em muitos mercados, observam-se apenas pequenas mudancas simétricas na varidvel a
ser predita, ao longo de uma tendéncia de longo prazo. No entanto, isto pode ndo ser
preciso o bastante para mercados financeiros voldteis em que pode haver um processo nao
linear dos dados. Movimentos lentos no aumento dos precos dos ativos, seguidos por

colapsos repentinos conhecidos como “bolhas” sdo comuns de acontecer. Dessa forma, o
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modelo linear pode falhar em capturar ou prever pontos de mudanca acentuada nos dados,
por esta razao € que sdo utilizadas técnicas nao lineares de previsao.

A rede neural é uma alternativa aos modelos lineares e a algumas abordagens nao-
paramétricas para a aproximagao de sistemas ndo lineares. A razao para o uso de uma rede
neural € simples e direta. O objetivo € encontrar uma abordagem ou método o qual realize
bem previsdes para dados gerados para processos que freqiientemente sdo desconhecidos e
altamente ndo lineares, com uma quantidade pequena de parametros e o qual seja mais facil

de estimar que os modelos ndo lineares paramétricos.
3.2.1 Redes Neurais e Estatistica

Existem algumas similaridades que podem ser destacadas entre os modelos estatisticos e as
redes neurais. Por exemplo, no caso da resolu¢do de um problema utilizando a técnica de
regressao linear que apresente o seguinte formato geral (MEDEIROS et al., 2006).

p-1

Y =8+ z B, X, +¢&, verifica-se uma similaridade de forma com a safda de um neurdnio
j=1

que pode ser expressada por: v, (n)= Z w,; (n)x, (n). Assim, pode-se construir as seguintes
i=0

relagdes (PEREIRA e RODRIGUES, 1998):

Redes Neurais Modelos Estatisticos
Entrada da rede Varidveis independentes, regressores
Saida da rede Valores previstos
Valores de treinamento, alvos Varidveis dependentes
Erros Residuos
Treinamento, aprendizagem, Estimacao

adaptagdo, organizacao propria

Funcao de erro, funcio de custo Critério de estimacao
Padroes Observacodes

Pesos Estimativas dos parametros
Neurdnios intermedidrios Interagdes

Conexdes funcionais Transformacoes
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Aprendizado supervisionado Regressao e andlise discriminante

Aprendizado nao-supervisionado Reducdo dos dados, andlise de componentes
principais
Aprendizado competitivo Andlise de grupos

Tabela 3.1 Terminologias usadas em modelos estatisticos e em redes neurais

As redes neurais atuam como um tipo de modelo de regressio ndo paramétrica,
possibilitando o modelagem de formas funcionais complexas. As redes neurais sdo uteis
quando ndo se sabe o relacionamento funcional entre varidveis dependentes e
independentes, a rede usa os dados para determinar o relacionamento funcional entre as
varidveis dependentes e independentes. Sendo a rede neural dependente dos dados, ela
apresenta um desempenho melhor em fun¢do do tamanho da amostra. A regressdao tem
desempenho melhor quando a teoria ou a experiéncia indicam um padrdo subjacente. A
regressao também pode ser a melhor alternativa para amostras com tamanho extremamente
pequenos (WARNER e MISRA, 1996). O modelo de regressao por postos € a técnica mais
adequada para ser utilizada quando tem-se o interesse em construir uma funcdo que
represente dados que apresentam monotocidade linear (IMAN e CONOVER, 1979). Uma
das vantagens de utilizar regressdao utilizando método dos minimos quadrados ordinarios
(MQO) € a de utilizar pouca quantidade de dados observados, quando comparado a outros

algoritmos, para chegar a valores assintticos (GALINDO-FLORES, 1998, p. 71).

3.3 Modelo de um Neuronio Artificial

Um neurdnio € uma unidade de processamento que é fundamental para a operagao de uma
rede neural (HAYKIN, 2001, p. 36). A Figura 3.1 apresenta o modelo de um neurdnio, que

forma a base para o projeto de redes neurais (artificiais).
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Wko = bk (bias)

Entrada
Fixa Xo=+1 @
[ X1 @
Potencial
@ de Funcdo de
X2 svaca Ativacao ,
Sinais de < AUVvﬁfao ¢ Saida
Entrada . . o) | — Y&

aditiva

Pesos
sindpticos

Figura 3.1 Modelo de um neur6nio artificial (Haykin, 2001)

Neste modelo neural da Figura 3.1 tem-se:
- Um conjunto de sinapses ou elos de conexdo, sendo que cada sinapse € caracterizada por

um peso ou for¢a prépria. Especificamente, um sinal x; na entrada da sinapse j conectada
ao neurdnio k € multiplicado pelo peso sindptico w;. E importante notar como sdo escritos
os indices do peso sindptico w,;. O primeiro indice se refere ao neurénio em questdo e o

segundo refere ao terminal de entrada da sinapse a qual o peso se refere;

- Um somador ou integrador para somar os sinais de entrada, ponderados pelas respectivas
sinapses do neurdnio; as operacdes descritas aqui constituem um combinador linear;

- Uma fungdo de ativacdo para restringir a amplitude da saida de um neurdnio. A fungio de
ativacdo é também referida como fungdo restritiva ja que restringe (limita) o intervalo
permissivel de amplitude do sinal de saida a um valor finito.

Tipicamente, o intervalo normalizado da amplitude da saida de um neurdnio € escrito como

intervalo unitario fechado [0,1] ou alternativamente [-1,1].
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O modelo neural da Figura 3.1 inclui também um bias aplicado externamente, representado

por b, . O bias b, tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da fungdo de

ativacdo, dependendo se ele € positivo ou negativo, respectivamente.

Em termos matemaéticos, pode-se descrever um neurdnio k a partir das seguintes equacoes:

m
U = D W% (3.4)
j=1
Ve =@ +b,), (3.5)
sendo que x,, X,, ..., X, sdo0 os sinais de entrada; w,,, w,,, ..., w,, S30 0s pesos sindpticos

do neur6nio k; u, € a saida do combinador linear devido aos sinais de entrada; b, € o bias;
@ (+) € a fungdo de ativagdo e y, € o sinal de saida do neurdnio. O uso do bias b, tem o
efeito de aplicar um transformagdo afim a saida u, do combinador linear no modelo da
Figura 3.1, como mostrado por:

v, =u, +b,. (3.6)
Em particular, dependendo se o bias b, € positivo ou negativo, a relagdo entre o campo
local induzido ou potencial de ativagdo v, do neurdnio k e a saida do combinador linear u,

pode ser alterada.

3.4 Algoritmo de Retropropagacao (Backpropagation)

A Figura 3.1 apresenta um perceptron de multiplas camadas formado por cinco elementos
principais: camada de entrada, pesos, camada oculta, bias e camada de saida. O primeiro
elemento é a camada de entrada, mostrada como quadrados, sendo que estes nds é que
recebem os valores dos dados de entrada. As linhas de interconexdo indicam que o valor de
saida de um neur6nio € passado ao longo desta linha até o préximo neurdnio. Quando todos
os dados da camada de entrada tiverem passado através da ultima camada, conhecida como
camada de saida, um ciclo ou época terd sido realizado. Cada linha de interconexao tem um
valor, chamado de peso, os pesos sdo parametros os que operam sobre os dados associados
a cada linha (ou seja, é realizada uma multiplicacdo do valor do dado pelo peso). Estes

pesos sao incrementalmente ajustados durante a fase de treinamento de tal forma a alcancar

30



o resultado de saida desejado para um determinado dado de entrada. Inicializag¢des tipicas
para estes pesos encontram-se no intervalo de [-1;1] ou menos.

A segunda camada, e todas as camadas subseqiientes, contém nds de processamento,
conhecidos como neurdnios artificiais e s@o mostrados como circulos na Figura 3.2.
qualquer camada entre as camadas de entrada e saida sdo chamadas de camadas ocultas
(ou intermedidrias). O processamento realizado em um neurdnio artificial pode ser dividido
em trés passos:

1- os dados que passam ao longo das linhas de entrada para os neurénios sdo multiplicados
pelos de pesos;

2- todos esses dados que foram multiplicados pelos pesos sdo somados dentro do neur6nio;
3- o valor total dessa soma é passado através de uma funcdo de transferéncia, cuja saida
representa o valor de saida do neurdnio.

A func¢do de transferéncia mais simples € a funcdo linear (adequada para um espaco
linearmente separdvel), a qual iguala a saida a entrada. A utilizacdo de funcdes de
transferéncia nao lineares (adequadas para um espaco nao linearmente separavel) € uma das
caracteristicas principais da rede neural.

Na Figura 3.1 também é mostrado um né especial, este n6 é conhecido como bias e tem o
seu valor fixado como sendo 1 e alimenta todos os neurdnios dentro da rede. A utilizacao
do bias elimina a necessidade de tratar o limiar como uma caracteristica especial do
neurdnio e leva a uma implementacao de algoritmo mais eficiente.

No final da rede encontra-se o neurdnio de saida ou a camada de saida na qual a saida € o
estado final da rede. A selecdo do nimero de neur6nios na camada de saida e a escolha de
suas funcdes de transferéncia deverd ser feita atendendo os requisitos do problema de que

se dispoem.

A seguir sdo apresentadas todas as etapas do algoritmo de backpropagation (AZOFF,

1994).
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1. Definir a fungdo de pesos da rede, E(w), conhecida como a energia ou fungio de custo, a

qual deseja-se minimizar. Considerando a metade da soma quadratica dos erros (SSE — sum

of square errors) tem-se que:

E,u=>.D EWw), (3.7)
u o

E(w)z%[T—O]z : (3.8)
oE
%_—(T—O), (3.9)

sendo que a soma em (3.7) € realizada sobre os padroes e os neurdnios de saida o, T € o

valor alvo e O¢ a saida observada da rede, uma funcdo dos pesos da rede w. A expressao
(3.7) significa que deve-se minimizar o erro de todos os processadores da camada de saida

para todos os padrdes que sao apresentados a rede;

2. Definir a fungdo de transferéncia, @(v), para os neurdnios. Escolhendo a fungdo

sigmdide tem-se que:

vzzn:wixi , (3.10)

0=p(v) . 3.11)
1

o(v)=1 = (3.12)

¢ (v)=0(1-0), (3.13)

tendo-se que v € a entrada da fungdo de transferéncia, sendo que a soma ¢ realizada sobre
todos os neurdnios de i =1,...,n, ou seja, o produto de cada peso w pelo valor de entrada x.
E ¢'(v) é aprimeira derivada de p(v);

3. Definir as medidas de desempenho da rede. A raiz do erro quadritico médio (RMSE) é a
medida mais utilizada. Um conjunto de apresentagdes de todos os vetores de treinamento

constitui uma época. Para cada medida € selecionado um nivel de tolerancia para

determinar o ponto no qual o treinamento da rede deve parar;
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4. Inicializar os pesos randomicamente, na pratica utilizam-se pesos no intervalo de [-0,5;
0,5]. Se a constante de momento for utilizada na atualizacdo dos pesos entdao tomar Aw
inicialmente como zero;

5. Inicializar a lista de ordem das épocas, ou seja, a ordem de apresentacdo de cada padrao
de treinamento, usando um procedimento de aleatoriedade. Tomar o primeiro padrao
indicado na lista e apresentar aos nés de entrada da rede;

6. Propagar os valores dos nds de entrada adiante através da rede. Estimar para cada

neur6nio a sua entrada a na fungdo de transferéncia. Estimar a saida da funcdo de

transferéncia @(v), este é o valor de saida do neurdnio o qual pode ser propagado adiante

7

através das sinapses entre neurdnios. Este processo € continuado até os neurdnios da
camada de saida terem sido alcancados e a rede ter um novo estado de saida observavel;
7. Comparar os valores observados nos neuronios da camada de saida, O, com os valores

alvo, T, e atualizar as medidas de desempenho com o resultado;

8. Calcular o valor o, para cada neurdnio i na camada de saida, definido como:

/ aE
5, =—¢ (vi)% (3.14)
e 5,=(1-0,)0,(T,-0,); (3.15)

9. Retropropagar os deltas através da rede até a camada precedente dos neurdnios j,

conectado a saida dos neurdnios i, e calcular os novos valores de delta:
é'j:—qo (VJ)ZWU&[ (3.16)

Dessa forma para um neurdnio particular j na camada escondida anterior a camada de saida,
0 peso conectando-o ao neurdnio i da camada de saida € multiplicado pelo tltimo valor de

delta e somado com todos os neur6nios da camada de saida i. Esta soma é entio

multiplicada pela derivada da funcdo de transferéncia do neur6nio j, ou seja, (o'(vj). Este

processo € continuado para tras na rede até que todos os deltas tenham sido calculados para

cada neur6nio. Se forem substituidos os neurdnios i por k tem-se &, = —qo'(v i ) z W0, 5
k
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10. O peso conectando quaisquer dois neurdnios € atualizado pelo produto da saida dos

neurdnios da camada precedente, V , e o valor de delta dos neurdnios da camada

r’

precedente, O I

pP—4q, (3.17)
Aw, =18V, (3.18)
WZ;W — wZ}::rigo + Awqp , (319)

sendo que a seta na expressao (3.17) indica uma estrutura de caminho adiante, e 77¢ a taxa

de aprendizagem. Todos os pesos sdo atualizados de acordo com esta regra;
11. A expressdo de atualiza¢do de pesos acima para Aw pode ser modificada com a adi¢cao

de um termo de momento:

AW =18V, +aAw™ ™ (3.20)

q p

sendo que o coeficiente de momento & recebe um valor no intervalo de [0;1]. A
conseqiiéncia disto € dar a atualizacdo dos pesos uma memoria de sua dltima atualizagao,
fornecendo uma suavizacao nas forcas que afetam as mudancas dos pesos;

12. Se a lista de épocas foi exaurida, deve-se ir at€é o proximo passo, caso cOntrario
apresentar o proximo conjunto de treinamento a camada de entrada e voltar ao passo 6;

13. Tendo completado uma €poca, e acumulado os erros de todos os padrdes de entrada, os
erros obtidos sdo avaliados e comparados com os niveis de tolerancia. Se a rede ndo tiver

convergido entdo voltar até o passo 5, caso contrdrio encerrar o treinamento.

3.5 Redes Neurais Alimentadas Adiante (Feedforward)

A aplicacdo de redes neurais na previsdo de séries temporais envolve trés estidgios
principais. O primeiro é o estdgio de pré-processamento no qual a arquitetura da rede é
definida. O estdgio de pré-processamento também inclui a constru¢do de um vetor de
entrada e sua transformacgao para uma forma adequada para treinamento da rede. O segundo
€ o procedimento de treinamento no qual a rede aprende as relacdes subjacentes que
governam os dados de entrada e saida. Neste estigio os parametros da rede sdo adaptados

de acordo com o algoritmo de aprendizagem de tal forma a minimizar o erro de
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aproximacdo na camada de saida. Finalmente, ha o estigio de teste da rede onde um
conjunto separado dos dados que ndo foi apresentado a rede € usado para estimar o
desempenho levando a selecdo do melhor da rede treinada. Muitas medidas de desempenho,
tal como a raiz do erro quadratico médio (RMSE — root mean square error) e a medida de

correlagdo podem ser computadas para medir o desempenho.

Xy —»

X2

X3 —P

Figura 3.2 Rede Feedforward — Alimentada Adiante

Serd descrito agora o algoritmo de aprendizagem de retropropagacdo temporal para uma
rede neural alimentada adiante com atraso no tempo. A Figura 3.2 ilustra uma rede neural
com uma camada escondida contendo dois neurdnios, trés variaveis de entrada
{xi, },i =1,2,3 e uma saida y.

O que dé a rede neural seu poder de previsdo € o processamento paralelo. Adicionalmente
ao processamento seqiiencial dos sistemas lineares tipicos, no qual apenas entradas
observadas sdo utilizadas para predizer uma saida observada, pela ponderacdo dos
neuronios de entrada, os neur6nios na camada oculta processam as entradas de forma
paralela, de tal forma a melhorar as predi¢des. Esta rede de camada simples alimentada
adiante, ou multiperceptron, com uma camada escondida € a rede neural mais bésica e
comumente utilizada em aplicacdes econdmicas e financeiras. Mais genericamente, a rede
representa 0 modo como o cérebro humano processa os dados sensoriais de entrada,

recebidos como neurdnios de entrada, e internamente reconhecidos como um neurdnio de

saida.

35



3.5.1 Incorporacao do Tempo na Rede Neural

A incorporacdo do tempo na operacdo de uma rede neural pode ser realizada de duas
formas (HAYKIN, 2001): na primeira forma, chamada de representacdo implicita, o tempo
¢ representado pelo efeito que tem sobre o processamento de sinais de uma maneira
implicita. Por exemplo, o sinal de entrada é mostrado uniformemente, e a seqiiéncia de
pesos sindpticos de cada neur6nio conectados a camada de entrada da rede sofre uma
convolu¢gdo com uma seqiiéncia diferente de amostras de entrada. Fazendo assim, a
estrutura temporal do sinal de entrada € inserida na estrutura espacial da rede. Na segunda
forma, chamada de, representacdo explicita, o tempo recebe sua prépria representacao
particular. O sistema de ecolocalizacdo de um morcego, por exemplo, opera emitindo um
curto sinal de freqiiéncia modulada (FM), de modo que o mesmo nivel de intensidade €
mantido para cada canal de freqiiéncia restrito a um periodo muito curto dentro da
varredura de FM. Sio realizadas multiplas comparagdes entre varias freqiiéncias diferentes
codificadas por um arranjo de receptores auditivos com a finalidade de extrair informagao
precisa sobre a distancia (alcance) até o alvo. Quando um eco é recebido do alvo com um
atraso desconhecido, um neur6nio (no sistema auditivo) com uma linha de atraso casada
com este sinal responde, fornecendo dessa forma uma estimativa do alcance do alvo

(HAYKIN, 2001).

Neste trabalho serd utilizada a representac@o implicita do tempo, de tal forma que uma rede
neural estdtica (por exemplo, um perceptron de multiplas camadas) € suprida de
propriedades dinamicas. E dessa maneira a rede torna-se sensivel a estrutura temporal dos
sinais portadores de informacdo. Para que uma rede neural seja dindmica, ela deve ter
memoria.

A memoria pode ser dividida em memoria de curto prazo e de longo prazo, dependendo do
tempo de retencdo. Nesse estudo necessita-se de alguma forma de memoria de curto prazo
para tornar a rede dindmica. Uma forma simples de inserir memoria de curto prazo na
estrutura de uma rede neural € através de atrasos de tempo, que podem ser implementados a

nivel sindptico dentro da rede ou na camada de entrada da rede.
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Portanto, o papel principal da memoria € transformar uma rede estitica em uma rede
dinamica. Em particular, incorporando memdria na estrutura de uma rede estatica como um
perceptron de multiplas camadas ordindrio, a saida da rede se torna uma funcao do tempo.
Sendo assim, a abordagem para construir um sistema dinamico nao linear € direta porque
fornece uma clara separacdo de responsabilidades: a rede estdtica é responsdvel pela nao
linearidade, e a memoria € responsdvel pelo tempo.

Esta abordagem € chamada de rede neural com atraso de tempo (TDNN — time delay neural
network) e tem sido utilizada em diversas dreas, tais como reconhecimento de fala.
Formalmente, os atrasos de tempo sdo a janelas de tempo e podem entdo ser visualizadas

como modelos autoregressivos. Na Figura 3.3 tem-se uma TDNN.

x (0) X (t-1) x (t-n)

Figura 3.3 Exemplo de uma rede TDNN - Time Delay Neural Network

Na Figura 3.4a tem-se uma unidade de processamento temporal composta de uma memoria
de linha de atraso derivada com suas derivagdes conectadas as sinapses de um neurénio. A
memoria de linha de atraso derivada captura a informagdo temporal contida no sinal de
entrada e o neurdnio insere esta informacao em seus proprios pesos sindpticos. Esta unidade
de processamento é chamada de filtro neural focado, focado no sentido de que a estrutura

inteira da memoria € localizada no terminal de entrada da unidade.
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Entrada

Entrada
x(t)

x(t-1)

x(t-2)

X(t-p+1)

X(t-p)

Figura 3.4 Filtro Neural Focado (a), Rede TLEN — Time Lagged Feedforward Network (b)

A rede representada na Figura 3.4b é chamada de rede alimentada adiante focada defasada
no tempo (TLEN — focused time lagged feedforward network), consiste em uma memoria
de linha de atraso com derivacdes de ordem p e um perceptron de multiplas camadas.

A saida do filtro na Figura 3.4a, em resposta a entrada x(t) e aos seus valores passados x(t-

1),....x(t-p), € dada por:
y,; ()= fwj(z).x(z—l)wjj . (3.21)

No caso da Figura 3.4b onde tem-se uma camada oculta a saida y(z) serd dada por:
OEDRUNHOR (3.22)
j=1

substituindo y; (t) da expressdo anterior implica que a saida na rede da Figura 3.4b serd:

m,

W(r)= zw

W, () .x(r —l)+ij+bo . (3.23)

[=

A Figura 3.5 mostra o diagrama de um filtro de resposta a impulso de duracdo finita (FIR —
finite impulse response filter). O filtro FIR € um dos blocos construtivos bdsicos na area de
processamento digital de sinais.

Tem-se entdo que a combinacdo de elementos de atraso unitdrio e 0s pesos sindpticos

associados pode ser vista como um filtro FIR que gera uma saida s, (t) que é a convolugio
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entre os sinais de entrada e os pesos sindpticos. A convolu¢do pode ser entendida como um

método matematico que combina dois sinais para produzir um terceiro sinal.

Figura 3.5 Filtro FIR aplicado a uma rede neural

A saida do filtro FIR da Figura 3.5 é dada por:

P
s,(6)=> w, (k)x, (t = k). (3.24)
k=0
Pode-se entdo, em termos matematicos, descrever o processamento espago-temporal
realizado no filtro neural da Figura 3.5 expressando sua saida y, (n), como:
m__D
y;(0)=0| DD w, (1)x (t=1)+b, |, (3.25)
i=1 1=0
sendo que w; (1) é o peso da l-ésima sinapse secundéria pertencente 2 i-ésima sinapse
primdria, x, (r) é a entrada aplicada & i-ésima sinapse primaria no tempo 7 e b ; € o bias
aplicado ao neurdnio. Na Figura 3.5, o neur6nio possui m sinapses primdrias que sio
responsaveis pela dimensao espacial do processamento da série, sendo que cada sinapse

primdria possui (p+1) sinapses secunddrias que sdo responsaveis pela dimensdo temporal

do processamento da série e 0 nimero de total de pesos sindpticos € igual a m(p+1).

Uma limitagdo da TLEN € de ser adequada apenas para o uso em ambientes estaciondrios

(ou seja, invariantes no tempo). Para superar esta limitacdo utiliza-se uma rede alimentada
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adiante atrasada no tempo (TLFN) distribuida. Esta rede € distribuida porque a influéncia
implicita do tempo € distribuida através da rede.
O modelagem de uma rede neural alimentada adiante atrasada no tempo distribuida pode

ser realizada conforme mostrado a seguir.

Seja w, (1) o peso conectado a l-ésima derivagdo do filtro FIR que modela a sinapse que

conecta a saida do neurdnio i ao neurdnio j, entdo o sinal s, () que aparece na i-ésima

sinapse do neur6nio j € dado por:
P
s ()= w, (D)x, (1-1). (3.26)

1=0

Escrevendo vetorialmente tem-se:

s, (1) =wix (1), (3.27)
sendo que:

x, (1) =[x (1).x,(t=1),x (1= p) | (3.28)
e w,=[w,(0).w,(1).w, (p)] - (3.29)

O sobrescrito T significa operador de transposicao.

A saida do neurdnio j serd dada entdo pelas seguintes expressoes:

m

v (1)=3 5, (1) +b, =3 whx, (1) +b,, (330)

i=1
v (0)=0(v; (1)), (331)
sendo que v, (¢) representa o campo local induzido do neurdnio j (HAYKIN, 2001, p. 54),
b, € o bias aplicado externamente e @ (-) representa a fun¢do de ativagdo ndo linear do
neur6nio. E importante notar que se o vetor de pesos w ;€ o vetor de estado x, (r) forem

substituidos pelos escalares w i € X, respectivamente, o0 modelo dindmico do neurdnio se

reduz ao modelo estatico do perceptron de multiplas camadas.
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3.5.2 Algoritmo de Retropropagacao Temporal

Para realizar o treinamento da TLFN distribuida é necessdrio um algoritmo de
aprendizagem supervisionada no qual a resposta real de cada neurdnio na camada de saida é
comparada com uma resposta desejada a cada instante de tempo (LANG e HINTON, 1988)
(WAIBEL, et al. 1989).

Seja y; (t) a resposta real do neurdnio j da camada de saida no tempo ¢ e d, () a resposta

desejada do neur6nio j da camada de saida no tempo ¢. O valor instantaneo para a soma dos

erros quadraticos sera dado por:

E(t)zéz.ef(t), (3.32)
j

o erro € definido como:

e (t)=d, ()= (1). (3.33)

O objetivo € minimizar o erro quadrético para todos os tempos:

E,. =2 E(1). (3.34)

Diferenciando em relacdo ao vetor de pesos:

aEtoml — aE(t) (3 35)
ow T 0w, ' '

Ji

Também pode-se considerar um modo alternativo de expressar a derivada parcial da fungao

de custo E,,, em relagdo ao vetor de pesos w ; (7):
aEtm‘al — Z aE(t) avf (t) (3 36)
ow, T (1) ow,
oE(7)

A derivada parcial pode ser interpretada como a variagdo da funcdo de custo E

total

v, (1)
produzida por uma variagdo no campo local induzido v, do neurdnio j no tempo f.
Entretanto, € importante notar que:
aEmtal avj (t) + aE(t)
o, (1) ow,  ow,

Ji Ji

(3.37)
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A igualdade é valida somente quando € realizada uma soma sobre todo ¢, tal como nas
Equagdes (3.35) e (3.36).

A atualizagdo do vetor de pesos sindpticos serd realizada da seguinte maneira:

aEroral avj (t)

At+l)=w  (1)— — 3.38
W)= 0=, () (339
porém,

v, (1)

j =x. (1), (3.39)
ow, (1
sendo que x, (7)€ o vetor de entrada aplicado a sinapse i do neur6nio j.

Definindo o gradiente local para o neurdnio j como:
JoE
O, (r)=——"2L, (3.40)

! v, (r)

a atualizacdo do vetor de pesos sindpticos serd obtida da seguinte maneira:
w,(t+1)=w,(1)+n0,(1)x, (7). (3.41)

Tal como na derivacdo do algoritmo de retropropagacdo padrdo, a forma explicita do

gradiente local &, (1) depende se o neurdnio j estd na camada de saida ou na camada oculta

da rede. Serdo considerados os dois casos: o neurdnio j estd na camada de saida e depois a

situac@o em que o neurdnio j estd em uma camada oculta.

Caso 1: O neurdnio j estd na camada de saida.

Neste caso tem-se simplesmente que:

ay, (¢
o220
Porém, E(t)zézi:ef(t) e ¢,(1)=d;(t)—y,(r), dessa forma as derivadas parciais na
expressio (3.42) pédem ser substituidas por:
@) _, 20 _, 2Ls0-x0]_ a43)

9y, (1) K ayj(t)_ej dy, (1)
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v, (1)

No caso em que o neurdnio j estd na camada de saida o gradiente local é obtido através da

%, (1) =¢'(v,(n)) . (3.44)

seguinte expressao:

5. (t)=¢,(t)o'(v,(r)) - (3.45)

Caso 2: O neurdnio j estd na camada oculta.

Seja W o conjunto de todos os neurdnios cujas entradas sdo alimentadas pelo neurdnio j e

considerando v, (¢) o potencial do neurdnio re€ ¥ . Pode-se entdo escrever que:

— aEtoml —_ aErotal avr (k)
=50 225, (1) v (1) (3.46)

re¥ k

: . oE oE v .
Para fazer a equivaléncia entre — 2 ¢ ZZ total A precisa-se somar todos os

v, (1) S, (k) v, (1)
campos locais induzidos das k sinapses do neurdnio r e depois somar todos os r neurdnios
que pertencem ao conjunto de neurénios ¥ . A Figura 3.6 mostra esquematicamente como

deve ser realizado o duplo somatério da Equacgdo (3.46).

Néurbnio r

Sinapse k do
neurénio r
Neurénio j

Figura 3.6 Representacdo do somatério da Equacio (3.46)
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E
Fazendo &, (k)= OB implica em:

v, (k)
S (t)=;§ ]; ;;5 j((k)) gij: 8 , (3.47)

—
=
N—

S.(t)=¢'(v,(1))D.>6 (k Y (t) (3.48)

re¥ k

dv, (k) é o potencial do neurdnio r que € alimentado pela saida do neurdnio j dado por:

=SS (1 (3.49)

1=0

M§

Il
(=)

J

Com w,,(!)=b, e y,(k—1)=1 representando o bias do neurdnio r.

r

O calculo de

€ mostrado na Figura 3.7.

Tempok =t +1
() )
o, "1 o, () "7

Figura 3.7 Derivadas dv/dy

Dessa forma a diferenciacdo da Equacdo (3.49) com relagdo a y; pode ser sintetizada

como:
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(3.50)

ay | (t )
Com isso o gradiente local serd dado por:
v, (k)

3, 0)=9 on, ) T T2 (5.

re¥ k

v, (k) {w,j(k—t), para t<k<t+p

0, caso contrdrio

t+p

5j(t):¢'(avj (t))ZZﬁr(k)wj (k-

re¥ k=t

S (t)=¢'(v,(1))D.D6 (k+t)w, (k). (3.51)

re¥ k=0

Definindo dois novos vetores (p+1)-por-1:

A (1)=[8(1).6,(t+1)....5,(t+p) ] (3.52)

T
w, ()= w, (0),w, (1),....w, (p)] - (3.53)
Dessa forma a Equacdo (3.51) pode ser reescrita em notacao matricial:

S.(t)=¢' (v, (1) DAl (t)w,, | (3.54)

J
re¥

sendo que Afwrj é o produto interno dos vetores A e w,;, ambos tendo dimensdo (p+1).

A equagio (3.54) completa avaliagio do gradiente local o, () para o neur6nio j na camada

oculta.
A atualizacdo dos pesos para a retropropagacdo temporal pode ser resumida a partir das

seguintes relacdes (WAN, 1990, 1994):

w(t+1)=w, (1)+n6, (1)x, (1), (3.55)
e (1) (p'(v. (t)) o neur6nio j estd na camada de saida
J J ’
g (1)= (3.56)
(P'(Vj (¢ )) Z A7 (£)W,;. o neurdnio j estd em uma camada oculta
re?

O célculo do gradiente local em (3.56) para um neurdnio na camada oculta estd em fun¢dao

dos valores futuros de J; (t), para tornar o vetor gradiente local A, dependente apenas dos

valores presentes e passados ¢ feita a seguinte reindexagao:
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A (1=p)=[8 (t-p).6, (t+1-p).....5,(r) ] - (3.57)
Perceba na Equagdo (3.57) que A, (f—p) representa um vetor de p+/ elementos por 1

(Veja a Figura 3.7).
A Tabela 3.2 resume o algoritmo de retropropagacdo temporal para uma rede neural

alimentada adiante diante - feedforward.

Algoritmo de Retropropagacdo Temporal

1. Propagar a série de entrada para frente através da rede, camada por camada. Determinar
o sinal de erro para o neurdnio j da camada de saida subtraindo sua saida .

2. Para o neurdnio j da camada de saida, calcular:
5. (t)=¢,(1)o'(v,(r))
w,(t+1)=w,(1)+76, (1)x, (1)
sendo que X, (7)é o estado da sinapse i de um neurdnio oculto conectado ao neurdnio de

saida j.

3. Para o neurdnio j em uma camada oculta, calcular:

8, (t=Ip)=¢'(ov; (1=1p)) D A7 (t=Ip)w,

re¥
w, (1+1)=w,(1)+n6,(t-Ip)x,(r=Ip)
sendo que p é a ordem de cada filtro sindptico FIR e o indice / identifica a camada oculta
em questdo. Para redes com multiplas camadas ocultas, /=1 corresponde a uma camada

atrds da camada de saida, /=2 corresponde a duas camadas atrds da camada de saida, e

assim por diante.

Tabela 3.2 Resumo do algoritmo de retropropagagdo temporal para uma rede alimentada adiante
3.6 Intervalos de Predicao para Redes Neurais Artificiais

Uma rede alimentada adiante tem todos os sinais indo em uma direcao, dos neurdnios de
entrada para os neurdnios de saida. As redes neurais alimentadas adiante de multiplas
camadas também siao chamadas de multilayer feedforward neural networks (MLFN). Uma

conexao entre dois neurdnios tem um valor numérico (peso) representando a influéncia do
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neurdnio de entrada sobre o neurdnio de saida. Um caso especial desse tipo de rede, com
apenas uma camada oculta e uma saida, € mostrado na Figura 3.8.

Usando a Figura 3.8 como exemplo, os sinais de entrada x,,x,,...,x, sdo linearmente
combinados com os vdrios pesos resultando em vdrios sinais de entrada para a segunda
camada. Estes sinais de entrada sdo entdo passados através de uma func¢do de ativacdo f (*)

para produzir os sinais de saida dos neurdnios da segunda camada. Uma funcdo de ativacdo

o . - o 1
que normalmente € utilizada € a fungdo logistica: f (x)= oo
+e

Continuando com a Figura 3.8 como exemplo, tendo uma funcio de ativagdo f (*), a saida

’

total da rede dada a entrada x = (xl,xz,...,xr) ¢é entio:

k
Yw (X):W20+zwzz'f(w;ix+wuo)’ (3.58)
i=1

sendo que W, =(w,;,W,,,--»W,;) € Os pesos, ou parimetros ndo conhecidos, sdo

representados pela matriz dada por W = (W, ..., Wy s Wy 15w Wiggs Wiy s Why ) » s€ndo que

negrito indica notagdo matricial e o sobrescrito > denota a transposta (HWANG e DING,

1997). Neste trabalho € assumido um modelo estatistico que relaciona y e yy(x) da
seguinte forma:

Y= Yw (X)+€. (3.59)

Rl
vlr)

X2

X3

Xy

X5

Xr

Figura 3.8 Rede neural alimentada adiante de trés camadas
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Considerando o £ como sendo um erro aleatério com a seguinte especificagdo:

1. E[€]=0 e no caso multivariado E[¢]=0
2. Cov|[e]|=E|[e€’]=0" e no caso multivariado tem-se que Cov[g]=E[see’]=0"1.
A rede ¢é treinada com os conjuntos de dados (,,X,)...(y,.X,); ou seja estes dados sdo

usados para determinar o estimador W dos pesos W. Continuando, esta rede € usada para

predizer a saida futura de uma nova entrada x,,, por $=y(X,, ). Assumindo que para
todo 1<i<n+1, (y,x,) satisfaz (3.58) e (3.59), ou seja y, = yw (X,)+&, i=12,..,n+1,

onde y . € uma varidvel aleatéria ndo observavel que é o objetivo da predi¢do. Além

n+l
disso, assumindo os X's sdo independentes dos erros €5 € que (x;.¢), 1<i<n+1 sdo iid
(independentes e identicamente distribuidos).

Nosso objetivo principal € construir os intervalos de predi¢do para y,,, e os intervalos de

confianga para y(X,,, ), que é a esperanga condicionada de y,,, dado X, .

3.7 Teoria de Intervalo de Predicao

O problema de estimar os parametros na equagdo (3.58) utilizando a funcio objetivo de
minimos quadrados pode também ser formulado como um problema de regressdo nao
linear. Os métodos-padrao que fornecem intervalos de predicdo assintéticos para regressao
ndo linear podem, em teoria, ser aplicados diretamente as redes neurais. Nesta secdo € feita
uma revisdo dessa teoria (SEBER e WILD,1989, NETER et al.,1996, JOHNSON e
WICHERN, 2002).

Considere o modelo de regressao nao linear definido por:

y=/(x.w)+e, (3.60)
sendo que w é um vetor de parametros e € ~N (0, GZI). No caso da rede neural, f € dada

pelo lado direito da equacao (3.58). Outra forma de apresentar a equagao (3.60) é:
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y= X . W +¢g. (3.61)

(nx1) (n><(r+1)) ((r+1)x1)  (nx1)

Os parametros estimados serdo denotados por W, sendo que é escolhido w de tal forma

’
A

. . . 1 A A z
que minimize a soma quadrada dos residuos SQOR = E(y §) (y—¥), onde § é o vetor de

valores preditos.

Na vizinhanga dos valores verdadeiros dos parametros, que serd denotada por w*, a

fungdo f pode ser aproximada por uma série de Taylor:§ = f (w*)+J(W-w*), onde J é a

matriz cuja i-ésima entrada é9f (x;) / ow,, avaliada no vetor de parimetros verdadeiros

j?
w*, e x, € a i-ésima linha de X, correspondendo ao i-ésimo conjunto de dados. Os
métodos-padrdo para estimar os pesos na rede neural, como por exemplo, o
backpropagation, também calculam a matriz J como parte de seus procedimentos. Pode-se

aproximar a soma quadrada dos residuos da seguinte forma:

’ ’

SOR z%(y—f(w*)+JW*—JVAV) (y—f(w*)+Jw*—JvAv)=%(k—JvAv) (k—JW), (3.62)

emque k =y — f(w*)+Jw*=g*+Jw*.
Para obtermos a estimativa de valores 6timos dos parimetros, ou seja W, pode-se igualar a

zero a derivada de SQR com relacdo a w .

A soma quadrada dos residuos também pode ser escrita como:
SOR z%[(y—f(w*)+Jw*)—J¢v]'[(y—f(w*)+Jw*)—Jw]

1 sar  rrTa
:E[k’k—ZJW(y—f(w*)+Jw*)+wJJw] (3.63)

Para obter-se dSQR/ow tem-se que dk’k/ow =0 (tal como definido, o vetor k ndo depende

de W), a/aVAV[—J/VAV,(y—f(W*)+JW*):| =-J'(y—f(w*)+Jw*) e finalmente o dltimo

resultado parcial € d/ow [%(VAV,J J VAV)j| =JJw. Com esses resultados segue entdo que:
aggR =0=JIW=J(y-f(w*)+Jw#) e conseqiientemente:

W
w=(J0) Y (y-f(wH)+Iw), (3.64)
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A variancia assintdtica dos parametros estimados pode ser obtida pelo teorema de Gauss-
Markov que resulta em: Var[W]=0>(JJ)".

Dados os parametros estimados W e um novo conjunto de dados x,, pode-se aproximar o
valor predito de f em X, por:

Jo =1 (x0: W)= f (%0, w#)+J; (W—w*) ’ (3.65)
em que J, € um vetor cuja i-ésima entrada é Jf (x,) / dw; , avaliada no vetor de parimetros

verdadeiros w*. Para obter-se um estimador assintético da variancia de predi¢do de y

dado x|, utiliza-se o resultado obtido para w de onde fica-se com:
Jo = f (X W¥*)+J; [(J'J)_1 J'(£*+Jw*)—w*}

= f (%0 w*)+ 35| (I) Verrwr—w |

= f (%, W)+ T, (JT) " e . (3.66)
A variancia de y condicionada a x, ¢ Var[ﬂxo] :Var[f(xo,w*)+J6 (J'J)_1 J's*}

como a variancia de f (x,,w*) € igual a zero pelo fato de que os estados x, € W* sdo

conhecidos, e assumi-se que o vetor de erros é nao correlacionado com nenhum dos outros

vetores de pardmetros, conclui-se que a variancia condicionada ¢ dada por:

A ’ /7 _l
Var[ 3[x, |= 0”35 (J3)" 3, (3.67)
Pode-se estimar J e J, de forma consistente calculando as derivadas parciais em W . Para

estimar a varidncia o’, é necessdrio o valor esperado do SQR. A partir desse valor

determina-se um estimador assintéticamente nio-viesado de o° que é mostrado na

equacao (3.67), ver Apéndice-A.
E[SOR]= EB(k —JW) (k —J\?v)} z%E{(k ~J(33)" 1% (k-3 (33" J’k)} .

Resultando em E[SQR| =07 (n—r—1).

O estimador de o é:

s = % . (3.68)
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Tem-se que, n é o nimero de valores que correspondem as varidveis preditas e r € o nimero
de parametros.

Para o célculo do intervalo de predicao o procedimento estatistico € inicialmente escolher a
probabilidade desejada, ou seja, a probabilidade do valor predito pertencer ao intervalo.
Uma das probabilidades que normalmente utiliza-se é de 95%, isso quer dizer que deve-se
calcular um intervalo para que haja 95% de chance dele conter o verdadeiro valor. Este
intervalo € chamado de intervalo de confianca e o valor de 95% ¢ chamado de nivel de
confianca.

Como y, denota o valor de uma resposta quando a varidvel preditora tem os valores
X, =[1, Xy X,, |, de acordo com o modelo da equagdo (3.61), o valor esperado de y, é:
E[y0 |X0] =Wy + WXy et WX, = XGW,

sendo que o estimador de minimos quadrados € x,w .

7

Para o modelo de regressdo da equagdo (3.61), x;w € o estimador ndo-viesado de
E[y0 |x0} com varidncia minima dada por Var[§2|xo:| =0’J, (J'J)_1 J,. Se os erros € sdo

normalmente distribuidos, entdo um intervalo de confianca (IC) de 100(1-ot)% para

E| y,|x, ] =x,w ¢ dado por (JOHNSON e WICHERN, 2002, p. 374):

XWtt (%) \/s2 [J; 33" JO} : (3.69)

em que 7, , ,(@/2) € o 100(0v2)-ésimo percentil superior de uma distribuigdo-f com n-r-1
graus de liberdade.

A predi¢do de uma nova observagdo, tal como y,, em X, =[1,x;,,...,X,, | € mais incerta que
estimar o valor esperado de y,. De acordo com o modelo de regressdo (3.61) expresso
como y, =X,.W+§g,, ou ainda

(nova resposta y, ) = (valor esperado de y, em X, ) + (novo erro)

onde g, € distribuido como N (0, 0'2) e é independente de €, de W e de s*. Os erros ¢
influenciam os estimadores W e s” através da resposta y, mas g, nio.

Dado o modelo de regressio (3.58), uma nova observagdo y, tem o preditor ndo-viesado:
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7 A A~ A~ A
X,W =W, + WXy, +... WX, .
A varincia do erro de predigdo y, —Xx,W é:
7 A ’ 7 -1
Var|y,-x,w]=0" (1+J0 (J7) JO).

Quando os erros € tém uma distribuicdo normal, um intervalo de predi¢dao de 100(1-o)%

para y, € dado por JOHNSON e WICHERN, 2002, p. 375):

e (%j \/sz[(l+J; 09)"5,)]. (3.70)

em que 7, , ,(@/2) é o 100(0v2)-ésimo percentil superior de uma distribuigdo-f com n-r-1

graus de liberdade.

Hwang e Ding (1997) utilizam esta teoria para a rede neural de multiplas camadas
alimentada adiante na forma mostrada na equacdo (3.58). Rivals e Personnaz (2000)
apresentam resultados tedricos sobre a construc@o de intervalos de confianca para regressao
ndo linear baseado na estimacado de minimos quadrados utilizando expansao de Taylor.
Outros métodos para computar intervalos de confianca baseados em regressdo ndo linear

tém sido propostos (DE VAUX et al., 1998).

3.8 A influéncia dos parimetros de modelos ARIMA-GARCH

na predicao de redes neurais feedforward

A necessidade de processamento temporal € importante em diversas aplicacoes, € isso tem
motivado o desenvolvimento de novas técnicas e metodologias que utilizam redes neurais
para esse fim. As redes neurais podem ser classificadas como uma técnica de inferéncia
ndo-paramétrica ndo linear multivariada, devido a possibilidade de introduzir varidveis
diferentes cuja interdependéncia pode ser usada para predizer valores futuros de uma
seqiiéncia temporal. Embora exista uma grande quantidade de técnicas que tratem de nao
linearidade, a capacidade das redes neurais em lidar com este tipo de comportamento tem
sido bastante explorada para realizar predicoes (OLIVEIRA e MONTINI, 2007b). A

caracteristica nao-paramétrica das redes neurais, ou seja, ndo fazer suposi¢des sobre a
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forma paramétrica do relacionamento funcional entre as varidveis a serem modeladas, tem
sido uma vantagem adicional para sua utiliza¢do, que tem sido intensificada devido aos
avancos da capacidade de processamento computacional.

Do ponto de vista tedrico, o processamento de sinais nao lineares (LAPEDES e FARBER,
1987), incorporacdo do tempo na rede neural (ELMAN, 1988) e o modelagem nio linear
para predicdo de séries temporais cadticas (CASDAGLI, 1989) tem levado a aplicacdo de
redes neurais como ferramenta na tomada de decis@do em financas (HAWLEY,1990;
REFENES et al.,1997; TAYLOR, 2000), analise de mercado (FISHMAN et al., 1991),
modelagem ndo linear e previsao (CASDAGLI e EUBANK.,1992; AZZOF, 1993;
CLEMENTS e HENDRY, 1999).

Mais recentemente tem havido a preocupag¢do de comparar e relacionar a tecnologia de
redes neurais com a abordagem estatistica tradicional (CHENG e TITTERINGTON, 1994;
RIPLEY, 1993, 1994, 1996; HWANG e DING, 1997; MEDEIROS et al., 2006), sob a
perspectiva econométrica (KUAN e WHITE, 1994), de engenharia financeira (ABU-
MOSTAFA et al., 2001) e macroecondmica (TERASVIRTA et al., 2005).

Neste trabalho sdo consideradas séries temporais ARIMA-GARCH univariadas construidas

por simulagao de Monte Carlo. O objetivo dos modelos ARIMA-GARCH ¢ a previsdo de

valores futuros de uma seqiiéncia {y,}. As predi¢des serdo realizadas por redes neurais

feedforward de trés camadas, sendo que a camada intermedidria utilizard, dentre as vérias
possibilidades existentes, a fungdo sigmdide. Para uma revisao sobre redes feedforward ver
Fine (1999) e sobre fungdes de ativacdo ver Duch e Jankowski (1997, 1999, 2000).

Através de simulagdes com nimeros aleatdrios, € analisado o comportamento da fungdo de
ativacdo sigmédide e da sua primeira derivada quando os pardmetros relacionados a
estacionariedade, erro quadrado e volatilidade condicional dos modelos ARIMA-GARCH
aumentam individualmente. Um nimero aleatério pode ser obtido de formas diferentes e
assim recebendo uma classificacdo especifica tal como nimero pseudo-aleatério e quasi-
aleatorio (ROSS, 2006; KNUTH, 1981; NIEDERREITER, 1992). Nesse trabalho as
simulagdes sdo realizadas usando nimeros pseudo-aleatorios.

Com respeito ao algoritmo de minimizacdo utilizado destaca-se que atualmente estdao
disponiveis varios algoritmos de otimizagao, tal como: backpropagation, steepest-descent,

backpropagation com momentum, Levenberg-Marquardt e Gauss-Newton. Todos estes
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algoritmos realizam a tarefa de minimizar o erro quadrado médio, porém dadas as suas
vantagens, utiliza-se neste trabalho o algoritmo de Levenberg-Marquardt.
As predicdes sao realizadas um passo a frente, por isso tem-se apenas um neurdnio na

camada de saida da rede neural.
3.9 Rede Neural e Funcao de Ativacao

Uma rede neural artificial (RNA) alimentada adiante, ou feedforward, de trés camadas pode
ser esquematizada como mostrado na Figura 3.9. Basicamente a RNA € constituida de
linhas de ligagOes para as quais sdo atribuidos pesos e vértices que representam as
conexoes.

Na primeira camada, representada por quadrados, tem-se os valores de entrada para a rede,
também chamados como nés de entrada. O modelo mostrado na Figura 1 inclui também um

bias, y,, aplicado externamente, representado por y,, esse bias tem o efeito de aumentar ou

diminuir a entrada liquida da funcdo de ativacdo, dependendo se ele € positivo ou negativo,
respectivamente.

As linhas de conexao indicam para qual neurdnio o valor precedente estd se direcionando.
Cada uma dessas linhas contém um peso, estes pesos sdo paradmetros ajustados conforme
sdo apresentados novos vetores de dados para a RNA. Uma RNA em que um neur6nio em
qualquer camada esta conectado a todos os nés/neurdnios da camada anterior € denominada
de totalmente conectada. O fluxo de sinal através da rede progride para frente, da esquerda
para a direita e de camada em camada.

A segunda camada, e todas as camadas subseqiientes, contém neurénios de processamento,
mostrados na forma de circulo. Quaisquer camadas entre as camadas de entrada e de saida
sdo chamadas de camadas intermedidrias. Uma apresentacdo completa de um vetor de
dados que serd processado constitui-se em uma época. No final da RNA a camada de saida
fornece o estado final da rede.

O processamento realizado em um neurdnio artificial pode ser dividido em trés etapa. Na
primeira etapa os dados passam ao longo das linhas de entrada de um neurdénio e sao
multiplicados pelos pesos correspondentes. A seguir, todos os dados, apds a multiplicacdo

pelos respectivos pesos, sdo somados dentro do neurdnio. Na etapa final o valor somado é
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passado através de uma funcdo de ativagdo, cuja saida representa o valor de saida do

neurdnio.

v, =+1

Vi

Q
Y

yt—p

Figura 3.9 Modelo de uma rede neural

Uma RNA € uma ferramenta poderosa e flexivel para realizar predi¢cdes de séries
temporais, quando uma selecao adequada de amostras de entradas e saidas, nimero de
neurdnios na camada intermedidria, funcdo de ativacdo e recursos computacionais estao
disponiveis. Muitos tipos diferentes de redes neurais t€ém sido desenvolvidos (BISHOP,
1995, HERTZ et al., 1991, WILLIAMS e ZIPSER, 1995, ROJAS, 1996) e aplicados em
diversas areas incluindo econometria e financas (REFENES, 1993, TERASVIRTA et al.,
2005).

A RNA também possui a vantagem de aproximar funcdes nao lineares e ser capaz de
resolver problemas onde o relacionamento de entrada e saida ndo é bem definido. Uma
RNA do tipo feedforward é especialmente adequada para realizar predi¢do de séries que
apresentam volatilidade, devido ao seu tratamento da ndo linearidade realizada pela

utilizacdo de funcdes sigmodides na camada de entradas.

A fungio de ativagdo, @(.), define a saida de um neurdnio. A fungdo de ativagdo é a regra
para mapeamento das entradas somadas, a, do neur6nio até sua saida e, por uma escolha
adequada, isto significa a introducdo de uma capacidade de processar nao linearidade na

rede. Na prética estas funcdes sdo escolhidas de tal forma a serem monotOnicas e saturar

nos extremos [0,1] ou [-1,1].
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Existem vérios tipos de fun¢des de ativacdo, por exemplo: linear, sigmdide, linear por

partes, funcdo de limiar, arco tangente, seno, cosseno, tangente hiperbdlica, funcdo erf,

y/(1+]y

) , Gaussiana, etc. Ver Figura 3.10.

(a) (b) (© (d)

T
.
o %

%
-3 -2 -1

(e) ® ® (h)

Figura 3.10 Apresenta oito fungdes de ativacdo: (a) seno, (b) cosseno, (c) tangente hiperbdlica, (d) y/(1+lyl),
(e) arco tangente, (f) linear por partes, (g) sigmdide e (h) erf. Todas as figuras apresentam ganhos de 0,25, 0,5,

le?2.

A mais simples € a funco linear, cuja saida € igual a entrada. A fungdo sigmdide € a forma

mais comum de fun¢do de ativagdo utilizada na constru¢ao de uma RNA:

o(y)=—

I+e™®
em que g € o ganho, ou pardmetro de inclinagdo da funcdo sigméide. Variando-se o

) (3.71)

parametro g, obtem-se fun¢des sigmdides com diferentes inclinagdes.

Para escolha de outros tipos de func¢des de ativacdo, ver Chen et al. (2001).
3.10 Algoritmo de Levenberg-Marquardt

O algoritmo de backpropagation (RUMELHART et al., 1986a, 1986b; RUMELHART e
McCLELLAND, 1986; WERBOS, 1988) é um dos mais importantes no desenvolvimento
das redes neurais, no entanto sua taxa de convergéncia é muito pobre. Em fungdo disso
foram propostos outros algoritmos como alternativa ao backpropagation (ANDERSEN e
WILAMOWSKI, 1995; BATTITI, 1992; CHARALAMBOUS, 1992; HAGAN e
MENHAJ, 1994; SHAH e PALMIERIL 1990), sendo que o algoritmo de Levenberg-
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Marquardt tem sido amplamente utilizado e aceito como algoritmo muito eficiente para
solucionar o problema de minimiza¢do de minimos quadrados ndo linear.

Pode ser mostrado que as iteracdes do método de Gauss-Newton e de descida do gradiente
sdo complementares nas vantagens que eles fornecem. Levenberg (1944) propds um
algoritmo baseado nesta observacdo, cuja regra de atualizagdo é uma mistura dos

algoritmos mencionados acima e é dada por

-1
W =w,—[H+AI] Vf(w), (3.72)
sendo que H € a matriz Hessiana calculada em w,. Se o erro decresce apds uma atualizacao,

isto implica que a suposi¢do de forma quadratica para f (w) estd valendo e € reduzido A

para reduzir a influéncia da descida do gradiente. Por outro lado, se o erro aumenta, pode-se
seguir o gradiente e entdo A é aumentado pelo mesmo fator. O algoritmo proposto por
Levenberg € entdo composto basicamente por quatro passos. No passo um, € realizada uma
atualizacdo como descrita pela equagdo (3.72). A seguir, avalia-se o erro no novo vetor de
parametros. No terceiro passo, € verificado se o erro diminuiu como resultado da
atualizacdo, e entdo deve-se retornar o passo (ou seja, retornar os pesos para os seus valores
anteriores) e aumentar A por um determinado fator, usualmente por um fator de 10, ou por
algum fator significante. Entdo voltar para o passo 1 e tentar atualizar novamente. No
ultimo passo, € avaliado se o erro diminuiu como resultado da atualizag¢do, entdo aceitar o
passo (ou seja, manter os pesos em seus novos valores) e diminuir 4 por um determinado
fator e assim por diante.

Esse algoritmo tem a desvantagem de que se o valor de A é grande, a matriz Hessiana
calculada ndo € utilizada no todo. Pode-se obter alguma vantagem da segunda derivada em
tais casos pelo escalonamento de cada componente do gradiente de acordo com a curvatura.
Isto pode resultar em grandes movimentos ao longo das dire¢des onde o gradiente é menor
de tal forma que o problema dos vales ndo ocorra mais. A principal sugestdo foi fornecida
por Marquardt (1963). Ele substituiu a matriz identidade em (3.72) pela diagonal da matriz

Hessiana, resultando na regra de atualiza¢do de Levenberg- Marquardt.
W, =w, —(H + Adiag[H]) ' Vf (w,). (3.73)

Problemas de minimizacdo utilizando RNA freqiientemente sdao mal condicionados, isto

torna o problema de minimizacdo dificil de resolver e para tais problemas o algoritmo de
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Levenberg- Marquardt (LM) é normalmente a melhor escolha. Por esta razdo, o método de
otimizagdo utilizando o algoritmo LM serd utilizado no treinamento das RNA utilizadas
para predicao das séries temporais deste trabalho.

O valor de A ¢é escolhido automaticamente pelo programa adotado, de tal forma que um
passo decrescente € produzido. Em cada iteragao, o algoritmo tenta decrescer o valor de A
por algum incremento AA. Se o valor atual de A nao decrescer o MSE (mean square error
— erro quadrado médio), entdio A € aumentado em passos de AA até produzir um
decréscimo.

Modifica¢des do algoritmo LM té€m sido propostas para melhorar o desempenho de
aprendizagem de redes neurais de multiplas camadas e reduzir a quantidade de oscilacdo no

processo de aprendizagem (SURATGAR et al., 2005; WILAMOWSKI et al., 2001).

3.11 Comportamento da Funcao de Ativacao para processos

AR-GARCH

A diferenciabilidade € a tnica exigéncia que a funcdo de ativacdo deve satisfazer. Um
exemplo de uma funcdo de ativacido nao linear, continuamente diferenciavel normalmente
utilizada em RNA do tipo feedforward € a sigméide.

Considerando o indice o para indicar um neur6nio a direita € i um neurdnio, ou né a

esquerda, pode-se escrever o somador dos valores de entrada, ponderados pelos respectivos

pesos Ccomo:
a,=» W,y (3.74)
i=0

Compondo uma funcdo de ativagdo utilizando uma funcdo de entrada na forma de um
modelo auto-regressivo com heterocedasticidade condicional auto-regressiva generalizada,

tem-se:

m n P q
Pl Wo0 Yo +Zwoi(¢0+z¢iyt—i +Vt\/a0 +Zai8t2—i +zﬂqo-t2—qJ . (3.75)
i=1 i=1 i=1 i=1
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Agora, fazendo o coeficiente ¢, igual a zero, e considerando um modelo comumente

utilizado AR[1]-GARCH][1,1], pode-se escrever (3.75) da seguinte maneira:

¢|:W00y0 + zwoi (¢1yr—1 +Vr\/050 + algtz—l +1510-r2—1 )} . (3.76)
p

Durante o processo de minimiza¢do em que utiliza-se o algoritmo LM é necessario que se
tenha a disposi¢do a derivada da fun¢do de ativagdo, que no caso da funcao sigméide € dada
por:

-8y

' e
o'(y)=—2—. 3.77)
[1 +e ¥ J
A curva que representa a derivada da fun¢do sigméide € apresentada na Figura 3.11. Pode-
se verificar que a funcdo de ativacdo alcancga seu valor médximo em 0,25, considerando um

ganho g igual a 1.

75 5 2.5 2.5 5 7.5
Figura 3.11 Curva da derivada da fun¢@o de ativagdo, ganho igual a 1.

O valor da modificacao do peso sindptico da RNA € proporcional a derivada da funcdo de
ativacdo, isto resulta que para uma funcdo de ativacdo sigmoéide, os pesos sindpticos sao
modificados mais intensamente para aqueles neurdnios da RNA onde os valores dos sinais
estdo no meio do seu intervalo (HAYKIN, 2001, RUMELHART et al., 1986a).

Os pesos sao aspectos cruciais para a RNA (BALKIN, 2000). Inicialmente s@o associados
valores aleatérios em torno de zero. Os pesos sdo incrementalmente ajustados durante a
fase de treinamento, inicializacdes tipicas situam-se no intervalo [-1,1].

Pode-se avaliar o comportamento da fungdo de ativagdo ¢(a,) e sua derivada de primeira

ordem ¢'(a,) se, por exemplo, assumir-se que 0s pesos situem-se no intervalo sugerido
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acima, que o bias tenha valor 1, o coeficiente ¢, seja um valor aleatério no intervalo [0,1],

v, seja distribuido como N (0;1) e que a série temporal tenha caracteristicas de um modelo

AR[1]-GARCH][1,1], como descrito em (16). Além disso coloca-se g =1 em (17).

Se for considerada uma RNA 10-1-1 (ou seja, primeira camada com 10 sinais de entrada,
um neurdnio na camada intermedidria € um neurdnio na camada de saida) com funcio de
ativacdo sigmoide, pode-se realizar uma simula¢do em que variam os parametros @, &, €
B, da equacdo (3.76). O parametro ¢, que estd associado ao termo do erro quadrado e S,
associado ao termo da volatilidade assumem valores aleatérios no intervalo [0,1;0,2] para
todas as simulacOes, ¢ que € associado ao termo auto-regressivo variard em quatro etapas
diferentes. Primeiro, serd realizada a simulagdo com ¢ assumindo como valor um nimero
aleatério entre [0,1;0,2]. Na segunda simulacdo ¢ € um valor aleatério no intervalo
[0,3;0,4]. A terceira simulacdo tem ¢, variando entre [0,5;0,6]. Na ultima simulagdo ¢, varia
no intervalo [0,7;0,8].

O parametro ¢, estd ligado a estacionariedade da série temporal descrita por um processo
AR(1):

Y =@ty tE (3.78)
Se |¢|<1 aseqiiéncia {y, } serd estaciondria.

A medida que aumenta-se gradativamente o valor de ¢ queremos observar o

comportamento da fungdo de ativagdo ¢(a,) e de sua primeira derivada ¢'(a,) para séries

que estdo se aproximando cada vez mais de modelos com caracteristicas ndo estaciondrias.

Foram simuladas 1000 séries temporais AR(1)-GARCH(1,1) de tamanho 1000. Sendo que
as primeiras 900 observagdes sdo utilizadas para treinamento da RNA. Como a rede tem 10
entradas e uma saida para cada série simulada foram calculadas 90 fun¢des de ativacao.
Desta forma para as mil simulagdes foram calculadas 90000 funcdes de ativagao de acordo
com a equagdo (3.74) e o mesmo numero de derivadas de primeira ordem da funcio de

ativacdo dada por:
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exp {—wooy0 - z w, (¢1yt_1 +v, \/ao +a e+ po, )}
0'(v,) = =1 _ (3.79)

2
{1 +exp |:_W00y0 - Z Wi (¢1yr—l TV, \/ao + algrz—l + ﬂlarz—l )}}
i1

Na Figura 3.12 tem-se os histogramas de ¢(a,) e ¢'(q,). Estes histogramas foram obtidos
por meio da simulagdo dos parametros dos modelos. Estes parametros dos modelos AR(1)-
GARCH(1,1) foram obtidos a partir de simulacdes de Monte de Carlo associados aos
termos auto-regressivo ¢, erro quadrado ¢, e volatilidade S, . Em todas as simulacdes ¢, e
B, variam no intervalo [0,1;0,2] e ¢, varia nos intervalos: (a) [0,1;0,2], (b) [0,3;0.4], (c)
[0,5;0,6] e (d) [0,7;0,8].

Na Figura 3.12a o histograma da funcdo de ativacdo apresenta uma distribuicdo com
relativa uniformidade em que os valores mais tipicos estdo concentrados em torno de 0,5.
Para a derivada desta fun¢@o, o histograma é assimétrico para a direita concentrando um
maior nimero de resultados préximos do valor maximo 0,25.

Para as simulagdes apresentadas na Figura 3.12b, 3.12c e 3.12d pode-se observar a
dindmica da alterac@o da func¢do de ativagdo e da derivada quando aumenta-se os valores do

parametro auto-regressivo (¢,). Aumentando o valor de ¢ a distribuicdo dos valores
obtidos para ¢(a,) continua simétrica, porém ocorre um aumento na freqiiéncia em que

esta varidvel assume valores proximos aos extremos. Isso vai se intensificando até que no

caso (d) em que ¢, varia no intervalo [0,7;0,8] obtem-se a maior concentrag¢do de resultados

da funcdo de ativagdo proximos de zero e um. A varia¢io observada nos histogramas indica

que aumentando o valor do parimetro auto-regressivo ¢'(a,) tem a sua concentragdo

aumentada em valores préximos de zero.

61



) a B Histograma de ¢(a, ) Histograma de ¢'(a,)
[0,1;0,2] | [0,1;0,2] | [0,1;0,2] %EJ :iEE
[0,3;:0,4] | [0,150,2] | [0,1;0,2] :iEE J
- : i
| _ oo ——
Figura 3.12 Histogramas de ¢(q,) e ¢'(ay). @, e B variam no intervalo [0,1;0,2] e ¢ varia nos

intervalos: (a) [0,1;0,2], (b) [0,3;0,4], (¢) [0,5;0,6] e (d) [0,7;0,8].

Na Figura 3.13 tem-se os histogramas de ¢(a,) e ¢'(q,) . Estes histogramas foram obtidos

por meio da simulagdo dos parametros dos modelos. Estes parametros dos modelos AR(1)-

GARCH(1,1) foram obtidos a partir de simulacdes de Monte de Carlo associados aos

termos auto-regressivo ¢, erro quadrado ¢, e volatilidade f,. Em todas as simulacdes ¢, e

B, variam no intervalo [0,1;0,2] e ¢, varia nos intervalos: (a) [0,3;0,4], (b) [0,5;0,6] e (c)

[0,7;0,8]. Os histogramas de ¢(a,) € @'(a,) possuem forma similar aos obtidos na Figura

4, ou seja quando aumentamos o parametro ¢, mantendo os demais pardmetros variando no

intervalo [0,1;0,2] o histograma de ¢(a,) reduz a concentra¢do em torno de 0,5 e aumenta a
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concentragdo de valores préximos aos valores extremos. O histograma de ¢'(a,) reduz a

concentragdo em torno do valor 0,25 e aumenta a concentra¢do em torno do zero.

Na Figura 3.14 tem-se os histogramas de ¢(a,) e ¢'(q,) . Estes histogramas foram obtidos

por meio da simulagdo dos parametros dos modelos. Estes parametros dos modelos AR(1)-
GARCH(1,1) foram obtidos a partir de simulacdes de Monte de Carlo associados aos

termos auto-regressivo ¢, erro quadrado ¢; e volatilidade f,. Em todas as simulacdes ¢, e
o, variam no intervalo [0,1;0,2] e B, varia nos intervalos: (a) [0,3;0,4], (b) [0,5;0,6] e (c)
[0,7;0,8]. Os histogramas de ¢(a,) e ¢'(a,) possuem forma similar aos obtidos na Figura
3.14. Nota-se que o histograma de ¢(q,) na Figura 6¢ tem-se a concentracdo de valores em

torno de zero e um mais acentuada do que foi obtidos nas Figuras-3.12c e 3.12c. O mesmo

comportamento € obtido para o histograma de ¢'(a,).

) a, B Histograma de ¢(a, ) Histograma de ¢'(
400
oo
cooo
[0,1;0,2] | [0,3;0,4] | [0,1;0,2] 5000
2000
1000
(@)
1200 6000
800 ;;00
[0,1;0,2] | [0,50,6] | [0,1;02] | **° 2000
400 2000
(b)
0,1:02] | [0.7:08] | [0,1:02] | 1
(©

Figura 3.13 Histogramas de (o(ao) e (0'(a0). ¢ e ﬂl variam no intervalo [0,1;0,2] e ¢, varia nos

intervalos: (a) [0,3;0,4], (b) [0,5;0,6] e (¢) [0,7;0,8].




) Q B Histograma de ¢)(a0) Histograma de (0'(a0)
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Figura 3.14 Histogramas de (o(ao) e (0'(a0). @ e o variam no intervalo [0,1;0,2] e /3, varia nos

intervalos: (a) [0,3;0,4], (b) [0,5;0,6] e (¢) [0,7;0,8].

E sabido que grandes valores de o, e p, atuam de tal forma a aumentar a volatilidade

condicional, mas fazem isso de forma diferente. Quando tem-se modelos com valores

grandes de ¢, o efeito deste choque € mais pronunciado no periodo subseqiiente. Em

modelos em que [, assume maiores valores, sua varidncia condicional apresenta mais

persisténcia auto-regressiva (ENDERS, 2004, HAMILTON, 1994, MORETTIN, 2004).
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3.12 Resultados de predicoes de séries AR-GARCH para
diferentes topologias de RNA

Nesta secdo € realizada a predicdo de um passo a frente de processos AR[1]-GARCH[1,1]
com diferentes combinacdes de parametros, usando cinco topologias de RNA feedforward.

Cada um dos parametros do modelo AR(1)-GARCH(1,1) (¢, ;. B ), individualmente, ird

variar nos intervalos: [0,1;0,2], [0,3;0,4], [0,5;0,6] e [0,7;0,8]. Desta forma, tem-se as 64
combinacdes de parametros apresentadas na Figura 3.15. Para cada combinag¢do serao
geradas via Monte Carlo 100 séries com tamanho 1000. As séries sdo divididas em duas
parte, uma para treinamento constituindo de 900 valores e os 100 valores restantes serdo
utilizados para realizar a predicdo. Esta estratégia de segmentacdo da série temporal €
comum na andlise de séries temporais, a primeira parte, contento um maior nimero de
observacdes, € usada para estimar o modelo e as observagdes finais sdo utilizadas para

medir a capacidade de predicdo do modelo estimado.
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(0.1:0.2] [0,3:0,4]
[0,5:0,6]
[0.7:0.8]
A [0.3:0,4] —
[0,1;0,2] L
[0,5;0,6] —
[0,7;0,8] [
[
e
0.3:0.4] ,:
e
e
—
| e—
[
| e—
(0.5:0.6] =
—
E—
| e—
[
| e—
0.7:0.6] =
,:':
| e—
—
| e—

Figura 3.15 Arvore de combinacgdo de pardmetros para simulagdo das séries AR[1]-GARCH[1,1].
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Os valores observados e ajustados serdo comparados pelo coeficiente de desigualdade de
Theil (TIC) dado pela expressao (11). Este procedimento sera realizado para redes neurais
com as seguintes topologias 10-1-1, 10-3-1, 10-5-1, 10-7-1 e 10-9-1, funcdo de ativacio do
tipo sigmoide e algoritmo de treinamento de Levenberg-Marquardt. Os dados na maioria
dos casos necessitam ser normalizados, a excecdo é para dados que em certo sentido ja
estdo normalizados, tal como dados bindrios ou dados que compdem a mesma série
temporal e sdo apresentados no mesmo formato (RECH, 2002). Neste parte ndo € realizada
a normalizacdo dos valores das séries temporais. Os valores de entrada da RNA sao os

mesmos obtidos pela simulacgdo.

Primeiro caso: predi¢des obtidas pela RNA 10-1-1.

A Figura 3.16 apresenta o Box-plot e grafico de linha dos coeficientes TIC para os 100
valores preditos pela RNA considerando ¢; e f, variando no intervalo [0,1;0,2] e ¢,
variando nos intervalos [0,1;0,2], [0,3;0,4], [0,5;0,6] e [0,7;0,8]. A medida que aumenta-se
o valor do parametro ¢ que esta diretamente relacionado a estacionariedade da série, o
coeficiente de desigualdade de Theil diminui. Ou seja, mantendo os pardmetros ¢; e S,
variando no intervalo [0,1;0,2], a predicdo realizada pela RNA um passo a frente torna-se
cada vez melhor quando o pardmetro ¢ da série aumenta.
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Figura 3.16 (a) Box-plot do TIC para a RNA 10-1-1 considerando aumento gradativo de ¢, (b) TIC de

acordo com o aumento de @ para a RNA 10-1-1.
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Se for considerado que o pardmetro ¢ continue variando no intervalo [0,1;0,2] e que os
parametro ¢, e f, variem, individualmente, dentro das varias possibilidades do primeiro
ramo da drvore de combinagdes da Figura 3.15, pode-se ver na Figura 3.17a que a maior
concentracdo do TIC para cada combinacdo dos parametros oscilou em torno de um valor
proximo de 0,8, indicando que as predicdes ndo foram boas. Na Figura 3.17b sao
apresentados os box-plot relacionados aos coeficientes TIC originados pelas predicdes em
que o parametro ¢ varia no intervalo [0,3;0,4] e &, e B, assumem, individualmente,
valores de acordo com as combinacdes possiveis pré-definidas. Nota-se que os valores do
TIC associados a estas predi¢des concentraram-se em torno de 0,7, ou seja, foram menores
quando comparados aos obtidos na Figura 3.17a.

Nos dois casos seguintes, mostrados na Figura 3.17c e 3.17d em que o parametro ¢ varia
nos intervalos de [0,5;0,6] e de [0,7;0,8], respectivamente, tem-se que o TIC das predi¢des
continuou em sua tendéncia de declinio. Esse comportamento leva a conclusdo que para
uma rede neural com dez neurOnios na camada de entrada, um neurdnio na camada
intermedidria, funcdo de ativacdo sigmoéide e um neur6nio na camada de saida, a RNA

realiza melhores predi¢des quando a série tem parametro ¢ entre [0,7;0,8], exceto para as
seguintes combinacdes de parametros: ¢ entre [0,7;0,8], «, entre [0,3;0,4] e B entre
[0,7;0,8]; ¢ entre [0,7;0,8], ¢, entre [0,5;0,6] e B, entre [0,5;0,6]; ¢ entre [0,7;0,8], &,
entre [0,5;0,6] e 5, entre [0,7;0,8]; ¢ entre [0,7;0,8], ¢, entre [0,7;0,8] € B, entre [0,5;0,6];
¢ entre [0,7;0,8], &, entre [0,7;0,8] e B entre [0,7;0,8].
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Figura 3.17 (a) Box-plot do TIC para a RNA 10-1-1 considerando ¢ variando no intervalo [0,1;0,2] e

vdrias combinagdes de aqe B, (b) @ varia no intervalo [0,3;0,4], (c) ¢ varia no intervalo [0,5;0,6], (d) ¢,

varia no intervalo [0,7;0,8].

E importante ressaltar que, nas simulacdes realizadas, em séries em que o parimetro
relacionado a volatilidade podia assumir valores no intervalo [0,7;08] se o parametro ¢ ou
o, também estivessem nesse intervalo ou no intervalo [0,5;0,6] a varidncia apresentava
persisténcia auto-regressiva acentuada, e nestes casos ndo € adequada a utilizacdo desta
topologia de RNA para realizar predicdo. Pode-se verificar, na Figura 3.18, que
aumentando gradativamente o valor do parametro ¢, as predi¢des de um passo a frente da
RNA 10-1-1 nd3o tem melhora significativamente como ocorreu quando aumenta-se 0s

valores de ¢, . Os valores do TIC obtidos ficam oscilando em torno de 0,8.
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Figura 3.18 (a) Box-plot do TIC considerando aumento gradativo de ¢;, (b) TIC com o aumento de ¢, .
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Quando € alterado o parametro ligado a volatilidade, A, e mantendo ¢ e ¢, variando

simultaneamente no intervalo [0,1;0,2], ver Figura 3.19, verifica-se que as previsdes de

acordo com o TIC ndo tiveram melhora, pois seus valores oscilaram em torno de 0,8.
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[1.2}-[1.2]-[.1.2] [1.2}-[.1.2]-[.3.4] [.1.2]-[.1.2]-[.5.6] [.1.2]-[.1.2]-[.7.8] 6 16 26 36 a6 56 66 76 86 96

RNA 10-1-1
(a) (b)
Figura 3.19 (a) Box-plot do TIC para a RNA 10-1-1 considerando aumento gradativo da volatilidade £,

(b) variagdo do TIC de acordo com o aumento de S, paraa RNA 10-1-1.

Segundo caso: predi¢des obtidos pelas RNA 10-3-1, 10-5-1, 10-7-1 e 10-9-1.

Neste segundo caso sao apresentados os resultados obtidos pelas redes neurais com trés,
cinco, sete e nove neurdnios na camada intermediaria.

Na Figura 3.20 sdo apresentados o box-plot do coeficiente TIC para as topologias RNA 10-
3-1, 10-5-1, 10-7-1 e 10-9-1 com os parametros variando nos intervalos [0,1;0,2], [0,3;0,4],
[0,5;0,6] e [0,7;0,8]. Pela figura pode-se identificar quatro agrupamentos em cada uma
dessas topologias. A Figura 3.20a corresponde aos resultados de ajuste de predi¢do obtidos
pela RNA 10-3-1 seguindo as combinacOes de pardmetros ¢, o e f. O primeiro
agrupamento de box-plot da Figura 3.20a corresponde ao primeiro ramo mostrado na

arvore de combinacdes de parametros da Figura 7 onde tem-se ¢, variando em [0,1;0,2]
com as vdrias combinacdes de ; e S, no segundo tem-se que ¢ varia em [0,3;0,4], no
terceiro agrupamento ¢ estd variando entre [0,5;0,6] e no quarto agrupamento ¢ varia em

[0,7;0,8]. Novamente aqui € preciso dizer que foram removidas as combinacdes de
parametros que implicaram em séries com efeito auto-regressivo da volatilidade muito
acentuado. Pode-se ver que para as quatro topologias de rede o mesmo efeito de melhora de

ajuste foi obtido com o aumento do parametro ¢ .
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Figura 3.20 (a) Box-plot do TIC para a RNA 10-3-1, (b) Box-plot do TIC para a RNA 10-5-1, (c) Box-plot
do TIC para a RNA 10-7-1, (d) Box-plot do TIC para a RNA 10-9-1.

Dos resultados obtidos € analisado se a rede com maior nimero de neur6nios na camada
intermedidria mostrou desempenho de predi¢do melhor do que a rede com um neurdnio
nessa camada. Inicialmente, é analisado qual foi o comportamento de predicao para o caso
em que o pardmetro ¢ ligado a estacionariedade torna-se cada vez maior, a Figura 3.21
apresenta as distribui¢cdes dos coeficientes de desigualdade de Theil dessa situacdo para a
rede 10-9-1. Verifica-se que a melhora do ajuste de predi¢ao continua acontecendo quando

¢ aumentado o ¢, mantendo os termos de erro quadrado e volatilidade abaixo de 0,2.
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Comparando os resultados obtidos pela RNA 10-9-1, ver Figura 3.21, com aqueles da RNA
10-1-1, ver Figura 3.16, nota-se que com ¢ abaixo de 0,4 a rede com nove neurdnios na
camada intermedidria apresentou menores TIC.

Na Tabela 3.3 tem-se os resultados dos percentis de 25, 50 e 75 % obtidos pela RNA 10-9-
1 e pela RNA 10-1-1. Verifica-se que com ¢ acima de 0,5 a RNA 10-1-1 teve desempenho
de predi¢ao melhor que a RNA 10-9-1.

1.2

o

(o]
% .
% O
% [1.2]-[.1.2)-[.1.2]
2 t ' poor [5.6)-[.1.2]-[.1.2]
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[1.2-[12H1.2]) [3.4-[1.21[1.2] [5.6}[1.2}[1.2] [7.8][.1.2][1.2] 2 [7.8)-[.1.21-[1.2]

! [.3.4]-[.1.2)-[.1.2]

RNA 10-9-1
(a) (b)
Figura 3.21 (a) Box-plot do TIC para a RNA 10-9-1 considerando aumento gradativo de ¢, (b) varia¢do

do TIC de acordo com o aumento de ¢ para a RNA 10-9-1.

Foram construidas, por simulagdo, 32000 séries temporais AR(1)-GARCH(1,1) de tamanho
1000 em que os 100 ultimos valores sao utilizados para testar o poder de predicao de cinco
tipos de topologias de redes neurais alimentadas adiante. A Figura 3.22 apresenta quatro
dessas séries com as respectivas predicdes realizadas usando a RNA 10-1-1 e a RNA 10-9-
1. Claramente pode-se notar que em séries com ¢ assumindo valores entre [0,7;0,8],
mantendo ¢, e S, menores que 0,2, as RNA realizam predi¢des melhores. Na primeira das
séries mostradas na Figura 3.22 o TIC obtido foi de 0,7475 e na segunda série, em que a
previsao foi feita com um nimero maior de neurénios na camada intermedidria, o TIC foi
0,7454, ou seja houve uma melhora de apenas 0,27% no ajuste. Para todas as séries
simuladas também foi calculado a raiz do erro quadratico médio — root mean square error,
na primeira série 0 RMSE calculado foi de 0,416017 e na segunda série foi encontrado um

RMSE de 0,397204. As duas ultimas séries da Figura 3.22 apresentaram, respectivamente,
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os seguintes coeficientes de Theil 0,448021 e 0,337136. Quanto ao RMSE para a pendltima

série foi encontrado 0,336322 e para a dltima série 0,312307.

Intervalo de Variagdo dos Parametros

4, 10,1;0,2] 4, 10,3;0,4] 4, 10,5;0,6] 4, 10,7;0,8]
e 10,1;0,2] a 10,1;0,2] e 10,1;0,2] a 10,1;0,2]
5, 10,1;0,2] B, 10,1;0,2] B, 10,1;0,2] 8 10,1;0,2]
RNA 10-1-1
Percentil 25 0,8019 0,6643 0,5175 0,3513
50 0,8202 0,6938 0,5385 0,3892
75 0,8546 0,7218 0,5670 0,4302
RNA 10-9-1
Percentil 25 0,6977 0,6290 0,5232 0,3819
50 0,7224 0,6632 0,5642 0,4257
75 0,7454 0,6879 0,6055 0,4702

Tabela 3.3 Percentis do TIC obtidos pela RNA 10-1-1 e 10-9-1.
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Série Simulada Valores Reais x Predi¢Oes
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Figura 3.22 Quatro séries AR(1)-GARCH(1,1) geradas por simulacio e previsdes (linhas rosas) versus
valores reais (linhas azuis).
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Capitulo 4

Filtro de Kalman

4.1 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman ¢ um estimador 6timo, infere pardmetros de interesse a partir de
observacdes indiretas, imprecisas e incertas. Alguns dos motivos que levam o filtro de
Kalman a ser uma das maiores contribui¢des na teoria moderna de controle, incluindo a
andlise de séries temporais, sdo: bons resultados obtidos na pratica devido a otimalidade e
estrutura, apresentar uma forma conveniente para processamento em tempo real, ficil para
formular e implementar, as equagdes de medida necessdarias nao siao invertidas, etc.
Assumindo um sistema linear e que o ruido é branco e Gaussiano, o filtro de Kalman ¢é
6timo no sentido em que o erro quadratico médio (MSE) € minimizado. O filtro de Kalman
consiste em um conjunto de equagdes matematicas que computam recursivamente o estado

estimado de um sistema dindmico linear no tempo ¢, X, , partindo das estimativas prévias do
estado no tempo ¢ — I, X, , e dos novos dados de entrada y,. Uma vez que ele € recursivo,

nao hé necessidade de armazenar todos os dados passados observados para estimar o estado
do sistema. Esta € uma propriedade importante e permite a possibilidade de implementagdao
em tempo real.

O estado de um sistema € simplesmente um vetor coluna contendo varidveis que sao de
interesse do analista. Freqilientemente, estas varidveis (ou, os estados) ndo podem ser
observadas diretamente. Pelo contrdrio, elas devem ser inferidas de um conjunto de
medidas (muito provavelmente contaminadas com ruido) tomadas do sistema. Usando o
filtro de Kalman estendido para treinar uma rede neural o vetor de estado devera consistir

dos pesos sindpticos da rede. Estas sdo as varidveis pelas quais tem-se interesse. Este € o
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objetivo do filtro de Kalman, usar medidas tomadas do sistema para deduzir as melhores
estimativas para as varidveis de estado (PATEL, 2000).
Para alicercar o método do filtro de Kalman, considere o modelo de espaco de estado linear

de um sistema dinamico de tempo discreto descrito pelas seguintes duas equagdes:

y,=HXx +r, 4.1)
X =F.Xx+q, (4.2)
sendo que,

y, : M X1 vetor de medida no tempo ¢

H, : M XN matriz de medida no tempo ¢

r, : M X1 ruido de medida no tempo ¢

R, : M xM matriz de covariancia do ruido de medida

X, : Nx1 estado do sistema no tempo ¢

X, : N X1 estado do sistema no tempo ¢ + /

E,., : NXN matriz de transi¢do do estado do tempo t parao ¢ + /

q, : N X1 ruido do processo no tempo ¢

Q, : NXN matriz de covariancia do ruido do processo

As Equacdes (4.1) e (4.2) sdo conhecidas como equacdes de medida e de transigdo,
respectivamente. Nas Equacdes (4.1) e (4.2), tanto r,como q,sdo assumidos como sendo
seqiiencias de ruido branco de média zero com matrizes de covaridncia diagonal (ou

correlagdo) R, e Q, respectivamente, descritas como:
R, = E[r,rf] , (4.3)

Q =E [qtqtﬂ : (4.4)
Na formulagdo do filtro de Kalman € assumido que o sistema sob consideracdo pode ser
descrito pelo modelo de espaco de estado acima e que os parametros do modelo H,,

t+1,t °

Q, ¢ R, sdo conhecidos. Na pritica, Q, ¢ R, podem ndo ser conhecidos mas devem
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também ser estimados considerando a informagdo a priori disponivel ou serem

aproximadas pela experiéncia especifica que se tem sobre a aplicacdao (PATEL, 2000).

Computar o ganho de Kalman

P, H;

'""HP,_H +R, *5)
Atualizar (corrigir) Medidas
%, =%, +K [y, -Hg, | (4.6)
P, =P _-KHP 4.7)
Atualizar tempo (predi¢do)
X =F X (4.8)
P, =F,PF, +Q (4.9)

Tabela 4.1 Equagdes do filtro de Kalman

As equacgdes do filtro de Kalman na Tabela 4.1 podem ser classificadas em dois grupos:
equagdes de atualizacdo de tempo e equagdes de atualizacdo de medida. Estas equagdes
mantém ligadas as estimativas do estado X e a estimativa da matriz de correlacdo estado-
erro P. As equagdes de atualizacdo de medida corrigem as estimativas baseadas nas novas
medidas y, que € feita disponivel no passo t. As equagdes de atualizacdo de tempo
predizem valores das estimativas no futuro (um passo a frente) antes que a préxima medida
seja tornada disponivel. Este processo € repetido recursivamente até a estimativa de estado
convergir.

Com a utilizagdo desta notacdo tem-se entdo que, X, € o estado verdadeiro do sistema a ser

determinado, ’A‘,\ refere-se a estimativa de estado a priori no passo ¢ dado o conhecimento

t—1
das medidas até o passo t— 1, e f(r‘r refere-se a estimativa de estado a posteriori no passo ¢

dadas as medidas até o passo t. Similarmente, P,‘,_1 ¢ a matriz de correlacdo estado-erro a

priori e P,‘, ¢ a matriz de correlagdo estado-erro a posteriori, descrita como segue:
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Py =E [(X %, )(x %, )T} ’ (4.10)

P, :E[(x, %, )(x %, )T} @.11)

Para iniciar o procedimento de interacdo, descrito acima, a estimativa de estado a priori e a
estimativa de covariancia estado-erro a priori devem primeiro ser inicializadas com valores

apropriados, ’A‘qo e Pl‘o, respectivamente.

No centro do filtro de Kalman estd a no¢ao que quando uma nova observacao ou medida €

tornada disponivel, tanto o vetor de estado a priori f(r‘r_l como a matriz de covariancia
estado-erro a priori Pr‘r_1 sdo atualizadas. Isto € realizado via as equacdes de atualizacdo de

medida. As equacOes de atualizacdo de medida obtém as estimativas a posteriori das

estimativas a priori baseadas nas novas medidas y, no passo t. O termo de diferenca

y,-HxX na Equacdo (4.6) é conhecido como o vetor de inovacoes, uma vez ele

-1
representa novas informacoes na medida atual y, quando comparada a medida predita
Hx  (HAYKIN, 1996). Proximo, as equagdes de atualizacdo de tempo predizem as

-1
estimativas a priori no passo t + I baseadas nas estimativas a posteriori nos passos prévios
t e entdo o procedimento inteiro € repetido. Juntas, as Equacdes (4.7) e (4.9) sdo chamadas
equagdes de diferenca finita de Riccati e elas computam recursivamente a matriz de
correlacdo estado-erro P (HAYKIN, 1996).

Este procedimento recursivo direto e de atualizagdo leva a minimizagdo do trago da matriz
de covariancia estado- erro P. Uma vez que as diagonais da matriz P sdo as médias
quadradas dos erros no estado, como € dado pelas Equacdes (4.10) e (4.11), isto significa
que o filtro de Kalman encontra a estimativa de erro quadratico minimo do estado.

A entrada para o filtro de Kalman € o vetor de medida no tempo t, y, . Portanto, para operar

o filtro de Kalman a cada passo de tempo, a medida correta deve ser tornada disponivel. Por

essa razdo, pode-se dizer que o filtro de Kalman € de fato um algoritmo supervisionado.
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4.2 Filtro de Kalman Estendido

H4 duas suposi¢des bésicas na derivacdo do filtro de Kalman. A primeira é que o sistema €
descrito por um modelo de espaco de estado linear e a segunda € que os ruidos sao brancos
e Gaussianos com média zero, e eles também sido assumidos serem nio correlacionados um
com o outro € com o estado inicial. Quando estas suposi¢des sdo satisfeitas, o filtro de
Kalman € 6timo no sentido do erro quadritico médio. Quando o sistema sob consideragdo €
ndo linear, a primeira condi¢do € violada e o filtro de Kalman estendido (EKF — extended
Kalman filter) é aplicado como um filtro sub-6timo. No EKF os termos nao lineares sao
aproximados pelos termos lineares de primeira ordem pela expansdo em uma série de
Taylor. Para comecar, considere um sistema nao linear descrito como:

Y, =hx,+r,, (4.12)
Xr+1 = ft+1,txr + qt . (413)

As Equagdes (4.12) e (4.13) sdo as contra-partidas ndo lineares das Equacgdes (4.1) e (4.2).

Elas sdo as equagdes de medida e processo para o caso nao linear, onde, 4 e f sdo funcdes
de vetores ndo lineares do estado. Procedendo tal como foi afirmado acima, sdo

linearizadas ambas as equacdes usando a expansdo por série de Taylor sobre f(t‘t_le f(r‘r

como segue, respectivamente:

By (x,) = (%, )+ H, (x,—%, )+ (4.14)
£(x) =1 (%, ) +Fo, (%, =%, )+ (4.15)
em que as matrizes Jacobianas F,,,, e H, sdo definidas como:
E - o, (%) H - oh, (%) |

’ ox ox

Ignorando os termos de maior ordem nas expansdes de Taylor acima, as equacdes de

medida e processo ndo lineares podem ser aproximadas como segue:

yl‘ :Htxf+ul‘+rf ’ (416)
X, =F, X +v,+q,, (4.17)
sendo que:
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u=h (ﬁ,‘t_l)—H %

t 112

v, =1, (Xt\r—l ) _Ft+1,txr\r ‘

Computar o ganho de Kalman

P, H;

P = HI‘I:’;“t—lHtT Y (4.18)
Atualizar (corrigir) Medidas
%, =%, +K [y, ~h%,, | (4.19)
P, =P, -KHP (4.20)
Atualizar tempo (predicao)
X =X, (4.21)
P, =F,PF, +Q (4.22)

Tabela 4.2 Equagdes do filtro de Kalman estendido

Comparando as equacdes do filtro de Kalman na Tabela 4.1 com aquelas do filtro de

Kalman estendido na Tabela 4.2, apenas umas poucas diferengas sdo notadas. Primeiro, os

e F, X no filtro de Kalman sdo substituidas por #, (f(r‘r_l) e

termos lineares H X Xy

-1

e a matriz de

1 (f(t‘r_l) no EKF, respectivamente. A matriz de transi¢do de estado F,_

medida H, no filtro de Kalman também sdo substituidas pelas matrizes Jacobianas F,,, e

t+1,t
H, no EKF, respectivamente. As matrizes de derivadas devem ser recalculadas para cada

iteragdo do filtro de Kalman.
4.3 Aplicacao do EKF a Redes Neurais

O algoritmo do filtro de Kalman estendido foi primeiro aplicado para o treinamento de
perceptrons multicamadas alimentados adiante por (SINGHAL e WU, 1989). Eles mostram

que o algoritmo convergia em menos iteracdes que o algoritmo de retropropagacao padrdao
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usando uns poucos exemplos artificiais. Eles também mostraram que, em alguns casos que
quando o algoritmo de retropropagacao falhava, o EKF convergia para uma boa solugdo.
Seguindo esta demonstra¢ido, muitos autores usaram este método para treinar redes neurais.
Puskorius e Feldkamp (1991) aplicaram o algoritmo para o treinamento de redes neurais
recorrentes para problemas reais na drea de engenharia. Williams (1992) também estudou o
seu uso em redes recorrentes. Williams (1992) examina a relacdo entre EKF e os algoritmos
de gradiente mais amplamente utilizados o RTRL e o BPTT. E observado que o algoritmo
RTRL € uma forma degenerada do método EKF dando um considerdvel aumento de
velocidade em termos dos passos requeridos para convergéncia quando comparado com o
BPTT e o RTRL.

O treinamento dos pesos em redes neurais pode ser abordado como um problema de
estimacdo de estado (PATEL, 2000). As redes neurais operam inerentemente de uma forma
ndo linear e de tal forma que esta estimagdo de estado € realizada via o filtro de Kalman
estendido como contrério ao algoritmo do filtro de Kalman, o qual € aplicada para sistemas
lineares. Quando aplica-se o algoritmo EKF para o treinamento de redes neurais, os pesos
da rede sdo organizados como um vetor w, e sdo tratados como o vetor de estado x, do
sistema, descrito acima. Dessa forma, o vetor de estado poderd ser referido como w, em
lugar de x,. O algoritmo EKF atualiza o estado de um passo de tempo para um outro e
também atualiza a matriz P de correlagao estado-erro como descrito anteriormente.
Primeiro, considere uma rede neural arbitraria (feedforward ou recorrente) dado um vetor
de objetivos desejado d, de tamanho n,x1 para nds de saida em cada passo. O objetivo €
encontrar os pesos de tal forma que a diferenca entre a saida da rede e o valor desejado (isto
€, o erro) seja minimizado no sentido do erro quadritico médio. Seja uma rede com um
total de 7, pesos (incluindo os pesos de bias) e ¢, unidades de saida que tém valores
desejados associados a elas. Pode-se lancar o problema de treinamento da rede neural

dentro de uma estrutura de EKF, primeiro anotando as equag¢des nao lineares que governam

a operagdo da rede. O modelo da rede neural do sistema de espago de estado é entdo dado

por:
d, =h(w,u,)+r, (4.23)
W, =W, . (4.24)
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Comparando as equagdes (4.23) e (4.24) com as equacdes de medida e processo (4.12) e

(4.13), nota-se que F_, =1, onde I é a matriz identidade ¢ Q =0. Também nota-se que o

t+1,t
vetor de valores desejados d, € tratado como o vetor de medida na terminologia Kalman e
que a fun¢do vetor ndo linear /s, descreve a relagdo entre as entradas, pesos e saidas da rede

neural. Note que u,€é o vetor de entrada para a rede no passo . Com a formulacido de

espaco de estado de uma rede neural arbitraria, dada pelas equacdes (4.23) e (4.24), as

equagdes do EKF da Tabela 3.3 podem ser escritas como:

Pt\t—lHZ-
;= — (4.25)
HP, H +R,
W, =W, +K, [d, (¥, )u} : (4.26)
Pt\t = Pt\t—l - KTHtl)t‘t—l ’ (427)
W =W (4.28)
P =P (4.29)

t+1t = i
pode ser mais simplificado em uma forma compacta, primeiro simplificando a notagao
como:

w,=w, e P(1)=P(t]t).

e entdo substituindo as Equagdes (4.28) e (4.29) nas Equacdes (4.25), (4.26) e (4.27),

resultando em:

PH’
=— 4.30
' HPH' +R, (4.30)
W, =W, +K [d -k (W), ], (4.31)
Pt+1 = Pr _KrHrPt : (4.34)

Para linearizar a Equagdo (4.23), a matriz Jacobiana H, (¢) deve ser calculada como:
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Oy Ok OMy |
ow, ow, ow

t,

Oh, Ok, - h,

H — ahn (Wt’ut)

—| dw, Ow, ow,

(4.33)

oh,  oh, oh,
ow, dw, o,

sendo que, £, (s) :[hl,hz,...,hto} sdo as ¢, saidas da rede, e w=[w1,w2,...,w }séo 0s 1,

tw
pesos ordenados da rede. As derivadas sdo avaliadas na estimativa corrente do estado

A

W =(r). A relagdo h (s) depende da arquitetura da rede que é emprega e desempenha um

papel crucial no método pelo qual a matriz Jacobiana H, € calculada. A diferenca entre a

aplicagdo do EKF para o treinamento de redes feedforward e recorrentes reside no calculo
da Jacobiana (HAYKIN, 2001; WERBOS, 1990; PUSKORIUS e FELDKAMP, 1994 e
PATEL, 2000).

4.4 Filtro de Kalman Unscented

Julier et al. (1995) e Julier e Uhlmann (1996 e 1997) propuseram a transformagdo

unscented para calcular as estatisticas de uma varidvel x propagada através de uma funcao
ndo linear y = f (x).

Considere a propagacdo de uma varidvel aleatoria x (dimensdo L) através de uma funcio
ndo linear, y = f(x). Assumindo que x tem média X e covariancia P,. Para calcular as
estatisticas de y, nos formamos a matriz X de 2L + 1 vetores sigma X, de acordo com as

seguintes equagdes:

X, =%, (4.34)

X =x+(J(L+ AR ), i=l..L, (4.35)

X =x-(JL+)P) . i=l..2L (4.36)
i—-L
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sendo que A=a’(L+k)—L é o parAmetro de escalonamento. A constante & determina a

dispersdo dos pontos sigma em torno de X, usualmente é fixado como um valor positivo

pequeno (1 <a< 10‘4) . A constante x € o segundo parametro de escalonamento, o qual é

usualmente fixado como sendo 3 — L, f# € utilizado para incorporar conhecimento a priori

da distribuicdo de x (para distribui¢des Gaussianas, =2 € 6timo). ( (L+/1)PX) éai-

i
ésima coluna da raiz quadrada da matriz (ou seja, fatoragdo triangular inferior de

Cholesky).

Cada ponto sigma € propagado através da fungdo f(-) para produzir o conjunto de pontos

sigma transformados 3, = f(X,) e a média y de uma distribui¢ao transformada é estimada

por:

_ A _ _
y:;Wi@i :mf(x)+f(X—\/L+/1.sm)+ .

L

+WZ( (x+\/L+ls ),'

O estimador da covariancia obtido pela transformada unscented é:
A A — AN =
(f(2)-¥)(F(%)-¥) +
L

L+A
z( (x+L+ 2, )f(§+\/L+/1.sm)T)+ (4.38)

1

P, =iw(n—y)(a—yf -

L+/1 p
L+/1 ZL:(( (X—VL+2s,,)- y)(f(i—m,sm)_y)”’

— L
O Filtro de Kalman Estendido (EKF) foi aplicado com sucesso na estimacdo de parametros
de redes neurais (FREITAS, 1999; SINGHAL e WU, 1989 ¢ WILLIAMS, 1992). Também
foi mostrado que as estatisticas estimadas pelo EKF podem ser utilizadas para estimar
seqiiencialmente a estrutura (nimero de neur6nios ocultos e conexdes) bem como os
parametros das redes feedforward (TODOROVIC” et al., 2000), Funcdes de Base Radial
(RBF) e recorrentes (TODOROVIC” et al., 2002).

O estimador filtro de Kalman Unscented tem sido apresentado (JULIER e UHLMANN,

1996 e 1997) com resultados que superam a performance do EKF na estimagao de estados
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ndo lineares. Na estimacdo de parametros de redes neurais feedforward o UKF ¢
comparavel ou levemente melhor que o EKF (MERWE e WAN, 2001a e 2001b), com a
vantagem significante de que ele ndo demanda o célculo da Jacobiana da rede neural.
Considerando o sistema dindmico de tempo discreto ndo linear no qual o sinal (ou série)
ndo observado x, é modelado como um processo de Markov de alcance 1 (FERRARI e
GALVES, 1997) de distribui¢do inicial p(x,) e equagdo de transigdo:

x, =f(x_u_)+q,., (4.39)
sendo que u, denota a entrada exdgena conhecida.

As observagdes sdo assumidas condicionalmente independentes dado o estado x, :

Y, =h(x,)+i;, (4.40)
O processo ruido ¢, guia o sistema dindmico, enquanto o ruido da observacdo € dado por
r.

O estimador do Erro Médio Quadratico Minimo (MMSE — Minimum Mean Squared Error)

do estado x, do sistema de tempo discreto ndo linear (1) satisfaz as condi¢des de que o erro
de estimagdo X, =x, — £, € ndo viesado E[X,]=0 e também ortogonal a observagdo y,, ou
seja, E [)”ct v ] =0. O EKF e o UKF fornecem um estimador do MMSE do estado x,

utilizando-se do esquema preditor-corretor tal como mostrado na Figura 4.1.

Inicializar L Predizer —* Atualizar >

Figura 4.1 Estrutura recursiva preditor-corretor do filtro de Kalman

Dado o estimador do estado X_, e sua covaridncia P, , obtidos do conjunto de

informagdes até o passo de tempo Y, ={y,¥,,...,¥.,}, o filtro prediz o estado futuro

utilizando o modelo do processo € o conhecimento sobre a distribuicdo do ruido do

processo. A média e a covariancia preditas sdo idealmente:

& =E[x]¥,] (4.41)
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_ ~ ~\T
Poy=E|(x=%) (=5 ) 7. ] @42
O estimador X, e sua covaridncia P, () 580 obtidos pela atualizacdo (correcdo) da predi¢ao

do estado (fc,’ , PXL)) com a observagdo atual y, :

i=%+K(y-9). (4.43)
K, =P P (4.44)
P, = Px;j) - K,P);j)K,T ) (4.45)

Sendo que )Azt‘zE[yr|Yr_l] e Py(r):E[(y,—)?,_)(yr—j{)”Y,_l} sao a predicdo da

T
observacdo e sua covariancia e PW(I):E[(x,—fc,_ )(y,— v, ) |Yr_l} ¢ a correlagdo

condicionada. Estas equacdes dependem dos valores preditos dos dois primeiros momentos

de x, e y,, dado o conjunto de observagdes Y, ;.

Neste trabalho, serd considerado o treinamento de uma rede neural auto-regressiva nao
linear com entradas enddgenas utilizando o EKF e o UKF. Os resultados das predi¢oes
obtidas a partir do treinamento da rede com o EKF e o UKF serdo comparados com os
resultados dos modelos GARCH (Generalized  Autoregressive  Conditional

Heteroskedasticity). A Tabela 4.3 mostra o algoritmo do UKF.

Inicializar com

X, :E[Xo]

P, :E[(Xo_ﬁo)(xo_ﬁoy}

P, 0 0
P;:E[(xg—ﬁg)(xg—ﬁgﬂ: 0 R 0
0 0 R

para t€ [1,...,00], calcular os pontos sigma:

a _ | pa sa a oa a
Xt—1_|:Xt—1 XL+ PL XL -y Pr—&
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As equagdes de atualizagdo sao

X _ X
-1~ F (Xt\r—l ’

X
u . X, )

P, = zVVi(C) (Xir\t—l - ﬁt_—l ) (Xir\r_l - )A‘r_—1 )T

Vo =H(X], X

ift-1°

2L
s (m)
Yo = zsz yi,t\t—l
i=0
as equagdes de inovagao de medida sdo

B =S 57 ) o5

T
_ (c) o .
thyt - VVI xi,t\t—l X, xi,t\t—l X,
i=0
K =P_ P!
4 XYoo YV

A

X, = ﬁt_—l + Kt (yt _yt_—l)
P=P'-KP..K'

A P

sendo que
T T T "
=[x v (x) (x) (x) | L y=VEea

A é o parametro de escala, L é a dimensao do estado, R" é a covariincia do processo, R"

€ a covariancia da medida e W, s@o os pesos calculados como

W(’"): /1

' L+A

: A

AR +1-a’ +

' L+A b

w =w) = A oL
2(L+4)

Tabela 4.3 Equagdes do filtro de Kalman unscented
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4.4.1 Representacoes de modelos de espaco de estado

O modelo de espaco de estado geral para um sistema univariado pode ser escrito como uma
variante da equacgao (4.46), que representa a equagao de medida, e (4.47), que representa a
equagao de transi¢ao:

y,=Hx +r,, (4.46)
x,=Fx_ +q, (4.47)
sendo que y, € um vetor mx1l, H, é uma matriz mXn, x, € um vetor nxl de

coeficientes, e

W (i

~N 5 5

q 0)\o0 ¢

em aplica¢des usuais destes modelos, considera-se que F,,R e Q, sdo conhecidas.

Para colocar-se um processo AR(1) em um modelo de espacgo de estados tem-se que:

v, =0y, +E,, (4.48)
sendo que
g ~iid N(0;0°), (4.49)

nesse caso ja tem-se o processo AR(1) na forma de espago de estado. Dessa forma as

equacgdes de medida e de transi¢do para o processo AR(1), respectivamente, sdo:

Y =% (4.50)
X =¢x_ +&,. (4.51)
Para um processo univariado MA(1) pode-se construir o modelo de espaco de estado da

seguinte maneira, considere:

v, =& +6€,_, (4.52)
sendo que
g ~iid N(0;0°). (4.53)

Para que este processo fique na forma de espaco de estado € necessario termos que:
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E
v=[1 6’]{ t }rr, (4.54)

—

sendo que para x, tem-se que:

S
X, = = + . (4.55)
£, I 0|l &, 0

Portanto, no caso de um processo MA(1) todos os componentes do modelo de espaco de

estado s@o dados por:

r=0, (4.56)

H =[1 6], (4.57)

k= ’ 0} ; (4.58)
10

g = g’] (4.59)
0

Para um modelo AR(2) dado por:

V., =@y, +@,y, ,+E,, (4.60)

sendo que

g ~iid N(0;07). (4.61)

Teremos:

v, =[1 O]Ly’ }w,, (4.62)

-

sendo que para x, tem-se:

x,z{ Y }Vl %}PHPHS" (4.63)
yr—l 1 0 yr—Z 0

No caso de um modelo ARMA(2,1) dado por:

Y, =@y, +@y,_,+O_  +E, (4.64)
sendo que

g ~iid N(0;07). (4.65)
Tem-se:
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Y
y, =[1 0{ }+n, (4.66)
[ ] @y, + ¢,

sendo que para x, tem-se:

el e Ml
¢2yr—1 + egt ¢2 0 ¢2 yr—z + ggr—l 6

Genericamente pode-se escrever um processo univariado ARMA(p,q) na forma de espago

de estado da seguinte maneira:

A forma de espacgo de estado geral pode ser escrita como:

Y, =Hx+Gr, (4.68)
x,=Fx_+Tgq,, (4.69)
sendo que y, € um vetor mx1l, H, é uma matriz mXn, x, € um vetor nxl de

coeficientes, e

el o)

~N 5 s

qy 0){0 ¢

em aplicacOes usuais destes modelos, considera-se que F,, R, G,, T, e O, sdo conhecidas.

Para um modelo univariado com um vetor de estado x, de dimensdo nXx1 e vetores de

erros 7, € g, de dimensdomX1, as matrizes H,, F,, G, e T t€m as dimensdes

I1Xn, nXn, 1Xm e nxm, respectivamente.
A representacdo de espagco de estado para processos ARMA, considerando

H,=H =(1,0,...,0), G, =G =1, pode ser escrita como (PEARLMAN, 1980):

g 1 0 0
¢ 0 1 0
F=F=|: & " " 1],
L0 ... 00
K 1

sendo que m =max{p,q} . Em Hamilton (1994, p. 375) o processo ARMA(p,q) pode ser

escrito em forma de espago de estado, mas a representagdo m =max (p,q) é substituida por
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m=max{p,q+1}. Isso acontece porque nesta versdo H e F sdo iguais ao que foi definido
anteriormente, mas para G ¢ atribuido o valor zeroe T=[1 6 6, ... 6, ].

Neste trabalho os modelos ARCH e GARCH serdo representados na forma de espaco de

estado. Os modelos ARCH terao a seguinte representacao na forma de espago de estado:

Y =% (4.70)
2 2 1/2

x,=(a,+ae +..+ael ) 7, (4.71)

sendo que 7, é i.i.d. (0,1), &, >0, =20,i > 0.

No caso dos modelos GARCH ¢ utilizadas a seguinte representacdo na forma de espago de

estado:

Ve =% 4.72)
P P 1/2

X, :(0{0 +> gl +Z,B‘,.h,_jj 7, (4.73)
i=1 j=1

q
sendo que 77, éi.i.d. (0,1), ¢, >0, 20, 3, 20,2(0@ +,[J’j),q =max (r,s).
i=1

4.5 Teste para Nao linearidade

Na anélise de séries heteroceddsticas, antes de comegar uma procura por uma especificagio
geral para encontrar um modelo que ajuste seu conjunto particular de dados, € importante
testar a presenca de nao linearidade. Os testes para verificar ndo linearidade que tém sido
mais utilizados sdo o BDS - Brock, Dechert, e Scheinkman (1987), o teste de McLeod e Li
(1983), um teste desenvolvido por Hsieh (1989) e um teste sugerido por Terdsvirta e
Granger (1993). Neste trabalho é considerado o teste BDS.

Na estimacdo de um modelo ARMA, a fun¢do de autocorrelacdo (ACF) pode auxiliar a
selecionar os valores de p e g, € o ACF dos residuos é uma importante ferramenta de
diagnéstico. Infelizmente, o ACF tal como € usado em modelos lineares pode levar a falsas
conclusdes nos modelos nao lineares. A razdo € que os coeficientes de autocorrelagao

medem o grau de associag@o linear entre y, e y, .. Dessa forma, o ACF pode falhar na
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deteccao de importantes relagdes ndo lineares presentes nos dados. Tendo interesse nas
relagcdes ndo lineares dos dados, uma ferramenta de diagndstico ttil é examinar o ACF dos
quadrados e dos cubos dos valores de uma série.

O teste de McLeod-Li (1983) visa determinar se existem autocorrelacdes significantes nos
residuos quadrados de uma equacgdo linear. Para realizar o teste, deve-se estimar a série
utilizando o melhor modelo de ajuste linear e chamar os residuos de ¢,. Tal como em um
teste formal para erros ARCH, constréi-se as autocorrelacdes dos residuos quadrados.
Fazendo p, denotar o coeficiente de correlagio da amostra entre os residuos &’ e &,
utiliza-se a estatistica de Ljung-Box para determinar se os residuos quadrados exibem

correlagdo serial. Conseqlientemente, tem-se que:

Q=T(T+2)Zn;ﬁ. (4.74)

O valor de Q tem uma distribuicdo x> assintética com n graus de liberdade se a seqiiéncia

{é‘f} € ndo-correlacionada. Rejeitar a hipdtese nula € equivalente a aceitar que o modelo é

ndo linear. Alternativamente, pode-se estimar a regressdo & =a, + &’ +...+ A & +V,.
Se ndo existir ndo linearidade, ¢, até «, deverdo ser estatisticamente iguais a zero. Com
uma amostra de T residuos, se ndo houver ndo linearidades, a estatistica teste TR>

converge para uma distribuicio »* com n graus de liberdade. Este teste tem um poder

substancial para detectar varias formas de ndo linearidade. Porém, a forma real da nao
linearidade ndao é especificada pelo teste. Rejeitar a hipdtese nula de linearidade nao

informa a natureza da ndo linearidade presente nos dados.

91



Capitulo 5

Metodologia

5.1 Metodologia de Pesquisa

Nos primeiros capitulos, dedicados a revisdo tedrica, foram apresentados e discutidos o0s
modelos e técnicas utilizados para andlise e previsao de séries temporais. Cada uma das
técnicas apresentadas: procedimento de Box e Jenkins, Redes Neurais (feedforward e
recorrentes), RN treinadas com EKF e UKF apresentam formas diferentes de
implementacdo e de analise de resultados. Visando concretizar a importancia de se explorar
a utilizacdo de redes neurais treinadas com filtro de Kalman para andlise de séries
temporais, € especificada a metodologia usada em cada uma das tecnologias apresentadas.
Este trabalho estd baseado em teorias quantitativas de andlise, sendo assim os modelos
matemadticos e estatisticos sdo utilizados a fim de atender o objetivo da pesquisa. Os
estudos quantitativos sdo aqueles em que os pesquisadores estabelecem hipéteses e as testa
por meio da mensuracio de varidveis operacionais definidas, quantificando o resultado com
o uso de variados métodos matemdticos e estatisticos. E um tipo de pesquisa
tradicionalmente aceito como tendo confiabilidade, fidedignidade e validade, desde que
realizada seguindo uma metodologia rigorosa. A validacdo dé-se pelo nivel de significancia
adotado nos testes estatisticos (MARCONI e LAKATOS, 2007; LIMA, 2004). O nivel de
significancia serd chamado aqui de p-valor.

Os principais tipos de pesquisa sao busca de fatos, consolidagdo, extensdo, reformulacao e
criacdo de teoria (KNELLER, 1978). A consolida¢do consiste em desenvolver as
implicacdes de uma lei ou teoria para as dreas em que se espera a sua aplicabilidade. A
extensdo € a aplicacdo de uma lei ou teoria a novas teorias. Reformulacdo é a revisdo de
uma teoria para tornd-la mais clara, mais simples ou mais facilmente aplicivel. A
construcdo de teoria, incluindo a criacdo de novas leis e taxonomias, € a mais vital e

original forma de pesquisa cientifica.
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Neste trabalho serdo analisadas séries temporais univariadas de dados reais de precos de
fechamento de agdes de empresas e commodities dos seguintes setores econdmicos:
e Setor Financeiro: foram analisadas as séries do Bradesco PN, Bradespar PN, Itausa
PN e Itau PN;
e Setor de Alimentos: Perdigio PN, Sadia PN, Saca da Soja de 60Kg e Saca de
Acucar de 50Kg;
e Setor Industrial: Marcopolo PN, Petrobrdas PN, Embraer ON, Ripasa PN, Souza
Cruz ON e a Gerdau PN;
e Setor de Servicos: Pdo de Actcar PN, Eletropaulo PNA, Eletrobras PNB, Brasil
Telecom PN, Cesp PNA e a Lojas Americanas PN;

As séries foram obtidas da Economatica.

A abordagem de previsdo defendida por Box e Jenkins pode ser delineada em quatro passos
(HAMILTON, 1994): o primeiro passo € a transformacdo dos dados, se necessdrio, de tal
forma que a suposi¢do de covariancia-estaciondria seja a unica razoavel. O segundo passo €
fazer uma suposi¢do inicial de pequenos valores para p e ¢ para um modelo ARMA(p, q)
que poderia descrever a série transformada. O terceiro, estimar os parametros. O quarto
passo € realizar andlise de diagndstico para confirmar que o modelo € de fato consistente
com as caracteristicas observadas dos dados.

Neste trabalho a constru¢do dos modelos ARIMA-GARCH obedecerd a seqiiéncia
apresentada a seguir.

Plotar a série no nivel e plotar a série transformada. Realizar o teste ADF para verificar a
presenca de raiz unitdria na série no nivel, depois o mesmo teste ADF serd realizado para a
série transformada. O teste de Dickey-Fuller aumentado (ADF) é dado pela expressao:

p
Ayt :a+ﬁt+7/yt—l+z§iyt—i+l+gt' (51)

i=2

Depois disso € identificado o melhor modelo ARIMA de acordo com o correlograma. A
seguir sdo estimados os parametros do modelo ARIMA e os residuos sdo testados quanto a
normalidade. E realizado o teste BDS, desenvolvido por Brock et alii (1996), para verificar

a presenca de dependéncia nao linear, dado por:
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O teste BDS é um teste portmanteau relacionado a dependéncia em séries de tempo.

BDS, , = (5.2)

Conforme Fernandes e Preumont (2002), o BDS apresenta um alto poder contra uma
variedade de modelos lineares, nao lineares e ndo-estacionarios. O teste BDS é executado
da segunda até a sexta dimensdo, portanto, uma determinada série temporal rejeitard a
hipétese nula se, e somente se, pelo menos um dos cinco niveis descritivos do teste (p-
valor) forem menores do que o nivel de significancia de 5%, o que justifica o ajuste de um
modelo GARCH.

Em seguida € feito o teste ARCH-LM para os residuos do modelo ajustado para a série
NDL para verificar se hd efeito ARCH nos residuos. E ajustado o modelo ARIMA-
GARCH, realizado o teste de Ljung-Box para verificar se os residuos sdo RB. Finalmente
sdo realizadas as previsoes e obtidas as estatisticas de ajuste.

O treinamento e uso de redes neurais para previsao requer o seguinte conjunto de passos
(GATELY, 1996): inicialmente deve-se determinar o que serd previsto, depois disso coletar
o conjunto de dados ou série de nimeros que tenha relacdo com o que serd previsto. A
seguir € necessario pré-processar os dados para combinar informagdo ou torna-los mais ftil.
Verificar maximos e minimos, determinar o intervalo dos dados e determinar valores
maximos e minimos. Extrair um conjunto de teste dos dados. Selecionar uma arquitetura de
rede adequada. Selecionar um algoritmo de aprendizagem (treinamento) adequado. Treinar
a rede neural. Usar a rede neural, aplicar novos dados para a rede treinada e criar uma
previsao.

A aprendizagem de uma rede neural baseada na descida do gradiente, normalmente € lenta
por ter de contar com as estimativas instantaneas do gradiente. Esta limita¢do pode ser pode
ser superada se o processo de treinamento for considerado como um problema de filtragem
Otima, cuja solucdo utiliza recursivamente a informacdo contida nos dados de treinamento
voltando a primeira itera¢do do processo de aprendizagem (HAYKIN, 2001). Para isto sera
utilizado o filtro de Kalman. As caracteristicas do filtro de Kalman incluem: formulacdo do
espaco de estados. A estimativa do estado € calculada recursivamente; isto é, cada

estimativa atualizada do estado é calculada a partir da estimativa anterior e dos dados
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correntemente disponiveis, € com isso apenas a estimativa prévia necessita de
armazenamento.

Pode-se utilizar uma RNA treinada com filtro de Kalman de duas formas distintas. A
primeira € estimar o melhor modelo ARIMA-GARCH e usar este modelo estimado para
gerar os valores usados nos calculos de treinamento e previsd@o. A outra € tomar como
entrada para a RNA os valores originais da série.

A Figura 5.1 mostra o fluxograma que ilustra o processo de utilizagdo do filtro de Kalman
no treinamento de uma RNA multilayer perceptron (MLP) quando o modelo ARIMA-
GARCH ¢ transformado em espacgo de estado e usado no algoritmo.

Neste trabalho os dados originais da série temporal serdo utilizados no algoritmo da RNA
treinada com filtro de Kalman. Os parametros alfa, beta e kappa serdo tal como em Haykin

(2001, p. 229), ou seja, o algoritmo utiliza @ =1, f=2 e x=0. Os programas utilizados

na constru¢cdo de RNA treinadas com filtro de Kalman sdo baseados em cédigos de Matlab
do software Rebel (Recursive Bayesian Estimation Library - http://choosh.bme.ogi.edu
/rebel/download/index.html) cedidos por Eric Wan (ericwan @csee.ogi.edu).

No caso da construcao de intervalos de confianca e de predi¢do para as redes neurais tem-se
basicamente cinco passos a serem seguidos. O primeiro passo € a constru¢do do modelo
ARIMA-GARCH e da rede neural que faz a predicdo desse modelo. Na construcdo da
teoria de construcdo desses intervalos serdo utilizadas inicialmente séries ARIMA-GARCH
criadas por simulacdo no programa Mathematica (ver Apéndice-B). As redes neurais serao
do tipo feedforward e os dados utilizados divididos em duas parte, uma primeira para
estimacdo e outra para validacgdo.

As fungdes bdsicas utilizadas serdo: TimeSeries, ARModel, GARCHModel, Neural ARFit,
FeedForwardNet e NetSimulate. O programa fornece um help browser que pode ser

utilizado para buscar informacdes detalhadas de cada uma dessas funcdes.
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Figura 5.1 Fluxograma para treinar a RNA utilizando o filtro de Kalman.

No segundo passo, os resultados obtidos pela rede neural sdo utilizados para construir os
intervalos de predi¢ao. De acordo com a teoria apresentada na revisao tedrica.

O terceiro € a construgdo dos intervalos de confianca. De acordo com a teoria apresentada
na revisdo tedrica. Para realizar os passos dois e trés, varias fun¢des de programacgdo sao
necessarias. O programa ndo foi desenvolvido de forma Otima, do ponto de vista de
explorar e reduzir a0 maximo as linhas de comando. As principais func¢des utilizadas sao:

AppendTo, Sort, Partition, Transpose, MultipleListPlot e variantes da fun¢ao Plot.
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O quarto passo € plotar os intervalos de confianga e predi¢do. O tltimo passo € o célculo do

RMSE, coeficiente de desigualdade de Theil e Histograma dos erros de predi¢ao.

5.2 Calculo e Obtencao dos Resultados

Para constru¢do dos modelos e teste do desempenho de cada método, serdo realizados
varios experimentos com diferentes séries temporais univariadas. As simulacdes e calculos
foram conduzidos utilizando os programas Matlab v. 6.5, Eviews v. 5.0, SPSS v.10 e
Mathematica v. 5.0 em um computador Pentium IV com 1,6-GHz CPU e 512-MB de

memoéria RAM.
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Capitulo 6

Resultados Experimentais

Todas as séries selecionadas possuem 1542 valores que iniciam em 3/01/2000. Estas séries
foram divididas em duas partes, uma para estimacdo dos modelos ARIMA-GARCH e
treinamento da RNA e a segunda parte para realizar as previsdes e construir as medidas de
performance. A primeira parte das séries contém 1300 valores e a segunda 242. Para cada
uma das séries as topologias de RNA que foram testadas estavam concentradas dentro das
seguintes possibilidades: 10-1-1; 10-2-1; 10-3-1; 10-4-1; 10-5-1; 10-6-1; 10-7-1 e 10-8-1.
Desta forma, todas as redes possuem 10 neurdnios na camada de entrada, a camada
intermedidria poderia ter no maximo nove neurdnios e foi utilizado um neurdnio na camada

de saida.

Na andlise de resultados das séries a ordem de apresentacao terd a construcdo e resultados
dos modelos ARIMA-GARCH, depois sdo apresentados os resultados da RNA
feedforward, a seguir os resultados obtidos pela RNA usando o EKF e por dltimo os

resultados da RNA treinada com o UKF.

6.1 Normalizacao dos Valores de Entrada da RNA

Os dados de entrada da RNA na maioria dos casos necessitard de normaliza¢do. Este
processo € aconselhdvel uma vez que coloca o intervalo de dados dentro de limites que
facilitam a tarefa da rede para realizar a minimizacdo do erro de saida. De acordo com
Azoff (1994, pag. 25) existem quatro abordagens para normalizacdo. Neste caso serd
utilizado o processo que considera um vetor de entrada de dimensdao n, ou seja, os
elementos no vetor variam de i = 1, ..., n. A amostra total da série serd normalizada ao
longo da extensdo [0,1]. Primeiro serd construido o logaritmo da série, LSERIE, depois
disso € construida a série da primeira diferenca, DLSERIE e por fim a normalizacgao.

A normalizagado tem a seguinte forma:
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A(log (SERIE, )) —min A (log (SERIE
NDLSERIE, = (log (SERIE, )~ min (4 (log (SERIE, ) )

max (A(log (SERIE, ))) - min (A(log (SERIE, )))

DLSERIE, —min ( DLSERIE, )

. 1
max (DLSERIE, ) —min ( DLSERIE, ) ©.1

NDLSERIE, =

Tanto as previsodes realizadas pelos modelos ARIMA-GARCH, quanto pelas RNA serao

realizadas para séries normalizadas de acordo com (6.1).

6.2 Setor Financeiro — Bradesco, Itai, Bradespar e Itausa
Para o setor financeiro as séries analisadas seguirdo a seqiiéncia: Bradesco, Itai, Bradespar

e Itausa.

6.2.1 Analise da série do Bradesco
Para o caso do Bradesco, inicialmente sdo apresentados os resultados obtidos pelo método

ARIMA-GARCH, pela RNA feedforward, pela RNA-EKF e por final pela RNA-UKF.

6.2.1.1 Analise da série do Bradesco — Método ARIMA-GARCH
Na Figura 6.1a é apresentada a série original do preco de fechamento do Bradesco, na
Figura 6.1b € apresentada a série normalizada da primeira diferenca do logaritmo do preco,

chamada aqui de NDLBRAD.

Bradesco NDLBRAD

NDLbrad

(%
S
=
=

104 02

194 187 280 373 466 559 652 745 838 931 1024 1117 1210 1303 1396 1489 0
n

168 135 202 269 336 403 470 537 604 671 738 805 872 939 1006 1073 1140 1207 1274 1341 1408 1475
n

(@) (b)
Figura 6.1 (a) Série no nivel do preco do Bradesco, (b) Série transformada NDLBRAD
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Para testar se a série possui raiz unitdria foi aplicado o teste Dickey-Fuller aumentado
(ADF). O resultado do teste para a série original € apresentado na Tabela 6.1 e para a serie
transformada na Tabela 6.2. Nota-se que ndo € rejeitada a hipétese de raiz unitdria para a
série no nivel e é rejeitada a hipdtese de raiz unitdria para a série transformada.

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%
para série original -3,43439
4,04312| valores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771
Tabela 6.1 Teste ADF para série original do Bradesco

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%
para série transformada -3,43439
-28,5275| wvalores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771
Tabela 6.2 Teste ADF para série NDLBRAD

O correlograma da série NDLBRAD ¢ apresentado na Figura 6.2a, a partir do correlograma
foi estimado um modelo AR(2). As estatisticas e o histograma dos residuos sao mostrados
na Figura 6.2b. A estatistica de Jarque-Bera testa a hipdtese nula dos residuos padronizados
serem normalmente distribuidos. Verifica-se que os residuos padronizados sio leptoctrticos

e a estatistica de Jarque-Bera rejeita fortemente a hipdtese de distribui¢cao normal.

Autocorrelacdo Caorrelagdo Parcial AC PAC Q-Stat Pwalor 200
= = 1 0215 0215 71431 0000 Series: Residuals
il o 2 -0.095 -0.148 85401 0000 Sample 3 1300
il i 3 -0.068 -0.013 92.516 0.000 -
i i 4 -0.007 -0.002 92.594 0.000 160+ Observations 1298
i ' 5 -0.023 -0 035 93426 0000
| i 6 -0 025 -0 015 94 395 0000
i i 7 -0.003 0.000 94.407 0.000 Meap 807e-12
| | 8 -0.023 -0.032 95224 0000 120 Median -0.003341
il ' 9 -0 044 -0 036 98 259 0000 i
'l il 10 -0.017 -0.005 98.683 0.000 M;)gmum 0464170
| I 11 0.040 0034 101.15 0.000 Minimum -0.476536
1 i 12 0026 0002 10223 0000 80 Std. Dev. 0.105441
I i 13 0041 0043 10479 0000
i o 14 0.096 0.087 119.17 0.000 Skewness 0158481
5} i 15 0.084 0.053 130.08 0.000 Kurtosis 4.620201
i i 16 0005 -0.002 13011 0000 40
lif I 17 -0.061 -0.040 135.93 0.000
il ! 18 -0.062 -0.035 141.87 0.000 Jarque-Bera  147.4049
il I 19 -0.041 -0.027 144 52 0.000 o
' | 20 -0.027 -0 019 14564 0000 [ D— - Probabilty 0000000
i il 21 -0.047 -0.046 142.03 0.000 UYL
i i 22 0.018 -0.003 149.54 0.000 -0.50 0.25 0.00 0.25
i i 23 0053 0056 15401 0000
il ' 24 0002 -0.031 154 02 0000

(a) (b)
Figura 6.2 (a) Correlograma da série NDLBRAD, (b) Estatisticas dos residuos

Os resultados do teste para ndo linearidade desenvolvido por Brock, Dechert e Scheinkman
(BDS) sao apresentados na Tabela 6.3. O teste BDS foi executado da segunda até a sexta
dimensao para a série NDLBRAD e verifica-se que € rejeitada a hipétese nula ao nivel de

significancia de 5%, o que justifica o ajuste de um modelo GARCH.
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Dimensao Estatistica BDS FErro-padrdo Estatistica-z  p-valor

2 0,016847 0,001937 8,696789 0,0000
3 0,026464 0,003065 8,632803 0,0000
4 0,032478 0,003634 8,936365 0,0000
5 0,035915 0,003771 9,523393 0,0000
6 0,037347 0,003621 10,31510 0,0000
Tabela 6.3 Resultados obtidos pelo teste BDS nas respectivas dimensoes.

Para verificar a existéncia de heterocedasticidade condicional foi aplicado o teste ARCH-
LM. O teste apresentou estatistica-F igual a 45,67105 e p-valor 0,000000. Isso implica em
presenca de heterocedasticidade condicional.

O melhor modelo ajustado para a série NDLBRAD é um AR(2)-GARCH(1,1). Os
parametros estimados do modelo AR(2)-GARCH(1,1) sdo mostrados na Tabela 6.4.

Parametros Coeficiente  Erro-padrio Estatistica z Significancia
) 0,543588 0,002958 183,7440 0,0000
2 0,251017 0,029238 8,585341 0,0000
9 -0,144619 0,030050 -4,812674 0,0000
% 0,000534 0,000148 3,615884 0,0003
o 0,098978 0,016851 5,873796 0,0000
B 0,852434 0,025338 33,64257 0,0000

Tabela 6.4 Parimetros estimados para a série NDLBRAD

Com o intuito de verificar se os residuos e os residuos ao quadrado pelo modelo AR(2)-
GARCH(1,1) podem ser considerados RB foi aplicado o teste Ljung-Box. O resultado do
teste para a série NDLBRAD ¢ apresentado na Figura 6.3. Pode-se concluir, a partir da
estatistica-Q, que os residuos e os residuos quadrados gerados pelo modelo AR(2)-

GARCH(1,1) podem ser considerados RB.
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Autocorrelagdo  Autocorrelacdo Parcial  AC PAC Q-Stat Pvalor Autocorrelagdo  Autocorrelacdo Parcial  AC PAC Q-Stat Pvalor

0.009 0009 01091
0.019 0019 05748
-0.006 -0.006 06219 0430

I 0.015 0015 0.29564
[
[
0.027 0.027 1.5618 0.458 !
[
[
[

-0.012 -0.012 04777

0.020 0020 09956 0.318
0.020 0.019 14916 0474
0.000 0.000 14919 0.684
-0.016 -0.015 17777 0.777
0.005 0.005 1.8169 0.874
-0.025 -0.026 2.6148 0.855
0.011 0.013 2.7840 0.904

[ |
[ 1
[ |
[ |
1
1
1
1
|
! 10 -0.005 -0.006 2.8227 0945
1
1
1
1
1
1
1
1

1
1
1
1
-0.032 -0.032 2.9138 0405
0.007 0.007 2.9803 0.561
0.005 0.006 3.0138 0.698
-0.007 -0.009 3.0804 0.798
-0.024 -0.022 3.8337 0.798 !
10 -0.029 -0.030 49696 0.761 !
11 0048 0049 7.9436 0540 [
1
[

[ N RSNV Uy
[ N RSNV Uy

11 -0.024 -0.023 3.5769 0937
12 0.003 0.004 3.5922 0964
13 -0.022 -0.023 42312 0963
14 -0.037 -0.036 59932 0916

12 -0.001 -0.000 7.9443 0634

13 0037 0036 97907 0549

14 0066 0067 15533 0214

15 0054 0048 19354 0113 1

16 -0.009 -0.008 19.460 0.148

17 -0.042 -0.046 21.779 0.114

18 -0.040 -0.042 23919 0.0 !

19 -0.043 -0.042 26.377 0.068 !

20 -0.038 -0.034 28.305 0.058 Il

21 -0.033 -0.029 29.766 0.055 Li]
1
1
1

15 -0.002 0000 59976 0946
16 -0.035 -0.036 7.5907 0.910
17 -0.036 -0.033 9.3106 0.861

o — e — b |

R

! 18 0.000 0.002 9.3109 0.900
! 19 0035 0034 10923 0.861
Il 20 0.007 0.009 10.994 0895
Li] 21 0.069 0.070 17.284 0571
22 -0.045 -0.046 32479 0.038 I !
23 0.054 0.064 36362 0.020 !
24 0023 0029 37.072 0023 [ 2
(a) (b)

Figura 6.3 (a) Correlograma dos residuos, (b) Correlograma dos residuos ao quadrado

| 22 0.016 0.011 17.632 0.612
23 0026 0.027 18.547 0614

-0.005 -0.011 18.579 0.671

As previsoes realizadas utilizando o modelo ARIMA-GARCH sdo mostradas na Figura 6.4.
A linha continua indica o valor da série NDLBRAD e a linha central com marcador
quadrado indica as previsoes.

0,8
0,7
0,6 -
0,5 'l
0,4

Valor

0,3 ~
0,2
0,1 -

0 i
1 13 25 37 49 61 73 85 97 109 121 133 145 157 169 181 193 205 217 229 241

n
Figura 6.4 Previsdo obtida pelo modelo ARIMA-GARCH para NDLBRAD

Na Figura 6.5a é mostrado o resultado da previsdao da volatilidade obtida pelo modelo
ARIMA-GARCH ajustado para a série. Na Figura 6.5b é apresentada a previsdo e o
intervalo de previsao para a série NDLBRAD
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Figura 6.5 (a) Previsdo da Volatilidade, (b) Intervalo de predig¢do obtida pelo modelo ARIMA-GARCH para

NDLBRAD

6.2.1.2 Analise da série do Bradesco — Método RNA feedforward

Na Tabela 6.5 sdo apresentadas as medidas de performance FIC (fora do intervalo de

confianca), FIP (fora do intervalo de predi¢do), TIC (coeficiente de desigualdade de Theil)

e RMSE(raiz do erro quadrado médio) para diferentes topologias de RNA feedforward.

Topologia FIC FIP TIC RMSE
RNA 10-1-1 132 0 0,0800184 0,0882636
RNA 10-2-1 130 0 0,0828567 0,0913284
RNA 10-3-1 135 0 0,0808077 0,0889541
RNA 10-4-1 133 0 0,0820377 0,0905547
RNA 10-5-1 134 0 0,0810544 0,0895251
RNA 10-8-1 | 116 0 0,082537 0,0909994

Tabela 6.5 Estatisticas para diferentes topologias de RNA para a série

Os melhores resultados de previsdo foram obtidos pela RNA 10-1-1, conforme pode ser

verificado pelo TIC e pelo RMSE.

Na Figura 6.6 sdo apresentadas as previsdes obtidas pela RNA 10-1-1.
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Figura 6.6 Previsdo obtida pela RNA feedforward para NDLBRAD

Na Figura 6.7a € apresentado o intervalo de confianga para as previsdes obtidas pela RNA

10-1-1 e na Figura 6.7b o intervalo de predicao.
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Figura 6.7 (a) Intervalo de confianga, (b) Intervalo de predi¢cdo para NDLBRAD

Na Figura 6.8a sdo apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsdo obtidos pela RNA 10-
1-1 e na Figura 6.8b o histograma desses residuos. Nestas figuras tem-se uma medida

descritiva do comportamento dos residuos com relagao a normalidade.
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Normal Q-Q Plot Residuos da Previsao para NDLBRAD

Expected Normal Value

Valores Observados

(a) (b)
Figura 6.8 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsdo da RNA feedforward para
NDLBRAD

6.2.1.3 Analise da série do Bradesco — Método RNA EKF
As previsdes obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman estendido (EKF) sao
mostradas na Figura 6.9.
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Figura 6.9 Previsdo obtida pela RNA EKF para NDLBRAD
Na Figura 6.10a é apresentado o Q-Q plot dos residuos da previsdo obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman estendido e na Figura 6.10b o histograma desses residuos.

Os residuos t€m distribui¢do normal quanto mais se aproximarem da linha reta.
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Normal Q-Q Plot Residuos da Previsao para NDLBRAD

Expected Normal Value
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Figura 6.10 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA EKF para
NDLBRAD

Valores Observados

6.2.1.4 Analise da série do Bradesco — Método RNA UKF
As previsoes obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman unscented sdo mostradas

na Figura 6.11.
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Figura 6.11 Previsao obtida pela RNA UKF para NDLBRAD

Na Figura 6.12a é apresentado o Q-Q plot dos residuos da previsdo obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman unscented e na Figura 6.12b o histograma desses residuos.
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Figura 6.12 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsdo da RNA UKF para NDLBRAD

As estatisticas de previsdao obtidas pelos modelos ARIMA-GARCH, RNA feedforward,
RNA EKF e RNA UKF sdo apresentadas na Tabela 6.6 e na Figura 6.13.

Método TIC RMSE
AR(2)-GARCH(1,1) 0,088158 0,079703
RNA 10-1-1 0,080018 0,088264
RNA EKF 0,084257 0,093454
RNA UKF 0,054779 0,062430

Tabela 6.6 Estatisticas de previsdo para o método de ARIMA-GARCH e de RNA

As previsdes dos modelos ARIMA-GARCH foram realizadas no programa Eviews versao

5.0, as previsdes utilizam os modelos ARIMA-GARCH para realizar as previsdes da média,

erro padrdo e variancia condicional.

Pode-se verificar que as melhores previsdes foram obtidas pelo método que empregou redes

neurais treinadas com o filtro de Kalman unscented.
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Figura 6.13 Estatisticas de previsdo obtidas pelo método ARIMA-GARCH e por RNA
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6.2.2 Analise da série do Itaa

A seguir sdo apresentados os resultados obtidos para a série do Itad.

6.2.2.1 Analise da série do Itaa — Método ARIMA-GARCH

Na Figura 6.14a é apresentada a série original do preco de fechamento do Itad, na Figura
6.14b ¢ apresentada a série normalizada da primeira diferenca do logaritmo do preco,

NDLITAU.

Itad

80 4
70
60 4
050*
s/
30
204
104
0

193 185 277 369 461 553 645 737 829 921 1013 1105 1197 1289 1381 1473

n

(a)

NDLITAU

168 135 202 269 336 403 470 537 604 671 738 805 872 939 1006 1073 1140 1207 1274 1341 1408 1475
n

(b)

Figura 6.14 (a) Série no nivel do precgo do Itau, (b) Série transformada NDLITAU

O resultado do teste ADF, para a série original, é apresentado na Tabela 6.7.

Estatistica do teste ADF

valores criticos 1%

para série original -3,43439
2,81294| valores criticos 5% -2,86321
valores criticos 10% -2,56771

Tabela 6.7 Teste ADF para série original do Itad

N3ao € rejeitada a hipdtese de raiz unitdria para a série no nivel pelo teste ADF. O teste de

presenca de uma raiz unitdria para a série transformada apresentou os seguintes resultados:

Estatistica do teste ADF

valores criticos 1%

para série transformada -3,43439
-28,4563| valores criticos 5% -2,86321
valores criticos 10% -2,56771

Tabela 6.8 Teste ADF para série NDLITAU

Na Figura 6.15 ¢ apresentada a estatistica de Jarque-Bera, que rejeita fortemente a hipotese

de distribui¢do normal.
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Autocorrelacdo Carrelagdo Parcial AC PAC Q-Stat Pwalor 140

ISRl =

0.176 0.176
-0.085 -0.120
-0 076 -0.040
-0 006 0007
0.003 -0.010
-0.052 -0.056
-0.037 -0.017
-0.064 -0.068
-0.069 -0.060
10 -0.039 -0 032
11 0034 0028
12 -0.011 -0.044
13 0.054 0.066
14 0042 0012
15 0045 0035
16 0.026 0.015
17 -0.019 -0.020
18 -0 051 -0 048
19 -0.002 0.021
20 -0.006 -0.018
21 -0.047 -0.040
22 -0.044 -0.021
23 0.001 0.017
24 0.015 -0.004

WO~ @0 wh o

(a)

48.057
59.235
68 258
68 307
68.317
72.432
74 513
80.875
88.344
90.712
92 531
92.724
97.287
100 02
103 23
10429
104 83
108 90
108.91
108.97
112 .48
115 55
116.55
115.89

0.000
0.000
0000
0000
0.000
0.000
0000
0.000
0.000
0000
0000
0.000
0.000
0000
0000
0.000
0000
0000
0.000
0.000 i
0000

0.000 -0.50
0.000

0.000

025 0.00 0.25

(b)

Series: Residuals
Sample 3 1300
Observations 1298

Mean 1.74e-12
Median -0.003930
Maximum 0.470796
Minimum -0.504847
Std. Dev. 0.125824
Skewness 0.064335
Kurtosis 4208401

Jarque-Bera  79.86962
Probability ~ 0.000000

Figura 6.15 (a) Correlograma da série NDLITAU, (b) Estatisticas dos residuos

Os resultados para o teste BDS sdo apresentados na Tabela 6.9.

Erro-padrdo Estatistica-z  p-valor

BDS
Dimensdao  Estatistica
2 0,017143
3 0,031895
4 0,041097
5 0,046428
6 0,047102

0,002015
0,003204
0,003816
0,003978
0,003837

8,506016 0,0000
9,955211 0,0000
10,77001 0,0000
11,67143 0,0000
12,27668 0,0000

Tabela 6.9 Resultados obtidos pelo teste BDS nas respectivas dimensoes.

O melhor modelo ajustado para a série € um AR(2)-GARCH(1,1). Os parametros estimados

do modelo para a série sdo mostrados na Tabela 6.10.

Parametros Coeficiente  Erro-padrio Estatistica-z p-valor
) 0,514898 0,003465 148,5939 0,0000
& 0,177387 0,028939 6,129767 0,0000
[ -0,106001 0,028855 -3,673637 0,0002
& 0,000440 0,000149 2,947703 0,0032
o 0,075857 0,013525 5,608568 0,0000
B 0,895568 0,017606 50,86615 0,0000

Tabela 6.10 Parametros estimados para a série NDLITAU

O resultado do teste Ljung-Box para a série NDLITAU ¢ apresentado na Figura 6.16.
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Autocorrelagdo  Autocorrelacdo Parcial AC PAC  Q-Stat Pvalor Autocorrelagdo  Autocorrelacdo Parcial AC PAC  Q-Stat Pvalor
i i 1 0.019 0.019 04755 i i 1 0.043 0.043 2.3560
i i 2 0.016 0.015 0.8016 i il 2 0.009 0.007 24661
[t [t 3-0.021 -0.022 1.3956 0.237 il il 3-0.002 -0.002 2.4694 0.116
il il 4-0.004 -0.004 14197 0492 i i 4 0.012 0.012 2.6615 0.264
i i 5 0010 0011 15474 0671 [t [t 5-0.008 -0009 27516 0432
1 1 6-0.032 -0.033 2.8739 0.579 il il 6 0.007 0.008 2.8226 0588
i i 7 0.008 0.009 2.9734 0.704 1| 1| 7-0.015 -0.015 3.1086 0.683
il il 8-0.043 -0042 53950 0494 [t [t 8-0.014 -0.013 33478 0764
it it 9 -0.058 -0.058 9.7273 0.205 il il 9 0.001 0.003 3.3489 0.851
1| 1| 10 -0.013 -0.010 9.9450 0.269 i i 10 0.015 0.015 3.6341 0.889
[ [ 11 0.029 0.030 11.046 0.273 [ [ 11 -0.034 -0.034 5.1097 0.825
1| 1 12 -0.024 -0.029 11.789 0.299 1| il 12 -0.011 -0.008 5.2631 0.873
i} i} 13 0.063 0.064 16.953 0.109 i i 13 0.017 0.019 56454 0.896
i1 i1 14 0.019 0.017 17.410 0.135 [l i 14 -0.005 -0.007 5.6774 0.931
i i 15 0.023 0.017 18.097 0.154 il il 15 0.003 0.004 56834 0957
il il 16 -0.004 -0.004 18.118 0.201 1 1 16 -0.033 -0.034 7.1480 0.929
[t [t 17 -0.020 -0.021 18.639 0.231 il 1 17 -0.043 -0.040 9.5519 0.847
it it 18 -0.058 -0.066 23.146 0.110 il il 18 -0.003 0.001 9.5677 0.888
il i 19 0006 0014 23189 0143 i il 19 0009 0008 96777 0917
[t il 20 -0.009 -0.008 23.289 0.180 il il 20 0.006 0.006 9.7278 0.940
1| 1| 21-0.016 -0.016 23.646 0.210 il il 21 0.001 0.002 97296 0.959
[t il 22 -0.016 -0.007 23.972 0244 il il 22 -0.006 -0.007 97779 0972
i 1 23 0.021 0.029 24543 0268 1 1 23 -0.031 -0.032 11.015 0.963
i i 24 0.020 0.013 25.088 0293 Il Il 24 0.003 0.005 11.025 0.974

(a) (b)

Figura 6.16 (a) Correlograma dos residuos, (b) Correlograma dos residuos ao quadrado

As previsoes realizadas utilizando o modelo ARIMA-GARCH s3o mostradas na Figura

6.17. A linha continua indica o valor da série NDLITAU e a linha central com marcador

quadrado indica as previsoes.
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Figura 6.17 Previsdo obtida pelo modelo ARIMA-GARCH para NDLITAU

Na Figura 6.18a € mostrada a previsao da volatilidade e na Figura 6.18b a série original e o

intervalo de previsao para a série NDLITAU.
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Figura 6.18 (a) Previsdo da Volatilidade, (b) Intervalo de predi¢do obtida pelo modelo ARIMA-GARCH
para NDLBITAU

6.2.2.2 Analise da série do Itaii — Método RNA feedforward

Para a série NDLITAU os resultados obtidos pelas diferentes topologias de RNA sao

apresentados na Tabela 6.11.

Topologia FIC FIP TIC RMSE
RNA 10-1-1 121 0  0,0888249 0,0923883
RNA 10-2-1 116 0  0,0901086 0,0933606
RNA 10-3-1 120 0 0,0901503 0,0937411
RNA 10-4-1 117 0  0,0906039 0,0941404
RNA 10-5-1 111 0  0,0903765 0,0941439
RNA 10-8-1 = 104 0 0,0934771 0,0971403

Tabela 6.11 Estatisticas para diferentes topologias de RNA para a série

Na Figura 6.19 sdo apresentadas as previsdes obtidas pela RNA 10-1-1 para a série

NDLITAU.
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Figura 6.19 Previsdo obtida pela RNA feedforward para NDLITAU

Na Figura 6.20a é mostrado o intervalo de confianca para as previsdes obtidas pela RNA

10-1-1 e na Figura 6.20b o intervalo de predi¢do para a série NDLITAU.
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(b)

Figura 6.20 (a) Intervalo de confianca, (b) Intervalo de predi¢cao para NDLITAU

Na Figura 6.21a sdo apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsao obtidos pela RNA

10-1-1 e na Figura 6.21b o histograma desses residuos.
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Figura 6.21 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsdo da RNA feedforward para

NDLITAU

6.2.2.3 Analise da série do Itaa — Método RNA EKF

As previsdes, para a série NDLITAU, obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman

estendido (EKF) sdao mostradas na Figura 6.22.
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Figura 6.22 Previsao obtida pela RNA EKF para NDLITAU

Na Figura 6.23a sdo apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsdo obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman estendido e na Figura 6.23b o histograma desses residuos.

113



4 4 6
Valor Observado
() (b)
Figura 6.23 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA EKF para
NDLITAU

6.2.2.4 Analise da série do Itaa — Método RNA UKF

As previsoes obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman unscented sao mostradas

na Figura 6.24.
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Figura 6.24 Previsao obtida pela RNA UKF para NDLITAU

Na Figura 6.25a sdo apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsao obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman unscented e na Figura 6.25b o histograma desses residuos.
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Figura 6.25 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsdo da RNA UKF para NDLITAU

As estatisticas de previsdao obtidas pelos modelos ARIMA-GARCH, RNA feedforward,
RNA EKF e RNA UKEF sio apresentadas na Tabela 6.12 e na Figura 6.26.

Método TIC RMSE
AR(2)-GARCH(1,1) 0,109252 0,107997
RNA 10-1-1 0.110965 0.109702
RNA EKF 0,103411 0,107002
RNA UKF 0,045310 0,047958

Tabela 6.12 Estatisticas de previsdo para o método de ARIMA-GARCH e de RNA

Pode-se verificar que as melhores previsdes foram obtidas pelo método que empregou redes
neurais treinadas com o filtro de Kalman unscented.

- . . RMSE
Coeficiente de desigualdade de Theil

0,12
0,11

0,1
0,09
0,08
0,07
0,06
0,05
0,04 +

0,12
0,11

0,1
0,09
0,08
0,07
0,06
0,05

0,04 3 " " " ' AR(2)-GARCH(1,1) RNA 10-1-1 RNA EKF RNA UKF
AR(2)-GARCH(1,1) RNA 10-1-1 RNA EKF RNA UKF

(a) (b)
Figura 6.26 Estatisticas de previsdo obtidas pelo método ARIMA-GARCH e por RNA

6.2.3 Analise da série da Bradespar

A seguir sdo apresentados os resultados obtidos para a série da Bradespar.
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6.2.3.1 Analise da série da Bradespar — Método ARIMA-GARCH

Na Figura 6.27a € apresentada a série original do preco de fechamento do Itad, na Figura
6.27b € apresentada a série normalizada da primeira diferenca do logaritmo do preco,
NDLBPAR.

Bradespar NDLBPAR

194 187 280 373 466 559 652 745 838 931 1024 1117 1210 1303 1396 1489 0
n

168 135 202 269 336 403 470 537 604 671 738 805 872 939 1006 1073 1140 1207 1274 1341 1408 1475
n

(a) (b)
Figura 6.27 (a) Série no nivel do prego da Bradespar, (b) Série transformada NDLBPAR

O resultado do teste ADF, para a série original, é apresentado na Tabela 6.13.

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%
para série original -3,43439
0,79304| wvalores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771
Tabela 6.13 Teste ADF para série original da Bradespar

Nao ¢ rejeitada a hipdtese de raiz unitdria para a série no nivel pelo teste ADF. O teste de
presenca de uma raiz unitdria para a série transformada apresentou os seguintes resultados:

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%
para série transformada -3,43439
-27,2139| wvalores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771
Tabela 6.14 Teste ADF para série NDLBPAR

Na Figura 6.28 ¢é apresentada a estatistica de Jarque-Bera, que rejeita fortemente a hipétese

de distribui¢ao normal.
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Autocorrelacdo Correlacdo Parcial AC PAC Q-Stat Pwalor 160
= = 1 0.157 0.157 37.848 0.000 Series: Residuals
i il 2 0.041 -0.067 40452 0.000 Sample 3 1300
i i) 3 0001 0019 40453 0000 -
i il 4 0002 -0 004 40462 0000 120 Observafions 1298
i i 5 -0.009 -0.008 40.578 0.000 1
i i 6 -0.010 -0.007 40.732 0.000 .
i it 7 0002 0004 40739 0.000 Meap 211e12
i i & 0.018 0.016 41.224 0.000 Median -3.826-05
ih | 9 0.044 0.040 44262 0.000 i
i} I 10 0046 0034 47478 0000 80 M;)gmum 0523833
| h 11 0032 0024 49088 0000 Minimum -0412536
i it 12 -0.014 -0.020 49.393 0.000 Std. Dev. 0.102152
I i 13 0.035 0.045 51.348 0.000
i ! 14 0.051 0037 55365 0.000 Skewness 0033323
i ih 15 0020 0012 55991 0000 404 Kurtosis 4131832
i il 16 0.011 0.011 56.171 0.000
I | 17 0033 0031 57900 0000
i [ 18 -0.001 -0 013 57900 0 000 Jarque-Bera  69.52336
i il 19 -0.009 -0.006 58.030 0.000 i
i il 20 0.005 0005 58.074 0.000 0 Probabilty 0.000000
i i 21 -0 009 -0 013 58 196 0 000
it i 22 -0.005 -0.004 53233 0.000 025 0.00 025 0.50
i il 23 0.000 -0.004 58238 0.000
ih ih 24 0.014 0007 58543 0.000

(a)

(b)

Figura 6.28 (a) Correlograma da série NDLBPAR, (b) Estatisticas dos residuos

Os resultados para o teste BDS sdo apresentados na Tabela 6.15.

BDS
Dimensao  Estatistica Erro-padrdo Estatistica-z  p-valor
2 0,011597  0,001904  6,089998 0,0000
3 0,022113 0,003014  7,336243 0,0000
4 0,028470  0,003575  7,964577 0,0000
5 0,030789  0,003710  8,298934 0,0000
6 0,030450  0,003563  8,547009 0,0000

Tabela 6.15 Resultados obtidos pelo teste BDS nas respectivas dimensdes.

O melhor modelo ajustado para a série € um AR(2)-GARCH(1,1). Os parametros estimados
do modelo para a série sdo mostrados na Tabela 6.16.

Parametros Coeficiente  Erro-padrio Estatistica-z p-valor
) 0,470231 0,003039 154,7287 0,0000
) 0,179742 0,030519 5,889588 0,0000
9 -0,091862 0,029676 -3,095551 0,0020
% 0,002356 0,000659 3,576356 0,0003
o 0,114771 0,027280 4,207129 0,0000
B 0,657739 0,083444 7,882397 0,0000

Tabela 6.16 Parametros estimados para a série NDLBPAR

O resultado do teste Ljung-Box para a série NDLBPAR ¢ apresentado na Figura 6.29.

117



Autocorrelacdo  Autocorrelagdo Parcial AC - PAC  Q-Stat Pvalor Autocorrelagdo  Autocorrelagdo Parcial AC PAC  Q-Stat Pvalor

0.009 0.009 0.1039
0.006 0.006 0.1493
0.012 0.011 0.3223 0570

! 0.012 0.012 0.1843
1
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-0.000 -0.001 0.3225 0.851 !
I
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-0.002 -0.002 0.3815 0.826
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0.050 0.050 64912 0484
10 -0.021 -0.024 7.0869 0.527
11 -0.021 -0.020 7.6540 0.569
12 -0.005 -0.002 7.6886 0.659
13 -0.007 -0.008 77484 0736
14 0044 0040 10274 0582
15 -0.009 -0.008 10.377 0.663
16 -0.000 0.004 10377 0.734
17 0.005 0.005 10416 0.793
18 -0.017 -0.021 10808 0821
19 0.015 0.015 11111 0.851
20 -0.009 -0.007 11.211 0.885
21-0.008 -0.007 11.306 0.913
22 0.007 0.007 11.372 0936

1 1 | |
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 0.003 0.003 03371 0953
-0.027 -0.028 1.3217 0.858
0.017 0.017 1.6826 0.891
0.016 0.016 20192 0918 !
0.045 0.046 47023 0696 !
10 0.045 0044 73699 0497 [
11 0.032 0.030 8.6827 0.467 [
! 12 0.006 0003 8.7247 0558 !
13 0.035 0035 10.321 0502 !
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1
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| |
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i} i}
i} i}

17 0042 0041 16.146 0372
18 -0.013 -0.018 16.369 0.423
19 -0.009 -0.013 16487 0430
20 -0.000 -0.004 16.487 0.558
-0.009 -0.014 16.594 0617
22 0.000 -0.006 16594 0679
23 0.001 -0.005 16.595 0735 23 -0.001 -0.005 11.373 0.955
24 0026 0.017 17474 0737 24 0.001 0.002 11.373 0969

(a) (b)

Figura 6.29 (a) Correlograma dos residuos, (b) Correlograma dos residuos ao quadrado
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As previsdes realizadas utilizando o modelo ARIMA-GARCH sao mostradas na Figura
6.30. A linha continua indica o valor da série NDLBPAR e a linha central com marcador

quadrado indica as previsoes.

““A !Mi”"ﬁ e

i it i

1 12 23 34 45 56 67 78 89 100 111 122 133 144 155 166 177 188 199 210 221 232

n

Figura 6.30 Previsdo obtida pelo modelo ARIMA-GARCH para NDLBPAR

Na Figura 6.31a € mostrada a previsao da volatilidade e na Figura 6.31b a série original e o

intervalo de previsdo para a série NDLBPAR.
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Figura 6.31 (a) Previsdo da Volatilidade, (b) Intervalo de predic¢do obtida pelo modelo ARIMA-GARCH
para NDLBPAR

6.2.3.2 Analise da série da Bradespar — Método RNA feedforward

Para a série NDLBPAR os resultados obtidos pelas diferentes topologias de RNA sao
apresentados na Tabela 6.17.

Topologia FIC FIP TIC RMSE
RNA 10-1-1 120 0,0980901 0,0934057

0
RNA 10-2-1 109 0  0,0995521 0,0947912
RNA 10-3-1 109 1 0,136706  0,130858
0
1

RNA 10-4-1 116 0,101252 0,0965534
RNA 10-5-1 102 0,160326 0,154261

RNA 10-8-1 = 94 0 0,102588 0,0976335
Tabela 6.17 Estatisticas para diferentes topologias de RNA para a série

Na Figura 6.32 sao apresentadas as previsdes obtidas pela RNA 10-1-1 para a série

NDLBPAR.
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Figura 6.32 Previsdo obtida pela RNA feedforward para NDLBPAR

Na Figura 6.33a é mostrado o intervalo de confianca para as previsdes obtidas pela RNA

10-1-1 e na Figura 6.33b o intervalo de predi¢do para a série NDLBPAR.
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Figura 6.33 (a) Intervalo de confianga, (b) Intervalo de predicao para NDLBPAR

Na Figura 6.34a sdo apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsdo obtidos pela RNA

10-1-1 e na Figura 6.34b o histograma desses residuos.
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Valor Observado

(a)

40

(b)
Figura 6.34 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsdo da RNA feedforward para
NDLBPAR

6.2.3.3 Analise da série da Bradespar — Método RNA EKF

As previsoes, para a série NDLBPAR, obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman

estendido (EKF) sao mostradas na Figura 6.35.
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Figura 6.35 Previsdo obtida pela RNA EKF para NDLBPAR
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Na Figura 6.36a sdao apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsao obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman estendido e na Figura 6.36b o histograma desses residuos.

3

40

Valor Observado

() (b)

Figura 6.36 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA EKF para

NDLBPAR

6.2.3.4 Analise da série da Bradespar — Método RNA UKF

As previsoes obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman unscented sao mostradas

na Figura 6.37.
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Figura 6.37 Previsdo obtida pela RNA UKF para NDLBPAR
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Na Figura 6.38a sdo apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsao obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman unscented e na Figura 6.38b o histograma desses residuos.

2 40

0,0

-2 -1 0,0 A 2 0
125 -,075 -,025 ,025 075 125
Valor Observado -,100 -,050 ,000 ,050 ,100

(a) (b)
Figura 6.38 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsio da RNA UKF para
NDLBPAR

As estatisticas de previsdao obtidas pelos modelos ARIMA-GARCH, RNA feedforward,
RNA EKF e RNA UKF sao apresentadas na Tabela 6.18 e na Figura 6.39.

Método TIC RMSE
AR(2)-GARCH(1,1) 0,097353 0,092753
RNA 10-1-1 0.098090 0.093406
RNA EKF 0,102973 0,097193
RNA UKF 0,058222 0,057022

Tabela 6.18 Estatisticas de previsdo para o método de ARIMA-GARCH e de RNA

Pode-se verificar que as melhores previsdes foram obtidas pelo método que empregou redes

neurais treinadas com o filtro de Kalman unscented.

Coeficiente de desigualdade de Theil

RMSE
0,11

0,1
0,09 0,09
0,08 0,08

0,07

0,05 +

AR(2)-GARCH(1,1) RNA 10-1-1 RNA EKF RNA UKF 0,05 +

AR(2)-GARCH(1,1) RNA 10-1-1 RNA EKF RNA UKF

(a) (b)
Figura 6.39 Estatisticas de previsdo obtidas pelo método ARIMA-GARCH e por RNA
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6.2.4 Analise da série da Itausa

A seguir s@o apresentados os resultados obtidos para a série do Itausa.

6.2.4.1 Analise da série da Itausa — Método ARIMA-GARCH

Na Figura 6.40a é apresentada a série original do preco de fechamento da Itausa, na Figura
6.40b € apresentada a série normalizada da primeira diferenca do logaritmo do preco,
NDLIUSA.

ltausa NDLIUSA

Preco
O = D WA O OO0 WwWOo

193 185 277 369 461 553 645 737 829 921 1013 1105 1197 1289 1381 1473 0

n

168 135 202 269 336 403 470 537 604 671 738 805 872 939 1006 1073 1140 1207 1274 1341 1408 1475
n

(@) (b)
Figura 6.40 (a) Série no nivel do preco do Bradesco, (b) Série transformada NDLIUSA

O resultado do teste ADF, para a série original, é apresentado na Tabela 6.19.

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%
para série original -3,43439
4,59791| valores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771
Tabela 6.19 Teste ADF para série original do Itausa

N3ao € rejeitada a hipdtese de raiz unitdria para a série no nivel pelo teste ADF. O teste de
presenca de uma raiz unitdria para a série transformada apresentou os seguintes resultados:

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%

para série transformada -3,43439
-28,5146| wvalores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771

Tabela 6.20 Teste ADF para série NDLIUSA

Na Figura 6.41 € apresentada a estatistica de Jarque-Bera, que rejeita fortemente a hipotese

de distribui¢do normal.
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-0.030 61.383 0.000 Median -0.001934
-0.034 63.452 0.000 i

0023 63937 0000 Mg)gmum 0.490008
0031 67.229 0.000 Minimum -0.454547
0.029 69.898 0.000 Std. Dev. 0.124477
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0028 80480 0000 Skewness 0.077596
0.034 81.935 0.000 Kurtosis 3609073
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-0.032 95314 0000
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Figura 6.41 (a) Correlograma da série NDLIUSA, (b) Estatisticas dos residuos

Os resultados para o teste BDS sdo apresentados na Tabela 6.21.

BDS
Dimensao  Estatistica Erro-padrdo Estatistica-z  p-valor
2 0,012195 0,001847  6,602719 0,0000
3 0,021300  0,002928  7,274068 0,0000
4 0,025387  0,003478  7,299345 0,0000
5 0,028330  0,003615  7,836109 0,0000
6 0,028372  0,003477  8,159878 0,0000

Tabela 6.21 Resultados obtidos pelo teste BDS nas respectivas dimensdes.

O melhor modelo ajustado para a série € um AR(2)-GARCH(1,1). Os parametros estimados
do modelo para a série sdo mostrados na Tabela 6.22.

Parametros Coeficiente  Erro-padrio Estatistica-z p-valor
) 0,482154 0,003565 135,2536 0,0000
) 0,170989 0,028759 5,945617 0,0000
9 -0,097106 0,027453 -3,537166 0,0004
% 0,000989 0,000354 2,792137 0,0052
o 0,080108 0,019176 4,177485 0,0000
B 0,854186 0,035560 24,02119 0,0000

Tabela 6.22 Parametros estimados para a série NDLIUSA

O resultado do teste Ljung-Box para a série NDLIUSA € apresentado na Figura 6.42.
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Autocorrelagdo  Autocorrelacdo Parcial AC PAC  Q-Stat Pvalor Autocorrelagdo  Autocorrelacdo Parcial AC PAC  Q-Stat Pvalor
i i 1-0.001 -0.001 0.0019 i i 1 0.045 0.045 26073
! ! 2 0.032 0.032 1.3099 i [{ 2-0.007 -0.009 2.6689
! ! 3-0.033 -0.033 2.7429 0.098 [{ [{ 3-0.021 -0.020 3.2239 0.073
1 1 4 0.029 0028 3.8167 0.148 il i 4 0.008 0.010 3.3112 0191
[{ [{ 5-0.015 -0.013 4.1068 0.250 il il 5 0.018 0.017 3.7572 0289
il il 6 0.003 0000 41202 0390 i i 6 -0.020 -0.022 42638 0371
i i 7-0.008 -0.005 4.1963 0522 [{ [{ 7-0.020 -0.018 4.8056 0.440
[{ [{ 8 -0.019 -0.021 4.6534 0589 i i 8 0.000 0.003 4.8058 0569
! ! 9-0.039 -0.038 6.6839 0.463 ! ! 9 0.027 0.026 57671 0.567
! ! 10 0.028 0029 7.7269 0461 il il 10 0.024 0021 65064 0591
1 1 11 0.027 0.029 86778 0468 il il 11 0.003 0.003 6.5139 0.687
! ! 12 0.037 0034 10485 0398 il il 12 -0.047 -0.046 9.4634 0489
i} i} 13 0066 0069 16288 0131 i il 13 -0.009 -0.005 9.5710 0569
i i 14 0020 0.017 16.791 0.158 [{ [{ 14 -0.015 -0.016 9.8627 0.623
i i 15 0.008 0005 16.869 0.205 [{ [{ 15 -0.018 -0.019 10.306 0.669
i i 16 -0.018 -0.017 17.312 0.240 1 i 16 -0.025 -0.021 11.103 0.678
! ! 17 -0.030 -0.034 18469 0.239 ! [{ 17 -0.027 -0.023 12.070 0.674
o o 18 -0.086 -0.086 28216 0030 il il 18 -0.003 -0.004 12085 0738
[{ [{ 19 -0.014 -0.011 23479 0.040 il il 19 0.014 0.011 12343 0.779
i i 20 -0.006 0.002 25513 0.055 i i 20 -0.001 -0.003 12.344 0829
[{ [{ 21-0.011 -0.010 28.671 0.071 i i 21 0.018 0.021 12777 0850
[{ i 22 -0.010 -0.002 25.803 0.092 ! ! 22 0.036 0.037 14498 0804
1 1 23 0.031 0.028 30.094 0.090 i i 23 0.012 0.008 14.677 0839
[{ ! 24 -0.022 -0.029 30.763 0.101 ! ! 24 0027 0.026 15636 0334

(a)

(b)

Figura 6.42 (a) Correlograma dos residuos, (b) Correlograma dos residuos ao quadrado

As previsdes realizadas utilizando o modelo ARIMA-GARCH s3o mostradas na Figura

6.43. A linha continua indica o valor da série NDLIUSA e a linha central com marcador

quadrado indica as previsoes.
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Figura 6.43 Previsdo obtida pelo modelo ARIMA-GARCH para NDLIUSA

n

Na Figura 6.44a é mostrada a previsdo da volatilidade e na Figura 6.44b a série original e o

intervalo de previsao para a série NDLIUSA.
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Figura 6.44 (a) Previsdo da Volatilidade, (b) Intervalo de predic¢do obtida pelo modelo ARIMA-GARCH
para NDLIUSA

6.2.4.2 Anadlise da série da Itausa — Método RNA feedforward

Para a série NDLIUSA os resultados obtidos pelas diferentes topologias de RNA sao

apresentados na Tabela 6.23.

Topologia FIC FIP TIC RMSE
RNA 10-1-1 140 0,119284 0,117562
RNA 10-2-1 131 0,110965 0,109702
RNA 10-3-1 95 0,112349 0,110828
RNA 10-4-1 127 0,129916  0,12821
RNA 10-5-1 119 0,112218 0,110692
RNA 10-8-1 116 0 0,122006 0,120261

Tabela 6.23 Estatisticas para diferentes topologias de RNA para a série

om oo o

Na Figura 6.45 sao apresentadas as previsdes obtidas pela RNA 10-2-1 para a série

NDLIUSA.
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Figura 6.45 Previsdo obtida pela RNA feedforward para NDLIUSA

Na Figura 6.46a é mostrado o intervalo de confianca para as previsdes obtidas pela RNA

10-2-1 e na Figura 6.46b o intervalo de predi¢do para a série NDLIUSA.
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Figura 6.46 (a) Intervalo de confianca, (b) Intervalo de predicdo para NDLIUSA
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Na Figura 6.47a sdo apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsao obtidos pela RNA

10-2-1 e na Figura 6.47b o histograma desses residuos.
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Figura 6.47 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsdao da RNA feedforward para
NDLBIUSA

6.2.4.3 Analise da série da Itausa — Método RNA EKF

As previsoes, para a série NDLIUSA, obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman
estendido (EKF) sao mostradas na Figura 6.48.
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Figura 6.48 Previsdo obtida pela RNA EKF para NDLIUSA
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Na Figura 6.49a sdao apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsao obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman estendido e na Figura 6.49b o histograma desses residuos.
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Figura 6.49 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA EKF para
NDLIUSA

6.2.4.4 Analise da série da Itausa — Método RNA UKF

As previsdes obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman unscented sao mostradas

na Figura 6.50.
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Figura 6.50 Previsdo obtida pela RNA UKF para NDLIUSA
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Na Figura 6.51a sdo apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsao obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman unscented e na Figura 6.51b o histograma desses residuos.
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Figura 6.51 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsdo da RNA UKF para NDLIUSA

As estatisticas de previsdo obtidas pelos modelos ARIMA-GARCH, RNA feedforward,
RNA EKF e RNA UKF sdo apresentadas na Tabela 6.24 e na Figura 6.52.

Método TIC RMSE
AR(2)-GARCH(1,1) 0,109252 0,107997
RNA 10-2-1 0,110965 0,109702
RNA EKF 0,119568 0,117599
RNA UKF 0,064831 0,065538

Tabela 6.24 Estatisticas de previsdo para o método de ARIMA-GARCH e de RNA

Pode-se verificar que as melhores previsdes foram obtidas pelo método que empregou redes

neurais treinadas com o filtro de Kalman unscented.

Coeficiente de desigualdade de Theil
RMSE
0,13
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0,05 + . . . y 0,06
AR(2)-GARCH(1,1) RNA 10-1-1 RNA EKF RNA UKF 0,05 +

AR(2)-GARCH(1,1) RNA 10-1-1 RNA EKF RNA UKF

(@) (b)
Figura 6.52 Estatisticas de previsao obtidas pelo método ARIMA-GARCH e por RNA
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6.3 Setor de Alimentos — Perdigao, Sadia, Soja e Acicar

No caso do setor de alimentos as séries analisadas seguirdo a seqiiéncia: Perdigdo, Sadia,

Soja e Acucar.

6.3.1 Analise da série da Perdigao

A seguir s@o apresentados os resultados obtidos para a série da Perdigdo.

6.3.1.1 Anadlise da série da Perdigiao — Método ARIMA-GARCH

Na Figura 6.53a é apresentada a série original do preco de fechamento da Perdigdo, na
Figura 6.53b € apresentada a série normalizada da primeira diferenca do logaritmo do
preco, NDLPERD.

Perdigao Perdigéo

193 185 277 369 461 553 645 737 829 921 1013 1105 1197 1289 1381 1473 0
n

168 135 202 269 336 403 470 537 604 671 738 805 872 939 1006 1073 1140 1207 1274 1341 1408 1475
n

(a) (b)
Figura 6.53 (a) Série no nivel do prego do Bradesco, (b) Série transformada NDLPERD

O resultado do teste ADF, para a série original, é apresentado na Tabela 6.25.

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%

para série original -3,43439
0,23910| wvalores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771

Tabela 6.25 Teste ADF para série original da Perdigdo

N3ao € rejeitada a hipdtese de raiz unitdria para a série no nivel pelo teste ADF. O teste de
presenca de uma raiz unitdria para a série transformada apresentou os seguintes resultados:

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%

para série transformada -3,43439
-33,1227| valores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771

Tabela 6.26 Teste ADF para série NDLPERD

132



Na Figura 6.54 € apresentada a estatistica de Jarque-Bera, que rejeita fortemente a hipotese

de distribui¢ao normal.
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Probability 0.000000

Figura 6.54 (a) Correlograma da série NDLPERD, (b) Estatisticas dos residuos

Os resultados para o teste BDS sdo apresentados na Tabela 6.27.

BDS
Dimensdo  Estatistica Erro-padrdo Estatistica-z  p-valor
2 0,025258  0,002271  11,11986 0,0000
3 0,045749  0,003606  12,68843 0,0000
4 0,058545 0,004289  13,65097 0,0000
5 0,064846  0,004465  14,52239 0,0000
6 0,065240  0,004302  15,16668 0,0000

Tabela 6.27 Resultados obtidos pelo teste BDS nas respectivas dimensdes.

O melhor modelo ajustado para a série € um AR(1)-GARCH(1,1). Os parametros estimados
do modelo para a série sdo mostrados na Tabela 6.28.

Parametros Coeficiente  Erro-padrio Estatistica-z p-valor
& 0,444602 0,003247 136,9117 0,0000
4 0,142823 0,026878 5,313849 0,0000
& 0,001384 0,000315 4,390602 0,0000
o4 0,117129 0,019798 5,916306 0,0000
B 0,770346 0,041048 18,76713 0,0000

Tabela 6.28 Parametros estimados para a série NDLPERD

O resultado do teste Ljung-Box para a série NDLPERD ¢ apresentado na Figura 6.55.
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Figura 6.55 (a) Correlograma dos residuos, (b) Correlograma dos residuos ao quadrado

As previsdes realizadas utilizando o modelo ARIMA-GARCH sao mostradas na Figura
6.56. A linha continua indica o valor da série NDLPERD e a linha central com marcador

quadrado indica as previsoes.
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Figura 6.56 Previsao obtida pelo modelo ARIMA-GARCH para NDLPERD

Na Figura 6.57a € mostrada a previsao da volatilidade e na Figura 6.57b a série original e o

intervalo de previsdo para a série NDLPERD.

134



.040

091
.0354 0,8

0,7
.0304

0,6
.0254 05

o AP A M A

031
.0154 02
.010 0,11
0

.o 4-—"—r—¥— 112 23 34 45 56 67 78 89 100 111122133 144 155166 177 188 199 210 221 232
1300 1350 1400 1450 1500

.020

(@) (b)
Figura 6.57 (a) Previsdo da Volatilidade, (b) Intervalo de predic¢do obtida pelo modelo ARIMA-GARCH
para NDLPERD

6.3.1.2 Anadlise da série da Perdigiao — Método RNA feedforward

Para a série NDLPERD os resultados obtidos pelas diferentes topologias de RNA sdo
apresentados na Tabela 6.29.

Topologia FIC FIP TIC RMSE
RNA 10-1-1 122 0,152813 0,140041
RNA 10-2-1 145 0,171551 0,156073
RNA 10-3-1 136 0,170983  0,157927
RNA 10-4-1 143 0,157963 0,143877
RNA 10-5-1 127 0,162571 0,147175
RNA 10-8-1 88 0 0,203454  0,187000

Tabela 6.29 Estatisticas para diferentes topologias de RNA para a série

IR I ]

Na Figura 6.58 sdo apresentadas as previsdes obtidas pela RNA 10-1-1 para a série

NDLPERD.
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Figura 6.58 Previsdo obtida pela RNA feedforward para NDLPERD

Na Figura 6.59a é mostrado o intervalo de confianca para as previsdes obtidas pela RNA

10-1-1 e na Figura 6.59b o intervalo de predi¢do para a série NDLPERD.
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Figura 6.59 (a) Intervalo de confianga, (b) Intervalo de predi¢do para NDLPERD

Na Figura 6.60a sdao apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsao obtidos pela RNA

10-1-1 e na Figura 6.60b o histograma desses residuos.
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Figura 6.60 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA feedforward para
NDLPERD

6.3.1.3 Anadlise da série da Perdigao — Método RNA EKF

As previsodes, para a série NDLPERD, obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman
estendido (EKF) sao mostradas na Figura 6.61.
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Figura 6.61 Previsdo obtida pela RNA EKF para NDLPERD
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Na Figura 6.62a sdo apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsao obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman estendido e na Figura 6.62b o histograma desses residuos.

.6 50

Valor Observado

() (b)
Figura 6.62 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA EKF para
NDLPERD

6.3.1.4 Analise da série da Perdigiao — Método RNA UKF

As previsdes obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman unscented sao mostradas

na Figura 6.63.
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Figura 6.63 Previsdo obtida pela RNA UKF para NDLPERD
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Na Figura 6.64a sdao apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsao obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman unscented e na Figura 6.64b o histograma desses residuos.
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Figura 6.64 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA UKF para
NDLPERD

As estatisticas de previsdo obtidas pelos modelos ARIMA-GARCH, RNA feedforward,
RNA EKF e RNA UKF sio apresentadas na Tabela 6.30 e na Figura 6.65.

Método TIC RMSE
AR(1)-GARCH(1,1) 0,150648 0,137459
RNA 10-1-1 0,152813 0,140041
RNA EKF 0,164558 0,148415
RNA UKF 0,078030 0,070216

Tabela 6.30 Estatisticas de previsdo para o método de ARIMA-GARCH e de RNA

Pode-se verificar que as melhores previsdes foram obtidas pelo método que empregou redes

neurais treinadas com o filtro de Kalman unscented.

Coeficiente de desigualdade de Theil

RMSE
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Figura 6.65 Estatisticas de previsao obtidas pelo método ARIMA-GARCH e por RNA
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6.3.2 Analise da série da Sadia

A seguir s@o apresentados os resultados obtidos para a série da Sadia.

6.3.2.1 Analise da série da Sadia - Método ARIMA-GARCH

Na Figura 6.66a € apresentada a série original do preco de fechamento da Sadia, na Figura
6.66b € apresentada a série normalizada da primeira diferenca do logaritmo do preco,
NDLSADIL

Sadia NDLSADI

Preco

8
7
6
5
44
3,
2
1
0

192 183 274 365 456 547 638 729 820 911 1002 1093 1184 1275 1366 1457
n

168 135 202 269 336 403 470 537 604 671 738 805 872 939 1006 1073 1140 1207 1274 1341 1408 1475
n

(@) (b)
Figura 6.66 (a) Série no nivel do preco do Bradesco, (b) Série transformada NDLSADI

O resultado do teste ADF, para a série original, é apresentado na Tabela 6.31.

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%
para série original -3,43439
0,60901| wvalores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771
Tabela 6.31 Teste ADF para série original da Sadia

N3ao € rejeitada a hipdtese de raiz unitdria para a série no nivel pelo teste ADF. O teste de

presenca de uma raiz unitdria para a série transformada apresentou os seguintes resultados:

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%

para série transformada -3,43439
-28,6619| valores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771

Tabela 6.32 Teste ADF para série NDLSADI

Na Figura 6.67 é apresentada a estatistica de Jarque-Bera, que rejeita fortemente a hipétese

de distribui¢do normal.
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Figura 6.67 (a) Correlograma da série NDLSADI, (b) Estatisticas dos residuos

Os resultados para o teste BDS sdo apresentados na Tabela 6.33.

BDS
Dimensdo  Estatistica Erro-padrdo Estatistica-z ~ p-valor
2 0,018003 0,002128  8,458460 0,0000
3 0,031549  0,003380  9,335218 0,0000
4 0,042207  0,004021  10,49710 0,0000
5 0,046904  0,004187  11,20235 0,0000
6 0,047280  0,004034  11,72010 0,0000

Tabela 6.33 Resultados obtidos pelo teste BDS nas respectivas dimensdes.

O melhor modelo ajustado para a série € um AR(2)-GARCH(1,1). Os parametros estimados
do modelo para a série sdo mostrados na Tabela 6.34.

Parametros Coeficiente  Erro-padrio Estatistica-z p-valor
& 0,467754 0,002857 163,7015 0,0000
& 0,095151 0,027697 3,435433 0,0006
) -0,073470 0,028653 -2,564098 0,0103
% 0,000562 0,000153 3,682027 0,0002
o4 0,104281 0,015441 6,753738 0,0000
B 0,856652 0,021548 39,75636 0,0000

Tabela 6.34 Parametros estimados para a série NDLSADI

O resultado do teste Ljung-Box para a série NDLSADI é apresentado na Figura 6.68.
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Autocorrelagdo  Autocorrelacdo Parcial AC PAC  Q-Stat Pvalor Autocorrelagdo  Autocorrelacdo Parcial AC PAC  Q-Stat Pvalor
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1 i 10 0.028 0023 9.2122 0325 1 1 10 -0.034 -0.034 9.5518 0.298
il il 11 -0.000 -0.000 9.2123 0.418 [t [t 11 -0.023 -0.022 10.266 0.329
1 1 12 0.033 0.032 10.669 0.384 i i 12 0.017 0.015 10.662 0.384
i i 13 0.023 0.020 11.386 0412 1 1 13 -0.028 -0.029 11.655 0.390
1 1 14 0.075 0.071 18.865 0.092 [ [ 14 -0.033 -0.035 13.130 0.360
il 1| 15 -0.006 -0.009 18.916 0.126 il il 15 0.006 0.006 13177 0434
1 1 16 -0.029 -0.033 20.012 0.130 1 1 16 0.037 0.031 14.939 0.382
1 1 17 0.031 0034 21.313 0127 n n 17 0.060 0.058 19.687 0.184
1| 1| 18 -0.010 -0.019 21.440 0.162 il 1| 18 -0.003 -0.011 19.701 0.234
n i 19 0060 0053 26263 0070 [t [t 19 -0.014 -0.015 19958 0276
il [t 20 -0.008 -0.010 26.340 0.092 il [t 20 -0.008 -0.011 20.044 0.330
1 1 21 0.025 0.025 27190 0.100 il il 21-0.003 -0.000 20.053 0.391
i i 22 0016 0010 27541 0121 n n 22 0064 0072 25417 0186
1 i 23 0.025 0.019 28.364 0.130 il il 23 0.005 -0.001 25457 0228
1 1 24 0.031 0.026 29610 0.128 1 1 24 0038 0.038 27.350 0.198

Figura 6.68 (a) Correlograma dos residuos, (b) Correlograma dos residuos ao quadrado

As previsdes realizadas utilizando o modelo ARIMA-GARCH s3o mostradas na Figura

6.69. A linha continua indica o valor da série NDLSADI e a linha central com marcador

quadrado indica as previsoes.
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Figura 6.69 Previsao obtida pelo modelo ARIMA-GARCH para NDLSADI

n

Na Figura 6.70a € mostrada a previsao da volatilidade e na Figura 6.70b a série original e o

intervalo de previsdo para a série NDLSADI.

142



.05

1
09
.04 4 08
07
.03 08
O AN e A sl
04
.02 03
02
.01 0
0
00 112 23 34 45 5 67 78 89 100111122 133 144 155 166 177 168 199 210 21 222
1300 1350 1400 1450 1500 n
(@) (b)
Figura 6.70 (a) Previsdo da Volatilidade, (b) Intervalo de predic¢do obtida pelo modelo ARIMA-GARCH
para NDLSADI

6.3.2.2 Anadlise da série da Sadia — Método RNA feedforward

Para a série NDLSADI os resultados obtidos pelas diferentes topologias de RNA sdo

apresentados na Tabela 6.35.

Topologia FIC FIP TIC RMSE
RNA 10-1-1 133 0,144893 0,138782
RNA 10-2-1 146 0,149009 0,143148
RNA 10-3-1 146 0,152123 0,145382
RNA 10-4-1 94 0,154393 0,151044
RNA 10-5-1 109 0,170448  0,16436
RNA 10-8-1 79 1 0,195074 0,194734

Tabela 6.35 Estatisticas para diferentes topologias de RNA para a série

- o e @

Na Figura 6.71 sao apresentadas as previsdes obtidas pela RNA 10-1-1 para a série

NDLSADI.
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Figura 6.71 Previsdo obtida pela RNA feedforward para NDLSADI

Na Figura 6.72a é mostrado o intervalo de confianca para as previsdes obtidas pela RNA

10-1-1 e na Figura 6.72b o intervalo de predi¢do para a série NDLSADI.
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Figura 6.72 (a) Intervalo de confianca, (b) Intervalo de predicdo para NDLSADI

Na Figura 6.73a sdo apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsao obtidos pela RNA

10-1-1 e na Figura 6.73b o histograma desses residuos.
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Figura 6.73 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsdo da RNA feedforward para
NDLSADI

6.3.2.3 Analise da série da Sadia — Método RNA EKF

As previsdes, para a série NDLSADI, obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman
estendido (EKF) sdao mostradas na Figura 6.74.
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Figura 6.74 Previsao obtida pela RNA EKF para NDLSADI

Na Figura 6.75a sdo apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsao obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman estendido e na Figura 6.75b o histograma desses residuos.
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Figura 6.75 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsdo da RNA EKF para NDLSADI

6.3.2.4 Analise da série da Sadia — Método RNA UKF

As previsdes obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman unscented sao mostradas

na Figura 6.76.
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Figura 6.76 Previsdo obtida pela RNA UKF para NDLSADI

Na Figura 6.77a sdo apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsao obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman unscented e na Figura 6.77b o histograma desses residuos.
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Figura 6.77 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsio da RNA UKF para
NDLSADI

As estatisticas de previsdao obtidas pelos modelos ARIMA-GARCH, RNA feedforward,
RNA EKF e RNA UKEF sio apresentadas na Tabela 6.36 e na Figura 6.78.

Método TIC RMSE
AR(2)-GARCH(1,1) 0,141499 0,135700
RNA 10-1-1 0,144893 0,138782
RNA EKF 0,150599 0,143939
RNA UKF 0,079431 0,073696

Tabela 6.36 Estatisticas de previsdo para o método de ARIMA-GARCH e de RNA

Pode-se verificar que as melhores previsdes foram obtidas pelo método que empregou redes

neurais treinadas com o filtro de Kalman unscented.

Coeficiente de desigualdade de Theil

RMSE
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Figura 6.78 Estatisticas de previsdo obtidas pelo método ARIMA-GARCH e por RNA
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6.3.3 Analise da série da Soja

A seguir s@o apresentados os resultados obtidos para a série da Soja.

6.3.3.1 Analise da série da Soja — Método ARIMA-GARCH

Na Figura 6.79a € apresentada a série original do preco de fechamento da Soja, na Figura
6.79b é apresentada a série normalizada da primeira diferenca do logaritmo do preco,
NDLSOIJA.

Soja NDLSOJA

193 185 277 369 461 553 645 737 829 921 1013 1105 1197 1289 1381 1473 0
n

(@) (b)
Figura 6.79 (a) Série no nivel do prego do Bradesco, (b) Série transformada NDLSOJA

168 135 202 269 336 403 470 537 604 671 738 805 872 939 1006 1073 1140 1207 1274 1341 1408 1475
n

O resultado do teste ADF, para a série original, é apresentado na Tabela 6.37.

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%

para série original -3,43439
-1,48437| wvalores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771

Tabela 6.37 Teste ADF para série original da Soja

Nao € rejeitada a hipdtese de raiz unitdria para a série no nivel pelo teste ADF. O teste de
presenca de uma raiz unitdria para a série transformada apresentou os seguintes resultados:

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%

para série transformada -3,43439
-29.2673| valores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771

Tabela 6.38 Teste ADF para série NDLSOJA

Na Figura 6.80 é apresentada a estatistica de Jarque-Bera, que rejeita fortemente a hipétese

de distribui¢do normal.
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Figura 6.80 (a) Correlograma da série NDLSOJA, (b) Estatisticas dos residuos

Os resultados para o teste BDS sdo apresentados na Tabela 6.39.

BDS
Dimensdo  Estatistica Erro-padrdo Estatistica-z  p-valor
2 0,026691 0,002309  11,56045 0,0000
3 0,050396  0,003663  13,75628 0,0000
4 0,064790  0,004356  14,87377 0,0000
5 0,072188  0,004534  15,92260 0,0000
6 0,076479  0,004366  17,51681 0,0000

Tabela 6.39 Resultados obtidos pelo teste BDS nas respectivas dimensdes.

O melhor modelo ajustado para a série € um AR(1)-GARCH(1,1). Os parametros estimados
do modelo para a série sdo mostrados na Tabela 6.40.

Parametros Coeficiente  Erro-padrio Estatistica-z p-valor
) 0,440591 0,003062 143,9029 0,0000
& 0,322893 0,029698 10,87238 0,0000
& 0,000248 4,86E-05 5,104793 0,0000
o4 0,107116 0,013544 7,908650 0,0000
B 0,863172 0,015222 56,70457 0,0000

Tabela 6.40 Parametros estimados para a série NDLSOJA

O resultado do teste Ljung-Box para a série NDLSOJA ¢é apresentado na Figura 6.81.
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Autocorrelagdo  Autocorrelacdo Parcial AC PAC  Q-Stat Pvalor Autocorrelagdo  Autocorrelacdo Parcial AC PAC  Q-Stat Pvalor
il il 1 0.007 0.007 0.0643 1| 1| 1-0.015 -0.015 0.3041
i i 2 0.019 0.019 0.5481 0459 1| 1| 2-0.012 -0.012 04788 0489
1 1 3 0.029 0.029 1.6558 0437 il [t 3-0.008 -0.008 0.5635 0.754
i} i} 4 0.066 0.066 7.3828 0.061 1| 1| 4-0.009 -0.010 0.6794 0.878
[ [ 5 0030 0028 85436 0074 il il 5-0.005 -0.005 0.7084 0950
1 i 6 0.027 0.024 9.5199 0.090 1 1 6 0.032 0.032 2.0791 0.838
1| 1| 7-0.009 -0.014 9.6267 0.141 1 1 7-0.035 -0.034 3.6513 0.724
i i 8 0.057 0051 13916 0053 [t [t 8-0.011-0.011 3.8059 0802
1 1 9 0.033 0.028 15.372 0.052 i 1 9 0.042 0.041 6.0623 0.640
i i 10 0.020 0.015 15.918 0.069 1| 1| 10 -0.019 -0.018 6.5136 0.688
] [ 11 0.042 0.039 18.251 0.051 i i 11 0.016 0.016 6£.8588 0.739
1 1 12 0.040 0.032 20403 0.040 il il 12 0.004 0.003 6£.8808 0.809
i i 13 0.018 0.010 20.830 0.053 il il 13 -0.000 0.003 6.8808 0.865
[t [ 14 -0.015 -0.025 21.120 0.071 [t [t 14 -0.011 -0.011 7.0386 0.900
i 1 15 0.046 0.039 23.953 0.046 1 1 15 0.038 0035 8.9212 0.836
i i 16 0.057 0.048 25218 0.020 1| il 16 -0.010 -0.005 9.0580 0.874
i i 17 0.024 0016 28.965 0.024 il il 17 0.001 -0.000 9.0584 0.911
1| 1| 18 -0.018 -0.024 29414 0.031 il il 18 -0.005 -0.006 9.0960 0.937
il [t 19 -0.007 -0.019 29472 0043 [ [t 19 -0.027 -0.025 10030 0931
il [t 20 -0.004 -0.018 29.492 0.059 il il 20 -0.004 -0.005 10.046 0.952
il 1| 21 -0.007 -0.019 29.564 0.077 1 1 21 -0.026 -0.030 10.965 0.947
il [t 22 -0.008 -0.008 29651 0099 [t [t 22 -0.022 -0.021 11586 0950
il il 23 -0.006 -0.008 29.697 0.126 1| 1| 23 -0.023 -0.024 12.278 0.951
[ 1 24 -0.019 -0.025 30.201 0.144 1 i 24 0.025 0.020 13.107 0.950

(a) (b)

Figura 6.81 (a) Correlograma dos residuos, (b) Correlograma dos residuos ao quadrado

As previsdes realizadas utilizando o modelo ARIMA-GARCH s3o mostradas na Figura

6.82. A linha continua indica o valor da série NDLSOJA e a linha central com marcador

quadrado indica as previsoes.
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Figura 6.82 Previsdo obtida pelo modelo ARIMA-GARCH para NDLSOJA

n

Na Figura 6.83a € mostrada a previsao da volatilidade e na Figura 6.83b a série original e o

intervalo de previsao para a série NDLSOJA.
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Figura 6.83 (a) Previsdo da Volatilidade, (b) Intervalo de predic¢do obtida pelo modelo ARIMA-GARCH
para NDLSOJA

6.3.3.2 Analise da série da Soja — Método RNA feedforward

Para a série NDLSOJA os resultados obtidos pelas diferentes topologias de RNA sdo

apresentados na Tabela 6.41.

Topologia FIC FIP TIC RMSE
RNA 10-1-1 100 0 0,113623  0,10056
RNA 10-2-1 100 0 0,114457 0,101523
RNA 10-3-1 101 0 0,118568 0,10518
RNA 10-4-1 96 0 0,117766 0,104133
RNA 10-5-1 | 65 0 0,116789 0,103834
RNA 10-8-1 68 1 0,19517 0,176874

Tabela 6.41 Estatisticas para diferentes topologias de RNA para a série

Na Figura 6.84 sdo apresentadas as previsdes obtidas pela RNA 10-1-1 para a série

NDLSOJA.
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Figura 6.84 Previsao obtida pela RNA feedforward para NDLSOJA

Na Figura 6.85a é mostrado o intervalo de confianca para as previsdes obtidas pela RNA

10-1-1 e na Figura 6.85b o intervalo de predi¢do para a série NDLSOJA.
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Figura 6.85 (a) Intervalo de confianga, (b) Intervalo de predi¢do para NDLSOJA

Na Figura 6.86a sdao apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsao obtidos pela RNA

10-1-1 e na Figura 6.86b o histograma desses residuos.
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(a) (b)
Figura 6.86 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsdo da RNA feedforward para
NDLSOIJA

6.3.3.3 Analise da série da Soja — Método RNA EKF

As previsdes, para a série NDLSOJA, obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman
estendido (EKF) sdo mostradas na Figura 6.87.

0,8 :
0,6 - x b
0al M"ﬂ“J "h ‘ “ 'd' h i ‘”'” “ N‘“ “ t LA i T
02 |1 |
04
1 14 27 40 53 66 79 92 105 118 131 144 157 170 183 196 209 222 235

0,2 -

Figura 6.87 Previsao obtida pela RNA EKF para NDLSOJA
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Na Figura 6.88a sdo apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsao obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman estendido e na Figura 6.88b o histograma desses residuos.
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(a) (b)

Figura 6.88 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA EKF para

NDLSOJA

6.3.3.4 Anadlise da série da Soja — Método RNA UKF

As previsdes obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman unscented sao mostradas

na Figura 6.89.
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Figura 6.89 Previsdo obtida pela RNA UKF para NDLSOJA
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Na Figura 6.90a sdao apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsao obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman unscented e na Figura 6.90b o histograma desses residuos.

2 30

20

0,0

-2 -1 0,0 Al 2 3

Valor Observado
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Figura 6.90 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsio da RNA UKF para
NDLSOJA

As estatisticas de previsdo obtidas pelos modelos ARIMA-GARCH, RNA feedforward,
RNA EKF e RNA UKF sao apresentadas na Tabela 6.42 e na Figura 6.91.

Método TIC RMSE
AR(1)-GARCH(1,1) 0,113194 0,099915
RNA 10-1-1 0,113623 0,10056
RNA EKF 0,144380 0,126283
RNA UKF 0,064885 0,0579267

Tabela 6.42 Estatisticas de previsdo para o método de ARIMA-GARCH e de RNA

Pode-se verificar que as melhores previsdes foram obtidas pelo método que empregou redes

neurais treinadas com o filtro de Kalman unscented.

Coeficiente de desigt de Theil

RMSE

0,15
0,14 0,14
0,13 0.13
0,12 012
0,11 011

0,1
0,09
0,08

0,09
0,08

0,07
0,06 0,07

0,05 4 0,06

AR(2)-GARCH(1,1) RNA 10-1-1 RNA EKF RNA UKF 0,05 + T T T
AR(2)-GARCH(1,1) RNA 10-1-1 RNA EKF RNA UKF

(@) (b)
Figura 6.91 Estatisticas de previsao obtidas pelo método ARIMA-GARCH e por RNA
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6.3.4 Analise da série do Aciicar

A seguir s@o apresentados os resultados obtidos para a série do A¢ucar.

6.3.4.1 Anadlise da série do Actcar — Método ARIMA-GARCH

7z

Na Figura 6.92a € apresentada a série original do preco de fechamento do Actcar, na
Figura 6.92b € apresentada a série normalizada da primeira diferenca do logaritmo do
preco, NDLCANA.

Agl’lcar NDLCANA

NDLcana

193 185 277 369 461 553 645 737 829 921 1013 1105 1197 1289 1381 1473 0

n

168 135 202 269 336 403 470 537 604 671 738 805 872 939 1006 1073 1140 1207 1274 1341 1408 1475
n

(@) (b)
Figura 6.92 (a) Série no nivel do preco do Bradesco, (b) Série transformada NDLCANA

O resultado do teste ADF, para a série original, é apresentado na Tabela 6.43.

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%

para série original -3,43439
-1,98074| wvalores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771

Tabela 6.43 Teste ADF para série original do Actcar

N3ao € rejeitada a hipdtese de raiz unitdria para a série no nivel pelo teste ADF. O teste de
presenca de uma raiz unitdria para a série transformada apresentou os seguintes resultados:

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%

para série transformada -3,43439
-9,20293| wvalores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771

Tabela 6.44 Teste ADF para série NDLCANA

Na Figura 6.93 € apresentada a estatistica de Jarque-Bera, que rejeita fortemente a hipotese

de distribui¢ao normal.
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Figura 6.93 (a) Correlograma da série NDLCANA, (b) Estatisticas dos residuos

Os resultados para o teste BDS sdo apresentados na Tabela 6.45.

BDS
Dimensao  Estatistica Erro-padrdo Estatistica-z  p-valor
2 0,077008  0,002794  27,55834 0,0000
3 0,140875 0,004442  31,71736 0,0000
4 0,182521 0,005292  34,48987 0,0000
5 0,206403 0,005520  37,39231 0,0000
6 0,218401 0,005328  40,99084 0,0000

Tabela 6.45 Resultados obtidos pelo teste BDS nas respectivas dimensdes.

O melhor modelo ajustado para a série ¢ um ARMA(1,1)-GARCH(1,2). Os parametros
estimados do modelo para a série sdo mostrados na Tabela 6.46.

Parametros Coeficiente  Erro-padrio Estatistica-z p-valor
% 0,479819 0,011600 41,36228 0,0000
& 0,933476 0,014003 66,66069 0,0000
6 -0,542762 0,033284 -16,30678 0,0000
% 0,000129 2,42E-05 5,344430 0,0000
o 0,191833 0,024317 7,888991 0,0000
A 0,422729 0,133919 3,156605 0,0016
b 0,383313 0,118277 3,240796 0,0012

Tabela 6.46 Parametros estimados para a série NDLCANA

O resultado do teste Ljung-Box para a série NDLCANA ¢ apresentado na Figura 6.94.
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Figura 6.94 (a) Correlograma dos residuos, (b) Correlograma dos residuos ao quadrado
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As previsdes realizadas utilizando o modelo ARIMA-GARCH s3o mostradas na Figura

6.95. A linha continua indica o valor da série NDLCANA e a linha central com marcador

quadrado indica as previsoes.
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Figura 6.95 Previsdo obtida pelo modelo ARIMA-GARCH para NDLCANA

n

Na Figura 6.96a € mostrada a previsao da volatilidade e na Figura 6.96b a série original e o

intervalo de previsao para a série NDLCANA.
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Figura 6.96 (a) Previsdo da Volatilidade, (b) Intervalo de predic¢do obtida pelo modelo ARIMA-GARCH
para NDLCANA

6.3.4.2 Anadlise da série do Actcar — Método RNA feedforward

Para a série NDLCANA os resultados obtidos pelas diferentes topologias de RNA sao

apresentados na Tabela 6.47.

Topologia FIC FIP TIC RMSE
RNA 10-1-1 10 1 0,0561481 0,0568204
RNA 10-2-1 13 0 0,0549061 0,0556192
RNA 10-3-1 15 0 0,0564448 0,0572777
RNA 10-4-1 10 0 0,0569026 0,0576001
RNA 10-5-1 5 0 0,0558808 0,056489
RNA 10-8-1 16 0 0,0583576 0,0592224

Tabela 6.47 Estatisticas para diferentes topologias de RNA para a série

Na Figura 6.97 sdo apresentadas as previsdes obtidas pela RNA 10-2-1 para a série

NDLCANA.
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Figura 6.97 Previsdo obtida pela RNA feedforward para NDLCANA

Na Figura 6.98a é mostrado o intervalo de confianca para as previsdes obtidas pela RNA

10-2-1 e na Figura 6.98b o intervalo de predic¢do para a série NDLCANA.
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Figura 6.98 (a) Intervalo de confianca, (b) Intervalo de predicdo para NDLCANA

Na Figura 6.99a sdao apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsao obtidos pela RNA

10-2-1 e na Figura 6.99b o histograma desses residuos.
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0,0
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(@) (b)
Figura 6.99 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsdo da RNA feedforward para
NDLCANA

6.3.4.3 Analise da série do Acicar — Método RNA EKF

As previsoes, para a série NDLCANA, obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman
estendido (EKF) sao mostradas na Figura 6.100.
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Figura 6.100 Previsdo obtida pela RNA EKF para NDLCANA
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Na

Figura 6.101a sao apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsdao obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman estendido e na Figura 6.101b o histograma desses residuos.
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(@) (b)
Figura 6.101 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA EKF para
NDLCANA

6.3.4.4 Analise da série do Acicar — Método RNA UKF

As

previsdes obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman unscented sdao mostradas

na Figura 6.102.
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Figura 6.102 Previsdo obtida pela RNA UKF para NDLCANA
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Na Figura 6.103a s@o apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsdo obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman unscented e na Figura 6.103b o histograma desses

residuos.
2 40
A
0,0
-1
-2
-2 -1 0,0 A 2 3
Valor Observado ;"e N :05;’ %, ;0@40{? B TG A
(a) (b)
Figura 6.103 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA UKF para
NDLCANA

As estatisticas de previsdo obtidas pelos modelos ARIMA-GARCH, RNA feedforward,
RNA EKF e RNA UKEF sdo apresentadas na Tabela 6.48 e na Figura 6.104.

Método TIC RMSE
ARMA(,1)-GARCH(1,2) 0,054873 0,055313
RNA 10-2-1 0,113623 0,100560
RNA EKF 0,144380 0,126283
RNA UKF 0,053993 0,053920

Tabela 6.48 Estatisticas de previsdo para o método de ARIMA-GARCH e de RNA

Pode-se verificar que as melhores previsdes foram obtidas pelo método que empregou redes

neurais treinadas com o filtro de Kalman unscented.

Coeficiente de desigt de Theil
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Figura 6.104 Estatisticas de previsdo obtidas pelo método ARIMA-GARCH e por RNA: (a) TIC e (b)

RMSE
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6.4 Setor Industrial - Marcopolo, Petrobras, Embraer, Ripasa, Souza

Cruz e Gerdau
No caso do setor industrial as séries analisadas seguirdo a seqiiéncia: Marcopolo, Petrobras,

Embraer, Ripasa, Souza Cruz e a Gerdau.

6.4.1 Analise da série da Marcopolo

A seguir s@o apresentados os resultados obtidos para a série da Marcopolo.

6.4.1.1 Anadlise da série da Marcopolo — Método ARIMA-GARCH

Na Figura 6.105a é apresenta a série original do preco de fechamento da Marcopolo, na
Figura 6.105b é apresentada a série normalizada da primeira diferenca do logaritmo do
preco, NDLMARC.

Marcopolo NDLMARC

NDLmarc

04 ““ ‘ i

191 181 271 361 451 541 631 721 811 901 991 1081 1171 1261 1351 1441 1531 0
168 135 202 269 336 403 470 637 604 671 738 805 872 939 1006 1073 1140 1207 1274 1341 1408 1475

n n

(a) (b)
Figura 6.105 (a) Série no nivel do preco do Bradesco, (b) Série transformada NDLMARC

O resultado do teste ADF, para a série original, é apresentado na Tabela 6.49.

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%

para série original -3,43439
-0,13742| wvalores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771

Tabela 6.49 Teste ADF para série original da Marcopolo

Nao € rejeitada a hipdtese de raiz unitdria para a série no nivel pelo teste ADF. O teste de
presenca de uma raiz unitdria para a série transformada apresentou os seguintes resultados:

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%

para série transformada -3,43439
-44.,279| valores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771

Tabela 6.50 Teste ADF para série NDLMARC
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Na Figura 6.106 ¢ apresentada a estatistica de Jarque-Bera, que rejeita

hipétese de distribuicdo normal.
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Figura 6.106 (a) Correlograma da série NDLMARC, (b) Estatisticas dos residuos

Os resultados para o teste BDS sdo apresentados na Tabela 6.51.

BDS
Dimensdo  Estatistica Erro-padrdo Estatistica-z  p-valor
2 0,024105 0,002352  10,24946 0,0000
3 0,045905 0,003729  12,30942 0,0000
4 0,059606  0,004431  13,45071 0,0000
5 0,065103 0,004609  14,12419 0,0000
6 0,065512  0,004436  14,76765 0,0000

Tabela 6.51 Resultados obtidos pelo teste BDS nas respectivas dimensdes.

O melhor modelo ajustado para a série € um AR(1)-GARCH(1,3). Os parametros estimados
do modelo para a série sdo mostrados na Tabela 6.52.

Parametros Coeficiente  Erro-padrio Estatistica-z p-valor
) 0,391540 0,002055 190,5000 0,0000
4 -0,049904 0,030386 -1,642313 0,1005
& 0,001052 0,000168 6,276204 0,0000
o4 0,289674 0,032377 8,946866 0,0000
A 0,175690 0,083923 2,093476 0,0363
b 0,273404 0,077426 3,531157 0,0004
Bs 0,163260 0,069493 2,349295 0,0188

Tabela 6.52 Parametros estimados para a série NDLMARC

O resultado do teste Ljung-Box para a série NDLMARC ¢ apresentado na Figura 6.107.
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Figura 6.107 (a) Correlograma dos residuos, (b) Correlograma dos residuos ao quadrado
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As previsdes realizadas utilizando o modelo ARIMA-GARCH s3o mostradas na Figura
6.108. A linha continua indica o valor da série NDLMARC e a linha central com marcador

quadrado indica as previsoes.
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Figura 6.108 Previsdo obtida pelo modelo ARIMA-GARCH para NDLMARC

Na Figura 6.109a é mostrada a previsao da volatilidade e na Figura 6.109b a série original e

o intervalo de previsdo para a série NDLMARC.
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Figura 6.109 (a) Previsdo da Volatilidade, (b) Intervalo de predicio obtida pelo modelo ARIMA-GARCH
para NDLMARC

6.4.1.2 Anadlise da série da Marcopolo — Método RNA feedforward

Para a série NDLMARC os resultados obtidos pelas diferentes topologias de RNA sdo

apresentados na Tabela 6.53.

Topologia FIC FIP TIC RMSE
RNA 10-1-1 136 2 0,102471 0,0820804
RNA 10-2-1 138 2 0,103583 0,0830482
RNA 10-3-1 139 0 0,101771 0,0813925
RNA 10-4-1 145 0 0,103455  0,08257
RNA 10-5-1 | 122 0 0,105083 0,0843011
RNA 10-8-1 140 0 0,102898 0,0822796

Tabela 6.53 Estatisticas para diferentes topologias de RNA para a série

A Figura 6.110 apresenta as previsdes obtidas pela RNA 10-3-1 para a série NDLMARC.
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Figura 6.110 Previsdo obtida pela RNA feedforward para NDLMARC

Na Figura 6.111a € mostrado o intervalo de confianca para as previsdes obtidas pela RNA

10-3-1 e na Figura 6.111b o intervalo de predigdo para a série NDLMARC.
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Figura 6.111 (a) Intervalo de confianca, (b) Intervalo de predi¢do para NDLMARC
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Na Figura 6.112a s@o apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsdo obtidos pela RNA

10-3-1 e na Figura 6.112b o histograma desses residuos.

Valor Observado

(@) (b)
Figura 6.112 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsdo da RNA feedforward para
NDLMARC

6.4.1.3 Analise da série da Marcopolo — Método RNA EKF

As previsdes, para a série NDLMARC, obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman
estendido (EKF) sao mostradas na Figura 6.113.
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Figura 6.113 Previsdo obtida pela RNA EKF para NDLMARC
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Na

Figura 6.114a sao apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsdao obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman estendido e na Figura 6.114b o histograma desses residuos.
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Figura 6.114 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA EKF para
NDLMARC

6.4.1.4 Anadlise da série da Marcopolo — Método RNA UKF

As

previsdes obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman unscented sao mostradas

na Figura 6.115.
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Figura 6.115 Previsdo obtida pela RNA UKF para NDLMARC
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Na Figura 6.116a sao apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsdo obtidos pela RNA
treinada com o filtro de Kalman unscented e na Figura 6.116b o histograma desses

residuos.
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Figura 6.116 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA UKF para
NDLMARC

As estatisticas de previsdo obtidas pelos modelos ARIMA-GARCH, RNA feedforward,
RNA EKF e RNA UKEF sdo apresentadas na Tabela 6.54 e na Figura 6.117.

Método TIC RMSE
AR(1)-GARCH(1,3) 0,103986 0,082921
RNA 10-3-1 0,102471 0,082080
RNA EKF 0,111634 0,089109
RNA UKF 0,070419 0,054314

Tabela 6.54 Estatisticas de previsdo para o método de ARIMA-GARCH e de RNA

Pode-se verificar que as melhores previsdes foram obtidas pelo método que empregou redes

neurais treinadas com o filtro de Kalman unscented.

Coeficiente de desigt de Theil RMSE
0,12
0,1
0,11
0,1 0,09
0,09 0,08
0,08 0,07
0,07
0,06
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0,05 0,05
0,04 + 0,04 + T T T
AR(2)-GARCH(1.1) RNA 10-1-1 RNA EKF RNA UKF AR(2)-GARCH(1,1) RNA 10-1-1 RNA EKF RNA UKF
() (b)
Figura 6.117 Estatisticas de previsdo obtidas pelo método ARIMA-GARCH e por RNA: (a) TIC e (b)

RMSE

171



6.4.2 Analise da série da Petrobras

A seguir sdo apresentados os resultados obtidos para a série da Petrobras.

6.4.2.1 Analise da série da Petrobras— Método ARIMA-GARCH

Na Figura 6.118a € apresentada a série original do preco de fechamento da Petrobras, na
Figura 6.118b é apresentada a série normalizada da primeira diferenca do logaritmo do
preco, NDLPETR.

Petrobras NDLPETR

193 185 277 369 461 553 645 737 829 921 1013 1105 1197 1289 1381 1473 0
168 135 202 269 336 403 470 637 604 671 738 805 872 939 1006 1073 1140 1207 1274 1341 1408 1475

n n

(a) (b)
Figura 6.118 (a) Série no nivel do preco do Bradesco, (b) Série transformada NDLPETR

O resultado do teste ADF, para a série original, é apresentado na Tabela 6.55.

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%

para série original -3,43439
2,07273| valores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771

Tabela 6.55 Teste ADF para série original da Petrobras

Nao € rejeitada a hipdtese de raiz unitdria para a série no nivel pelo teste ADF. O teste de
presenca de uma raiz unitdria para a série transformada apresentou os seguintes resultados:

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%

para série transformada -3,43439
-27,4447| valores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771

Tabela 6.56 Teste ADF para série NDLPETR

Na Figura 6.119 ¢ apresentada a estatistica de Jarque-Bera, que rejeita fortemente a

hipétese de distribuicdo normal.
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Figura 6.119 (a) Correlograma da série NDLPETR, (b) Estatisticas dos residuos

Os resultados para o teste BDS sdo apresentados na Tabela 6.57.

BDS
Dimensdo  Estatistica Erro-padrdo Estatistica-z ~ p-valor
2 0,016847  0,001937  8,696789 0,0000
3 0,026464  0,003065  8,632803 0,0000
4 0,032478  0,003634  8,936365 0,0000
5 0,035915 0,003771  9,523393 0,0000
6 0,037347  0,003621  10,31510 0,0000

Tabela 6.57 Resultados obtidos pelo teste BDS nas respectivas dimensdes.

O melhor modelo ajustado para a série ¢ um ARMA([2],2)-GARCH(1,1). Os parametros
estimados do modelo para a série sao mostrados na Tabela 6.58.

Parametros Coeficiente  Erro-padrio Estatistica-z p-valor
) 0,562631 0,003536 159,1287 0,0000
[ -0,225349 0,105865 -2,128656 0,0333
6 0,248369 0,030252 8,210041 0,0000
0, 0,207638 0,103979 1,996921 0,0458
& 0,001173 0,000329 3,565910 0,0004
of 0,095697 0,018074 5,294652 0,0000
B 0,816016 0,039406 20,70802 0,0000

Tabela 6.58 Parametros estimados para a série NDLPETR

O resultado do teste Ljung-Box para a série NDLPETR ¢ apresentado na Figura 6.120.
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Figura 6.120 (a) Correlograma dos residuos, (b) Correlograma dos residuos ao quadrado

e I

As previsoes realizadas utilizando o modelo ARIMA-GARCH s3o mostradas na Figura
6.121. A linha continua indica o valor da série NDLPETR e a linha central com marcador

quadrado indica as previsoes.
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Figura 6.121 Previsdo obtida pelo modelo ARIMA-GARCH para NDLPETR

Na Figura 6.122a é mostrada a previsao da volatilidade e na Figura 6.122b a série original e

o intervalo de previsdo para a série NDLPETR.
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Figura 6.122 (a) Previsdo da Volatilidade, (b) Intervalo de predicdo obtida pelo modelo ARIMA-GARCH
para NDLPETR

6.4.2.2 Anadlise da série da Petrobras— Método RNA feedforward

Para a série NDLPETR os resultados obtidos pelas diferentes topologias de RNA sao

apresentados na Tabela 6.59.

Topologia FIC FIP TIC RMSE
RNA 10-1-1 128 0,0873976 0,0994528
RNA 10-2-1 128 0,0872705 0,0992968
RNA 10-3-1 127 0,0904073 0,102675
RNA 10-4-1 120 0,0883269 0,100884
RNA 10-5-1 & 113 0,0895795 0,102175
RNA 10-8-1 123 0 0,0926664 0,105745

Tabela 6.59 Estatisticas para diferentes topologias de RNA para a série

I I ]

Na Figura 6.123 sdo apresentadas as previsOes obtidas pela RNA 10-2-1 para a série

NDLPETR.
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Figura 6.123 Previsdo obtida pela RNA feedforward para NDLPETR

Na Figura 6.124a € mostrado o intervalo de confianca para as previsdes obtidas pela RNA

10-2-1 e na Figura 6.124b o intervalo de predi¢do para a série NDLPETR.
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Figura 6.124 (a) Intervalo de confianca, (b) Intervalo de predi¢do para NDLPETR

Na Figura 6.125a s@o apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsao obtidos pela RNA

10-2-1 e na Figura 6.125b o histograma desses residuos.
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Figura 6.125 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsio da RNA feedforward para

6.4.2.3 Analise da série da Petrobras— Método RNA EKF

NDLPETR

As previsdes, para a série NDLPETR, obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman

estendido (EKF) sao mostradas na Figura 6.126.
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Figura 6.126 Previsdo obtida pela RNA EKF para NDLPETR

Na Figura 6.127a s@o apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsao obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman estendido e na Figura 6.127b o histograma desses residuos.
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Figura 6.127 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA EKF para

NDLPETR

6.4.2.4 Analise da série da Petrobras— Método RNA UKF

As previsoes obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman unscented sao mostradas

na Figura 6.128.
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Figura 6.128 Previsdo obtida pela RNA UKF para NDLPETR

Na Figura 6.129a sdo apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsao obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman unscented e na Figura 6.129b o histograma desses

residuos.
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Figura 6.129 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA UKF para
NDLPETR

As estatisticas de previsdao obtidas pelos modelos ARIMA-GARCH, RNA feedforward,
RNA EKF e RNA UKEF sio apresentadas na Tabela 6.60 e na Figura 6.130.

Método TIC RMSE
ARMA([2],2)-GARCH(1,1) | 0,086353 | 0,098616
RNA 10-2-1 0,087271 | 0,099297
RNA EKF 0,093159 | 0,106081
RNA UKF 0,056308 | 0,065454

Tabela 6.60 Estatisticas de previsdo para o método de ARIMA-GARCH e de RNA

Pode-se verificar que as melhores previsdes foram obtidas pelo método que empregou redes

neurais treinadas com o filtro de Kalman unscented.

Coeficiente de desigualdade de Theil

RMSE
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(a) (b)
Figura 6.130 Estatisticas de previsdo obtidas pelo método ARIMA-GARCH e por RNA: (a) TIC e (b)
RMSE

179



6.4.3 Analise da série da Embraer

A seguir s@o apresentados os resultados obtidos para a série da Embraer.

6.4.3.1 Analise da série da Embraer — Método ARIMA-GARCH

Na Figura 6.131a é apresentada a série original do preco de fechamento da Embraer, na
Figura 6.131b € apresenta a série normalizada da primeira diferenca do logaritmo do preco,
NDLEMBR.

Embraer NDLEMER

NDngmbr

191 181 271 361 451 541 631 721

811 901 991 1081 1171 1261 1351 1441 1531 0
168 135 202 269 336 403 470 637 604 671 738 805 872 939 1006 1073 1140 1207 1274 1341 1408 1475
n
n

(a) (b)
Figura 6.131 (a) Série no nivel do preco do Bradesco, (b) Série transformada NDLEMBR

O resultado do teste ADF, para a série original, é apresentado na Tabela 6.61.

Estatistica do teste ADF

valores criticos 1%

para série original -3,43439
-1,10833| wvalores criticos 5% -2,86321
valores criticos 10% -2,56771

Tabela 6.61 Teste ADF para série original da Embraer

Nao € rejeitada a hipdtese de raiz unitdria para a série no nivel pelo teste ADF. O teste de

presenca de uma raiz unitdria para a série transformada apresentou os seguintes resultados:

Estatistica do teste ADF

valores criticos 1%

para série transformada -3,43439
-27,5092| wvalores criticos 5% -2,86321
valores criticos 10% -2,56771

Tabela 6.62 Teste ADF para série NDLEMBR

Na Figura 6.132 ¢ apresentada a estatistica de Jarque-Bera, que rejeita fortemente a

hipétese de distribuicdo normal.
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Figura 6.132 (a) Correlograma da série NDLEMBR, (b) Estatisticas dos residuos

Os resultados para o teste BDS sdo apresentados na Tabela 6.63.

BDS
Dimensao  Estatistica Erro-padrao Estatistica-z ~ p-valor
2 0,019002  0,002102  9,040253 0,0000
3 0,032013 0,003341  9,581217 0,0000
4 0,039726  0,003980  9,982406 0,0000
5 0,043678  0,004149  10,52848 0,0000
6 0,043916  0,004001  10,97516 0,0000

Tabela 6.63 Resultados obtidos pelo teste BDS nas respectivas dimensdes.

O melhor modelo ajustado para a série € um AR(2)-GARCH(1,1). Os parametros estimados
do modelo para a série sdo mostrados na Tabela 6.64.

Parametros Coeficiente  Erro-padrio Estatistica-z p-valor
% 0,560709 0,002855 196,4279 0,0000
) 0,205746 0,027666 7,436648 0,0000
) -0,089933 0,031368 -2,866991 0,0041
% 0,000713 0,000148 4,799765 0,0000
o 0,099315 0,016139 6,153566 0,0000
B 0,825302 0,025350 32,55611 0,0000

Tabela 6.64 Parametros estimados para a série NDLEMBR

O resultado do teste Ljung-Box para a série NDLEMBR ¢ apresentado na Figura 6.133.
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Autocorrelagdo  Correlagdo Parcial AC  PAC Q-Stat Pvalor Autocorrelacdo  Correlagdo Parcial AC  PAC Q-Stat Pvalor
i I 1 0.022 0.022 0.6045 . ! 10038 0.038 18717
i I 2 0.005 0.004 0.6352 L[ [ 2-0.020 -0.022 24024
i I 3 0023 0023 13281 0243 |t I 3 0.005 0.007 24339 01719
i I 4 0.004 0.003 1.3489 0.509 L | 4-0.020 -0.021 29616 0227
| ! 5 -0.025 -0.025 21636 0.539 L [ 5-0.019 -0.017 34245 03N
I | 6 -0.005 -0.004 2.1960 0.700 ! | 6 -0.037 -0.037 52242 0265
! ! 7 0.033 0.033 3.5876 0.610 i I 7 0004 0.007 52495 0386
i I 8 0.003 0.003 3.5977 0.731 i I §-0.003 -0.006 52636 0510
! ! 9 0.041 0.041 58028 0.563 ! ! 9 0028 0.028 6.2687 0509
! ! 10 0.051 0.045 9.2532 0.321 L [ 10 -0.016 -0.020 65965 0.581
i [ 11 -0.009 -0.013 9.3703 0.404 i i 11 -0.007 -0.006 6.6664 0672
i I 12 0.001 0.000 9.3707 0.497 i ! 12 0.049 0.048 98700 0452
L | 13 0.004 0.002 9.3897 0.586 0 | 13 -0.044 -0.046 12.373 0.336
! ! 14 0.038 0.040 11.320 0.502 i I 14 0.005 0.011 12.408 0414
i [ 15 -0.010 -0.008 11.441 0.574 i I 15 0.013 0.011 12,641 0476
| | 16 -0.035 -0.038 13.051 0522 L [ 16 -0.009 -0.009 12.740 0.547
! ! 17 0.041 0.035 15258 0.433 { ! 17 0.037 0.038 14.496 0488
i [ 18 -0.016 -0.018 15.587 0.482 i Il 18 0.018 0.016 14.920 0.531
! ! 19 0.042 0.043 17.963 0.391 it | 19 -0.053 -0.056 18.666 0.348
i I 20 0.011 0.006 16.111 0.448 i 1] 20 0.014 0.021 18.918 0397
i [ 21 -0.007 -0.011 18.183 0.510 [l 1 21 0.066 0.061 24.612 0174
L1 [ 22 -0.018 -0.018 18.591 0.549 [t [ 22 -0.024 0.024 25384 0187
L [ 23 -0.009 -0.010 16.694 0.605 L | 23 -0.019 -0.014 25843 0212
1] 1] 24 -0.043 -0.046 21.140 0.512 L [ 24 0.011 -0.015 26.007 0251

(a) (b)

Figura 6.133 (a) Correlograma dos residuos, (b) Correlograma dos residuos ao quadrado

As previsdes realizadas utilizando o modelo ARIMA-GARCH sao mostradas na Figura

6.134. A linha continua indica o valor da série NDLEMBR e a linha central com marcador

quadrado indica as previsoes.
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Figura 6.134 Previsdo obtida pelo modelo ARIMA-GARCH para NDLEMBR

n

Na Figura 6.135a € mostrada a previsao da volatilidade e na Figura 6.135b a série original e

o intervalo de previsao para a série NDLEMBR.
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Figura 6.135 (a) Previsdo da Volatilidade, (b) Intervalo de predicdo obtida pelo modelo ARIMA-GARCH
para NDLEMBR

6.4.3.2 Anadlise da série da Embraer — Método RNA feedforward

Para a série NDLEMBR os resultados obtidos pelas diferentes topologias de RNA sao

apresentados na Tabela 6.65.

Topologia FIC FIP TIC RMSE
RNA 10-1-1 120 0 0,06225 0,0702507
RNA 10-2-1 120 0 0,0622938 0,0703796
RNA 10-3-1 125 0 0,0612281 0,0691871
0
0

RNA 10-4-1 = 113 0,0635915 0,0716501
RNA 10-5-1 117 0,0619443 0,0696899

RNA 10-8-1 114 0,063537 0,0716325

Tabela 6.65 Estatisticas para diferentes topologias de RNA para a série

<

Na Figura 6.136 sdo apresentadas as previsdes obtidas pela RNA 10-3-1 para a série

NDLEMBR.
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Figura 6.136 Previsdo obtida pela RNA feedforward para NDLEMBR

Na Figura 6.137a ¢ mostrado o intervalo de confianca para as previsdes obtidas pela RNA

10-3-1 e na Figura 6.137b o intervalo de predi¢c@o para a série NDLEMBR.
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Figura 6.137 (a) Intervalo de confianga, (b) Intervalo de predi¢ao para NDLEMBR

Na Figura 6.138a s@o apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsao obtidos pela RNA

10-3-1 e na Figura 6.138b o histograma desses residuos.
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Figura 6.138 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsdao da RNA feedforward para

NDLEMBR

6.4.3.3 Analise da série da Embraer — Método RNA EKF

As pre

visdes, para a série NDLEMBR, obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman

estendido (EKF) sao mostradas na Figura 6.139.
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Figura 6.139 Previsdo obtida pela RNA EKF para NDLEMBR

Na Figura 6.140a sao apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsdao obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman estendido e na Figura 6.140b o histograma desses residuos.
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Figura 6.140 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA EKF para

6.4.3.4 Analise da série da Embraer — Método RNA UKF

NDLEMBR

As previsdes obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman unscented sao mostradas

na Figura 6.141.
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Figura 6.141 Previsdo obtida pela RNA UKF para NDLEMBR

Na Figura 6.142a sao apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsdo obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman unscented e na Figura 6.142b o histograma desses

residuos.
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Figura 6.142 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA UKF para
NDLEMBR

As estatisticas de previsdo obtidas pelos modelos ARIMA-GARCH, RNA feedforward,
RNA EKF e RNA UKF sao apresentadas na Tabela 6.66 e na Figura 6.143.

Método TIC RMSE
AR(2)-GARCH(1,1) 0,061654 0,069521
RNA 10-3-1 0,061228 0,069187
RNA EKF 0,083861 0,942240
RNA UKF 0,043441  0,049959

Tabela 6.66 Estatisticas de previsdo para o método de ARIMA-GARCH e de RNA

Pode-se verificar que as melhores previsdes foram obtidas pelo método que empregou redes

neurais treinadas com o filtro de Kalman unscented.

Coeficiente de desigt de Theil
RMSE
0,09
0,1
0,08
0,09
0,07 0,08
0,06 0,07
0,05 0,06
0,05
0,04
AR(2)-GARCH(1,1) RNA 10-1-1 RNA EKF RNA UKF 0,04 + T T T
AR(2)-GARCH(1,1) RNA 10-1-1 RNA EKF RNA UKF
(a) (b)
Figura 6.143 Estatisticas de previsdo obtidas pelo método ARIMA-GARCH e por RNA: (a) TIC e (b)

RMSE
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6.4.4 Analise da série da Ripasa

A seguir sdo apresentados os resultados obtidos para a série da Ripasa.

6.4.4.1 Analise da série da Ripasa — Método ARIMA-GARCH

Na Figura 6.144a € apresentada a série original do preco de fechamento da Ripasa, na
Figura 6.144b é apresentada a série normalizada da primeira diferenca do logaritmo do
preco, NDLRIPA.

Ripasa NDLRIPA

192 183 274 365 456 547 638 729 820 911 1002 1093 1184 1275 1366 1457 0
168 135 202 269 3% 403 470 537 604 671 738 805 872 939 1006 1073 1140 1207 1274 1341 1408 1475

n n

(a) (b)
Figura 6.144 (a) Série no nivel do preco do Bradesco, (b) Série transformada NDLRIPA

O resultado do teste ADF, para a série original, é apresentado na Tabela 6.67.

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%

para série original -3,43439
0,029212| wvalores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771

Tabela 6.67 Teste ADF para série original da Ripasa

Nao € rejeitada a hipdtese de raiz unitdria para a série no nivel pelo teste ADF. O teste de
presenca de uma raiz unitdria para a série transformada apresentou os seguintes resultados:

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%

para série transformada -3,43439
-35,49343| wvalores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771

Tabela 6.68 Teste ADF para série NDLRIPA

Na Figura 6.145 ¢ apresentada a estatistica de Jarque-Bera, que rejeita fortemente a

hipétese de distribui¢do normal.
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Figura 6.146 (a) Correlograma da série NDLRIPA, (b) Estatisticas dos residuos

Os resultados para o teste BDS sdo apresentados na Tabela 6.69.

Erro-padrao Estatistica-z ~ p-valor

BDS
Dimensdo  Estatistica
2 0,011725
3 0,026605
4 0,037826
5 0,043236
6 0,045432

0,002052  5,714177 0,0000
0,003248  8,191594 0,0000
0,003852  9,820544 0,0000
0,003998  10,81466 0,0000
0,003839  11,83304 0,0000

Tabela 6.69 Resultados obtidos pelo teste BDS nas respectivas dimensdes.

O melhor modelo ajustado para a série € um AR(1)-GARCH(1,1). Os parametros estimados
do modelo para a série sdo mostrados na Tabela 6.70.

Parametros Coeficiente  Erro-padrio Estatistica-z p-valor
) 0,526551 0,003319 158,6668 0,0000
& 0,124693 0,029453 4,233621 0,0000
& 0,000758 0,000227 3,336120 0,0008
o4 0,127002 0,020133 6,308306 0,0000
A 0,820159 0,029686 27,62774 0,0000

Tabela 6.70 Parametros estimados para a série NDLRIPA

O resultado do teste Ljung-Box para a série NDLRIPA ¢ apresentado na Figura 6.146.
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Figura 6.146 (a) Correlograma dos residuos, (b) Correlograma dos residuos ao quadrado
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As previsdes realizadas utilizando o modelo ARIMA-GARCH s3o mostradas na Figura

6.147. A linha continua indica o valor da série NDLRIPA e a linha central com marcador

quadrado indica as previsoes.
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Figura 6.147 Previsdo obtida pelo modelo ARIMA-GARCH para NDLRIPA

n

Na Figura 6.148a é mostrada a previsao da volatilidade e na Figura 6.148b a série original e

o intervalo de previsdo para a série NDLRIPA.
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Figura 6.148 (a) Previsdo da Volatilidade, (b) Intervalo de predicdo obtida pelo modelo ARIMA-GARCH
para NDLRIPA

6.4.4.2 Anadlise da série da Ripasa — Método RNA feedforward

Para a série NDLRIPA os resultados obtidos pelas diferentes topologias de RNA sao

apresentados na Tabela 6.71.

Topologia FIC FIP TIC RMSE
RNA 10-1-1 113 0,0876881 0,0925127
RNA 10-2-1 108 0,0898482 0,0946801
RNA 10-3-1 104 0,0886981 0,0936388
RNA 10-4-1 96 0,0911516 0,0958087
RNA 10-5-1 83 0,0910662 0,0965057
RNA 10-8-1 92 0 0,100409 0,106718

Tabela 6.71 Estatisticas para diferentes topologias de RNA para a série

oo W

Na Figura 6.149 sdo apresentadas as previsdes obtidas pela RNA 10-1-1 para a série

NDLRIPA.
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Figura 6.149 Previsdo obtida pela RNA feedforward para NDLRIPA

Na Figura 6.150a ¢ mostrado o intervalo de confianca para as previsdes obtidas pela RNA

10-1-1 e na Figura 6.150b o intervalo de predi¢c@o para a série NDLRIPA.
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Figura 6.150 (a) Intervalo de confianga, (b) Intervalo de predi¢do para NDLRIPA

Na Figura 6.151a s@o apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsao obtidos pela RNA

10-1-1 e na Figura 6.151b o histograma desses residuos.
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Figura 6.151 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsdao da RNA feedforward para
NDLRIPA

6.4.4.3 Analise da série da Ripasa — Método RNA EKF

As previsdes, para a série NDLRIPA, obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman
estendido (EKF) sao mostradas na Figura 6.152.
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Figura 6.152 Previsdo obtida pela RNA EKF para NDLRIPA

Na Figura 6.153a s@o apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsdo obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman estendido e na Figura 6.153b o histograma desses residuos.
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Figura 6.153 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA EKF para
NDLRIPA

6.4.4.4 Analise da série da Ripasa — Método RNA UKF

As previsdes obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman unscented sdo mostradas

na Figura 6.154.
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Figura 6.154 Previsdo obtida pela RNA UKF para NDLRIPA
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Na Figura 6.155a s@o apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsdo obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman unscented e na Figura 6.155b o histograma desses

.
residuos.
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Figura 6.155 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA UKF para
NDLRIPA

As estatisticas de previsdao obtidas pelos modelos ARIMA-GARCH, RNA feedforward,
RNA EKF e RNA UKEF sdo apresentadas na Tabela 6.72 e na Figura 6.156.

Método TIC RMSE
AR(1)-GARCH(1,1) 0,087977 0,092753
RNA 10-1-1 0,087688 0,092513
RNA EKF 0,103092 0,106514
RNA UKF 0,075393 0,075269

Tabela 6.72 Estatisticas de previsdo para o método de ARIMA-GARCH e de RNA

Pode-se verificar que as melhores previsdes foram obtidas pelo método que empregou redes

neurais treinadas com o filtro de Kalman unscented.

Coeficiente de desigt de Theil

RMSE
0,11 011
0,1 o1
0,09 0,09
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0,07 0,07
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AR(2)-GARCH(1.1) RNA 10-1-1 RNA EKF RNA UKF AR(2)-GARCH(1,1) RNA 10-1-1 RNA EKF RNA UKF
(@) (b)
Figura 6.156 Estatisticas de previsdo obtidas pelo método ARIMA-GARCH e por RNA: (a) TIC e (b)

RMSE
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6.4.5 Analise da série da Souza Cruz

A seguir s@o apresentados os resultados obtidos para a série da Souza Cruz.

6.4.5.1 Analise da série da Souza Cruz — Método ARIMA-GARCH

Na Figura 6.157a é apresentada a série original do preco de fechamento da Souza Cruz, na
Figura 6.157b é apresentada a série normalizada da primeira diferenca do logaritmo do
preco, NDLSOUZ.

Souza Cruz NDLSOUZ

e
NDLéouz

168 135 202 269 336 403 470 537 604 671 738 805 872 939 1006 1073 1140 1207 1274 1341 1408 1475 1542 168 135 202 269 336 403 470 537 604 671 738 805 872 939 1006 1073 1140 1207 1274 1341 1408 1475
n n

(a) (b)
Figura 6.157 (a) Série no nivel do preco do Bradesco, (b) Série transformada NDLSOUZ

O resultado do teste ADF, para a série original, é apresentado na Tabela 6.73.

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%

para série original -3,43439
-0,020157| wvalores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771

Tabela 6.73 Teste ADF para série original da Souza Cruz

Nao € rejeitada a hipdtese de raiz unitdria para a série no nivel pelo teste ADF. O teste de
presenca de uma raiz unitdria para a série transformada apresentou os seguintes resultados:

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%

para série transformada -3,43439
-28,33388| valores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771

Tabela 6.74 Teste ADF para série NDLSOUZ

Na Figura 6.158 ¢ apresentada a estatistica de Jarque-Bera, que rejeita fortemente a

hipétese de distribui¢do normal.
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Autocorrelacdo Correlacdo Parcial AC PAC Q-Stat Pwalor 350
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i i 14 0.045 0046 56.502 0.000 1004 Skewness 0.208423
| | 15 0041 0029 59112 0000 Kurtosis 7.125157
i il 16 0.014 0.005 59420 0.000

i i 17 0002 0005 59424 0000 504

i ifi 18 -0.013 -0.010 59.680 0.000 Jarque-Bera  929.7292
I 19 -0.040 -0.027 62.196 0.000 i

i i 20 0.003 0015 62207 0.000 0 Probabilty 0.000000
i Il 21 -0 005 -0 012 62 241 0 000

1 1 22 -0.034 -0.039 64.015 0.000 04 02 0.0 02 04 0.6

i i 23 0.018 0028 64514 0.000

il i 24 0.002 -0.010 64523 0.000

(@) (b)
Figura 6.158 (a) Correlograma da série NDLSOUZ, (b) Estatisticas dos residuos

Os resultados para o teste BDS sdo apresentados na Tabela 6.75.

BDS
Dimensao  Estatistica Erro-padrdo Estatistica-z  p-valor
2 0,010723 0,002013  5,326083 0,0000
3 0,023794  0,003187  7,465817 0,0000
4 0,030220  0,003780  7,994324 0,0000
5 0,035183 0,003924  8,965320 0,0000
6 0,037537  0,003769  9,958500 0,0000

Tabela 6.75 Resultados obtidos pelo teste BDS nas respectivas dimensdes.

O melhor modelo ajustado para a série ¢ um ARMA(2,1)-GARCH(1,1). Os parametros
estimados do modelo para a série sdo mostrados na Tabela 6.76.

Parametros Coeficiente  Erro-padrio Estatistica-z p-valor
% 0,359110 0,001678 214,0390 0,0000
& 0,879950 0,073728 11,93503 0,0000
9 -0,147924 0,031135 -4,751017 0,0000
6 -0,788884 0,070592 -11,17528 0,0000
% 0,000240 6,50E-05 3,689005 0,0002
o 0,087287 0,012852 6,791852 0,0000
B 0,883718 0,017728 49,84941 0,0000

Tabela 6.76 Parametros estimados para a série NDLSOUZ

O resultado do teste Ljung-Box para a série NDLSOUZ ¢ apresentado na Figura 6.159.
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Autocorrelagdo  Autocorrelacdo Parcial AC PAC  Q-Stat Pvalor Autocorrelagdo  Autocorrelacdo Parcial AC PAC  Q-Stat Pvalor
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Figura 6.159 (a) Correlograma dos residuos, (b) Correlograma dos residuos ao quadrado

As previsdes realizadas utilizando o modelo ARIMA-GARCH s3o mostradas na Figura
6.160. A linha continua indica o valor da série NDLSOUZ e a linha central com marcador

quadrado indica as previsoes.

15
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1 12 23 34 45 56 67 78 89 100 111 122 133 144 155 166 177 188 199 210 221 232

n

Figura 6.160 Previsdo obtida pelo modelo ARIMA-GARCH para NDLSOUZ

Na Figura 6.161a é mostrada a previsao da volatilidade e na Figura 6.161b a série original e

o intervalo de previsao para a série NDLSOUZ.
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Figura 6.161 (a) Previsdo da Volatilidade, (b) Intervalo de predicio obtida pelo modelo ARIMA-GARCH
para NDLSOUZ

6.4.5.2 Anadlise da série da Souza Cruz — Método RNA feedforward

Para a série NDLSOUZ os resultados obtidos pelas diferentes topologias de RNA sao

apresentados na Tabela 6.77.

Topologia FIC FIP TIC RMSE
RNA 10-1-1 146 0,106247 0,0770627
RNA 10-2-1 148 0,108844 0,0787424
RNA 10-3-1 143 0,107033 0,0774686
RNA 10-4-1 146 0,111665 0,0812594
RNA 10-5-1 139 0,135643 0,0979015

RNA 10-8-1 & 134 0 0,115426 0,0836699

Tabela 6.77 Estatisticas para diferentes topologias de RNA para a série

- o e @

Na Figura 6.162 sdo apresentadas as previsOes obtidas pela RNA 10-1-1 para a série

NDLSOUZ.
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Figura 6.162 Previsdo obtida pela RNA feedforward para NDLSOUZ

Na Figura 6.163a ¢ mostrado o intervalo de confianca para as previsdes obtidas pela RNA

10-1-1 e na Figura 6.163b o intervalo de predi¢c@o para a série NDLSOUZ.
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Figura 6.163 (a) Intervalo de confianga, (b) Intervalo de predi¢do para NDLSOUZ

Na Figura 6.164a sdo apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsao obtidos pela RNA

10-1-1 e na Figura 6.164b o histograma desses residuos.
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(a) (b)
Figura 6.164 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsdo da RNA feedforward para
NDLSOUZ

6.4.5.3 Analise da série da Souza Cruz — Método RNA EKF

As previsdes, para a série NDLSOUZ, obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman
estendido (EKF) sao mostradas na Figura 6.165.
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n

Figura 6.165 Previsdo obtida pela RNA EKF para NDLSOUZ

Na Figura 6.166a sao apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsdo obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman estendido e na Figura 6.166b o histograma desses residuos.
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Figura 6.166 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA EKF para
NDLSOUZ

6.4.5.4 Analise da série da Souza Cruz — Método RNA UKF

As previsdes obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman unscented sdo mostradas

na Figura 6.167.
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Figura 6.167 Previsdo obtida pela RNA UKF para NDLSOUZ
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Na Figura 6.168a sao apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsdo obtidos pela RNA
treinada com o filtro de Kalman unscented e na Figura 6.168b o histograma desses

residuos.
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(a) (b)
Figura 6.168 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA UKF para
NDLSOUZ

As estatisticas de previsdo obtidas pelos modelos ARIMA-GARCH, RNA feedforward,
RNA EKF e RNA UKEF sdo apresentadas na Tabela 6.78 e na Figura 6.169.

Método TIC RMSE
ARMA(2,1)-GARCH(1,1) 0,105425 0,076396
RNA 10-1-1 0,106247 0,077063
RNA EKF 0,117432 0,083913
RNA UKF 0,072650  0,054875

Tabela 6.78 Estatisticas de previsdo para o método de ARIMA-GARCH e de RNA

Pode-se verificar que as melhores previsdes foram obtidas pelo método que empregou redes

neurais treinadas com o filtro de Kalman unscented.

Coeficiente de desigt de Theil

RMSE
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(@) (b)
Figura 6.169 Estatisticas de previsdo obtidas pelo método ARIMA-GARCH e por RNA: (a) TIC e (b)

RMSE
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6.4.6 Analise da série da Gerdau

A seguir sdo apresentados os resultados obtidos para a série da Gerdau.

6.4.6.1 Analise da série da Gerdau — Método ARIMA-GARCH

Na Figura 6.170a € apresentada a série original do preco de fechamento da Gerdau, na
Figura 6.170b é apresentada a série normalizada da primeira diferenca do logaritmo do
preco, NDLGERD.

Gerdau NDLGERD

191 181 271 361 451 541 631 721 811 901 991 1081 1171 1261 1351 1441 1531 0
n

(@) (b)
Figura 6.170 (a) Série no nivel do preco do Bradesco, (b) Série transformada NDLGERD

168 135 202 269 336 403 470 537 604 671 738 805 872 939 1006 1073 1140 1207 1274 1341 1408 1475
n

O resultado do teste ADF, para a série original, é apresentado na Tabela 6.79.

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%

para série original -3,43439
2,5839| wvalores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771

Tabela 6.79 Teste ADF para série original da Gerdau

Nao € rejeitada a hipdtese de raiz unitdria para a série no nivel pelo teste ADF. O teste de
presenca de uma raiz unitdria para a série transformada apresentou os seguintes resultados:

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%

para série transformada -3,43439
-26,2791| valores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771

Tabela 6.80 Teste ADF para série NDLGERD

Na Figura 6.171 € apresentada a estatistica de Jarque-Bera, que rejeita fortemente a

hipétese de distribui¢do normal.
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Minimum -0.480164
Std. Dev. 0.109704
Skewness 0.033929
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Figura 6.171 (a) Correlograma da série NDLGERD, (b) Estatisticas dos residuos

Os resultados para o teste BDS sdo apresentados na Tabela 6.81.

BDS
Dimensao  Estatistica Erro-padrdo Estatistica-z  p-valor
2 0,012370  0,001894  6,530277 0,0000
3 0,020900  0,002997  6,974642 0,0000
4 0,026464  0,003552  7,451446 0,0000
5 0,029548  0,003684  8,020877 0,0000
6 0,029726  0,003535  8,407964 0,0000

Tabela 6.81 Resultados obtidos pelo teste BDS nas respectivas dimensdes.

O melhor modelo ajustado para a série € um AR([1,5])-GARCH(1,2). Os parametros
estimados do modelo para a série sdo mostrados na Tabela 6.82.

Parametros Coeficiente  Erro-padrio Estatistica-z p-valor
) 0,471706 0,003567 132,2595 0,0000
) 0,223667 0,028531 7,839307 0,0000
s -0,085569 0,027208 -3,145014 0,0017
% 0,001530 0,000440 3,473241 0,0005
o 0,063380 0,020474 3,095603 0,0020
B 1,236971 0,229076 5,399829 0,0000
b5 0,427018 0,190692 -2,239307 0,0251

Tabela 6.82 Parametros estimados para a série NDLGERD

O resultado do teste Ljung-Box para a série NDLGERD ¢ apresentado na Figura 6.172.
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Figura 6.172 (a) Correlograma dos residuos, (b) Correlograma dos residuos ao quadrado

As previsdes realizadas utilizando o modelo ARIMA-GARCH sao mostradas na Figura

6.173. A linha continua indica o valor da série NDLGERD e a linha central com marcador

quadrado indica as previsoes.
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Figura 6.173 Previsdo obtida pelo modelo ARIMA-GARCH para NDLGERD

n

Na Figura 6.174a € mostrada a previsao da volatilidade e na Figura 6.174b a série original e

o intervalo de previsao para a série NDLGERD.
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Figura 6.174 (a) Previsdo da Volatilidade, (b) Intervalo de predicdo obtida pelo modelo ARIMA-GARCH
para NDLGERD

6.4.6.2 Analise da série da Gerdau — Método RNA feedforward

Para a série NDLGERD os resultados obtidos pelas diferentes topologias de RNA sdo

apresentados na Tabela 6.83.

Topologia FIC FIP TIC RMSE
RNA 10-1-1 105 0 0,106974 0,102849
RNA 10-2-1 105 0 0,105365 0,101338
RNA 10-3-1 104 0 0,106219  0,10207
RNA 10-4-1 105 0 0,108299 0,104256
RNA 10-5-1 103 0 0,107115 0,102865
RNA 10-8-1 = 101 0 0,109942 0,105815

Tabela 6.83 Estatisticas para diferentes topologias de RNA para a série

Na Figura 6.175 sdo apresentadas as previsOes obtidas pela RNA 10-2-1 para a série

NDLGERD.
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Figura 6.175 Previsdo obtida pela RNA feedforward para NDLGERD

Na Figura 6.176a € mostrado o intervalo de confianca para as previsdes obtidas pela RNA

10-2-1 e na Figura 6.176b o intervalo de predi¢@o para a série NDLGERD.
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Figura 6.176 (a) Intervalo de confianca, (b) Intervalo de predi¢do para NDLGERD
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Na Figura 6.177a s@o apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsdao obtidos pela RNA
10-2-1 e na Figura 6.177b o histograma desses residuos.

3

30

3 2 1 0 Bl 2 3 4
Valor Observado 0
-,250 -,150 -,050 ,050 ,150 ,250
-,200 -,100 ,000 ,100 ,200 ,300
(a) (b)
Figura 6.177 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsdao da RNA feedforward para
NDLGERD

6.4.6.3 Analise da série da Gerdau — Método RNA EKF

As previsdes, para a série NDLGERD, obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman
estendido (EKF) sao mostradas na Figura 6.178.
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Figura 6.178 Previsdo obtida pela RNA EKF para NDLGERD
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Na Figura 6.179a sao apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsdao obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman estendido e na Figura 6.179b o histograma desses residuos.
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Figura 6.179 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA EKF para

NDLGERD

6.4.6.4 Analise da série da Gerdau — Método RNA UKF

As previsdes obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman unscented sao mostradas

na Figura 6.180.
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Figura 6.180 Previsdo obtida pela RNA UKF para NDLGERD
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Na Figura 6.181a s@o apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsdo obtidos pela RNA
treinada com o filtro de Kalman unscented e na Figura 6.181b o histograma desses

residuos.
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Figura 6.181 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA UKF para

NDLGERD

As estatisticas de previsdao obtidas pelos modelos ARIMA-GARCH, RNA feedforward,
RNA EKF e RNA UKF sio apresentadas na Tabela 6.84 e na Figura 6.182.

Método TIC RMSE
AR([1,5)-GARCH(1,2) 0,105962 0,101888
RNA 10-2-1 0,105365 0,101338
RNA EKF 0,109806 0,105104
RNA UKF 0,088050 0,091181

Tabela 6.84 Estatisticas de previsdo para o método de ARIMA-GARCH e de RNA

Pode-se verificar que as melhores previsdes foram obtidas pelo método que empregou redes

neurais treinadas com o filtro de Kalman unscented.

Coeficiente de desigt de Theil RMSE
0,12
011
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0.1 ’%"/\‘
0,1
009 "‘//\ 0,09
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0,07 0,07
0,06 0,06
0,05 0,05
0,04 - 0,04 + . - T
AR(2)-GARCH(1.1) RNA 10-1-1 RNA EKF RNA UKF AR(2)-GARCH(1,1) RNA 10-1-1 RNA EKF RNA UKF
() (b)
Figura 6.182 Estatisticas de previsdo obtidas pelo método ARIMA-GARCH e por RNA: (a) TIC e (b)

RMSE
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6.5 Setor de Servicos — Pao de Aciicar, Eletropaulo, Eletrobras, Brasil

Telecom, Cesp e Lojas Americanas

No caso do setor de servicos as séries analisadas seguirdo a seqii€éncia: Pao de Actcar,

Eletropaulo, Eletrobras, Brasil Telecom, Cesp e Lojas Americanas.

6.5.1 Analise da série do Pao de Acudcar

A seguir sdo apresentados os resultados obtidos para a série da Pao de Actcar.

6.5.1.1 Anadlise da série do Pao de Acicar — Método ARIMA-GARCH

Na Figura 6.183a é apresentada a série original do preco de fechamento do Pao de Acucar,
na Figura 6.183b é apresentada a série normalizada da primeira diferenca do logaritmo do
preco, NDLPAQOD.

Pao de Acticar NDLPAOD

0,12 12

008 08
-
° 3
2006 206 ‘
® 5
& a
=] { ‘ |
004 04 J

0,02 02

0 0
169 137 205 273 341 409 477 545 613 681 749 817 885 953 1021 1089 1157 1225 1293 1361 1429 1497 168 135 202 269 336 403 470 537 604 671 738 805 872 939 1006 1073 1140 1207 1274 1341 1408 1475

n n

(@) (b)
Figura 6.183 (a) Série no nivel do preco do Pao de Acticar, (b) Série transformada NDLPAOD

O resultado do teste ADF, para a série original, é apresentado na Tabela 6.85.

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%
para série original -3,43439
-1,12288| wvalores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771
Tabela 6.85 Teste ADF para série original do Pdo de Agucar

Nao ¢ rejeitada a hipdtese de raiz unitdria para a série no nivel pelo teste ADF. O teste de

presenca de uma raiz unitdria para a série transformada apresentou os seguintes resultados:
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Estatistica do teste ADF
para série transformada

valores criticos 1%

-3,43439

-32,3008

valores criticos 5% -2,86321
valores criticos 10% -2,56771

Tabela 6.86 Teste ADF para série NDLPAOD

Na Figura 6.184 ¢ apresentada a estatistica de Jarque-Bera, que rejeita

hipétese de distribuicdo normal.
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Series: Residuals
Sample 2 1300
Observations 1299

Mean -191e-17
Median -6.50e-05
Maximum 0.481059
Minimum -0451170
Std. Dev. 0.091221
Skewness 0.106318
Kurtosis 5.755771

Jarque-Bera  413.4873
Probability ~ 0.000000

Figura 6.184 (a) Correlograma da série NDLPAOD, (b) Estatisticas dos residuos

Os resultados para o teste BDS sdo apresentados na Tabela 6.87.

Erro-padrao Estatistica-z  p-valor

BDS
Dimensdo  Estatistica
2 0,018311 0,002144
3 0,034349 0,003396
4 0,046301 0,004031
5 0,050719 0,004187
6 0,052324 0,004025

8,541553 0,0000
10,11477 0,0000
11,48712 0,0000
12,11207 0,0000
12,99924 0,0000

Tabela 6.87 Resultados obtidos pelo teste BDS nas respectivas dimensoes.

O melhor modelo ajustado para a série € um AR(1)-GARCH(1,1). Os parametros estimados

do modelo para a série sio mostrados na Tabela 6.88.

Parametros Coeficiente  Erro-padrio Estatistica-z p-valor
% 0,457490 0,002958 154,6595 0,0000
) 0,207472 0,026685 7,774861 0,0000
% 0,000243 7,77E-05 3,123960 0,0018
o 0,047141 0,008710 5,412514 0,0000
B 0,923120 0,016001 57,69272 0,0000

Tabela 6.88 Parametros estimados para a série NDLPAOD
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O resultado do teste Ljung-Box para a série NDLPAOD ¢ apresentado na Figura 6.185.
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Figura 6.185 (a) Correlograma dos residuos, (b) Correlograma dos residuos ao quadrado

0.015
0.030
0.071
0.096
0.073
0.115
0.114
0.169
0.213
0.197
0.241
0.193
0.229
0.27
0.184
0.198
0.206
0.257
0.3M
0.360
0.393
0.452
0.242

As previsdes realizadas utilizando o modelo ARIMA-GARCH sao mostradas na Figura

6.186. A linha continua indica o valor da série NDLPAOD e a linha central com marcador

quadrado indica as previsoes.
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Figura 6.186 Previsao obtida pelo modelo ARIMA-GARCH para NDLPAOD

214



Na Figura 6.187a € mostrada a previsao da volatilidade e na Figura 6.187b a série original e

o intervalo de previsao para a série NDLPAQOD.
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Figura 6.187 (a) Previsdo da Volatilidade, (b) Intervalo de predicio obtida pelo modelo ARIMA-GARCH
para NDLPAOD

6.5.1.2 Analise da série do Pao de Aciacar — Método RNA feedforward

Para a série NDLPAOD os resultados obtidos pelas diferentes topologias de RNA sao

apresentados na Tabela 6.89.

Topologia FIC FIP TIC RMSE
RNA 10-1-1 106 0,0835172 0,0777186
RNA 10-2-1 114 0,084331 0,0785562
RNA 10-3-1 103 0,0862342 0,0803553
RNA 10-4-1 113 0,0847044 0,0787518
RNA 10-5-1 99 0,0862845 0,0803278
RNA 10-8-1 1 90 0  0,0889694 0,0828117

Tabela 6.89 Estatisticas para diferentes topologias de RNA para a série

==

Na Figura 6.188 sdo apresentadas as previsOes obtidas pela RNA 10-1-1 para a série

NDLPAOD.
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Figura 6.188 Previsdo obtida pela RNA feedforward para NDLPAOD

Na Figura 6.189a é mostrado o intervalo de confianga para as previsdes obtidas pela RNA

10-1-1 e na Figura 6.189b o intervalo de predi¢d@o para a série NDLPAOD.
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Figura 6.189 (a) Intervalo de confianca, (b) Intervalo de predi¢do para NDLPAOD

Na Figura 6.190a sao apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsdo obtidos pela RNA

10-1-1 e na Figura 6.190b o histograma desses residuos.
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Figura 6.190 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsdao da RNA feedforward para
NDLPAOD

6.5.1.3 Anadlise da série do Pao de Aciicar — Método RNA EKF

As previsdes, para a série NDLPAOD, obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman
estendido (EKF) sao mostradas na Figura 6.191.
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Figura 6.191 Previsdo obtida pela RNA EKF para NDLPAOD

Na Figura 6.192a s@o apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsdo obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman estendido e na Figura 6.192b o histograma desses residuos.
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Figura 6.192 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA EKF para
NDLPAOD

6.5.1.4 Anadlise da série do Pao de Aciicar — Método RNA UKF

As previsoes obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman unscented sdo mostradas

na Figura 6.193.
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Figura 6.193 Previsdo obtida pela RNA UKF para NDLPAOD
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Na Figura 6.194a sao apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsdao obtidos pela RNA
treinada com o filtro de Kalman unscented e na Figura 6.194b o histograma desses

residuos.
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Figura 6.194 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA UKF para
NDLPAOD

As estatisticas de previsdo obtidas pelos modelos ARIMA-GARCH, RNA feedforward,
RNA EKF e RNA UKEF sdo apresentadas na Tabela 6.90 e na Figura 6.195.

Método TIC RMSE
AR(1)-GARCH(1,1) 0,082931 0,077371
RNA 10-1-1 0,083517 0,077719
RNA EKF 0,095404 0,089211
RNA UKF 0,054492 0,052816

Tabela 6.90 Estatisticas de previsdo para o método de ARIMA-GARCH e de RNA
Pode-se verificar que as melhores previsdes foram obtidas pelo método que empregou redes

neurais treinadas com o filtro de Kalman unscented.

Coeficiente de desigt de Theil RMSE
o1 0,1
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0.07 0,07
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Figura 6.195 Estatisticas de previsdo obtidas pelo método ARIMA-GARCH e por RNA: (a) TIC e (b)

RMSE

219



6.5.2 Analise da série da Eletropaulo

A seguir s@o apresentados os resultados obtidos para a série da Eletropaulo.

6.5.2.1 Anadlise da série da Eletropaulo — Método ARIMA-GARCH

Na Figura 6.196a € apresentada a série original do preco de fechamento da Eletropaulo, na
Figura 6.196b é apresentada a série normalizada da primeira diferenca do logaritmo do
preco, NDLELET.

Eletropaulo NDLELET

169 137 205 273 341 409 477 545 613 681 749 817 885 953 1021 1089 1157 1225 1293 1361 1429 1497 168 135 202 269 336 403 470 537 604 671 738 805 872 939 1006 1073 1140 1207 1274 1341 1408 1475
n n

(@) (b)
Figura 6.196 (a) Série no nivel do preco do Bradesco, (b) Série transformada NDLELET

O resultado do teste ADF, para a série original, é apresentado na Tabela 6.91.

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%
para série original -3,43439
-1,34233| valores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771
Tabela 6.91 Teste ADF para série original da Eletropaulo

Nao € rejeitada a hipdtese de raiz unitdria para a série no nivel pelo teste ADF. O teste de
presenca de uma raiz unitdria para a série transformada apresentou os seguintes resultados:

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%
para série transformada -3,43439
-32,1299| valores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771
Tabela 6.92 Teste ADF para série NDLELET

Na Figura 6.197 € apresentada a estatistica de Jarque-Bera, que rejeita fortemente a

hipétese de distribui¢do normal.

220



Autocorrelacdo Correlacdo Parcial AC PAC Q-Stat Pwalor

Series: Residuals

= = 1 0197 0.197 60.032 0.000

i i 2 -0.012 -0.053 60.272 0.000 Sample 2 1300

' i 3 -0.019 -0 006 60 817 0 000 -

il il 4 -0.057 -0.055 65849 0.000 Observations 1299

il I 5 -0.049 -0.028 £9.543 0.000

i i 6 -0.018 -0.006 70.026 0.000 .
i I 7 -0019 -0.018 70563 0000 Mealn 380811
i} i 8 0.014 0.018 70.561 0.000 Median -0.000268
Ii] lil 9 0.067 0.058 77.782 0.000 i

' il 10 0033 0007 79464 0000 Mg)gmum 0501528
i ih 11 0016 0011 79866 0000 Minimum -0.484674
i 1 12 -0.035 -0.040 81.720 0.000 Std. Dev. 0.114641
i i 13 0.023 0.048 82557 0.000

ih ! 14 0048 0039 §6.089 0000 Skewness -0.080921
i ih 15 0024 0013 86984 0000 Kurtosis 4.753101
i il 16 0.012 0.008 87.194 0.000

i I 17 -0 010 -0 013 87 363 0000

il if 18 -0.065 -0.063 94.578 0.000 Jarque-Bera  167.7636
il | 19 -0.041 -0.015 97.250 0.000 i

| I 20 -0.039 -0.032 99.643 0.000 Probabilty 0.000000
i i 21 -0 018 -0 001 100 13 0 000

i 1 22 -0.017 -0.027 10060 0.000 04 02 0.0 02 04

i il 23 0.003 -0.002 100.62 0.000

il i 24 -0.002 -0.018 100.63 0.000

(a) (b)
Figura 6.197 (a) Correlograma da série NDLELET, (b) Estatisticas dos residuos

Os resultados para o teste BDS sdo apresentados na Tabela 6.93.

BDS
Dimensao  Estatistica Erro-padrdo Estatistica-z  p-valor
2 0,016015 0,002119  7,558092 0,0000
3 0,027794  0,003360  8,271023 0,0000
4 0,037410  0,003993  9,368623 0,0000
5 0,044242  0,004153  10,65270 0,0000
6 0,046243 0,003997  11,57040 0,0000

Tabela 6.93 Resultados obtidos pelo teste BDS nas respectivas dimensdes.

O melhor modelo ajustado para a série € um AR(1)-GARCH(1,1). Os parametros estimados
do modelo para a série sdo mostrados na Tabela 6.94.

Parametros Coeficiente  Erro-padrio Estatistica-z p-valor
% 0,479898 0,003537 135,6610 0,0000
) 0,182134 0,028272 6,442219 0,0000
% 0,000546 0,000168 3,259575 0,0011
o 0,080313 0,012129 6,621634 0,0000
B 0,877888 0,021345 41,12861 0,0000

Tabela 6.94 Parametros estimados para a série NDLELET

O resultado do teste Ljung-Box para a série NDLELET ¢ apresentado na Figura 6.198.
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Autocorrelagdo  Autocorrelacdo Parcial AC PAC  Q-Stat Pvalor Autocorrelagdo  Autocorrelacdo Parcial AC PAC  Q-Stat Pvalor

! ! 0.019 0.019 04634 ! !
-0.033 -0.034 1.9192 0.166 ! !
-0.007 -0.006 1.9848 0.371
-0.029 -0.030 3.0547 0.333
-0.038 -0.038 4.9632 0291
0.016 0.016 53184 0.378
-0.008 -0.011 53873 0494
-0.004 -0.004 54148 0609
0.059 0.056 9.9337 0.270
10 0.023 0.020 10.625 0.302
11 0.037 0.041 12457 0.256
12 -0.036 -0.036 14140 0.225
13 0.018 0026 14586 0.265
14 0.036 0.039 16.304 0.233
15 0.017 0.019 16.688 0.273
16 0.013 0.017 16.924 0323
17 -0.014 -0.015 17.182 0.374
18 -0.046 -0.043 20.016 0.273
19 0005 0006 20049 0330
20 -0.030 -0.039 21.260 0.323
21-0.014 -0.010 21.515 0367
22 -0.025 -0.034 22353 0379
23 0.013 0.008 22578 0426
24 0.007 -0.002 22650 0481

0.027 0.027 09187
-0.034 -0.035 24554 0.117
0.022 0.024 31094 0211
0.032 0.029 44253 0219
1 -0.024 -0.024 51719 0270
! -0.017 -0.014 55308 0.355
! -0.011 -0.013 5.6804 0.460
1 -0.011 -0.011 5.8261 0560
| 0.017 0.019 6.1872 0626
| 10 0.018 0.017 65989 0679
1 11 -0.043 -0.042 §.9884 0533
! 12 -0.003 -0.001 9.0015 0.622
|

1
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1

1

|

1

O 00 = O M L0 R
O 00 = O M L0 R

|
1
1
1
1
I
1
1
]
|

|
1
1
1
1
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1
1
i}
|
i}
1

13 0.025 0020 9.8486 0629
14 0.000 0.000 9.8488 0.706
15 0.010 0.015 9.9805 0.764
16 -0.017 -0.020 10.368 0.796
17 -0.027 -0.028 11.357 0.787

18 0.020 0.020 11.874 0.808

1

! 19 0005 0001 11907 0852
! 20 0.025 0.030 12.703 0.853
[l 21-0.022 -0.021 13.333 0863
Il 22 0018 0016 13.786 0.879
[l 23 -0.019 -0.024 14232 0.3
! 24 0.037 0.040 16.081 0852

Figura 6.198 (a) Correlograma dos residuos, (b) Correlograma dos residuos ao quadrado

As previsdes realizadas utilizando o modelo ARIMA-GARCH s3o mostradas na Figura
6.199. A linha continua indica o valor da série NDLELET e a linha central com marcador

quadrado indica as previsoes.
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Figura 6.199 Previsdo obtida pelo modelo ARIMA-GARCH para NDLELET

Na Figura 6.200a € mostrada a previsao da volatilidade e na Figura 6.200b a série original e

o intervalo de previsdo para a série NDLELET.
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Figura 6.200 (a) Previsdo da Volatilidade, (b) Intervalo de predicio obtida pelo modelo ARIMA-GARCH
para NDLELET

6.5.2.2 Anadlise da série da Eletropaulo — Método RNA feedforward

Para a série NDLELET os resultados obtidos pelas diferentes topologias de RNA sdo

apresentados na Tabela 6.95.

Topologia FIC FIP TIC RMSE
RNA 10-1-1 120 0,0938675 1 0,0915504
RNA 10-2-1 116 0,0937925 0,091657
RNA 10-3-1 127 0,094495 0,0918954
RNA 10-4-1 117 0,0997144 0,0971812
RNA 10-5-1 117 0,098843 0,0961249
RNA 10-8-1 87 0 0,0962183 0,0935042

Tabela 6.95 Estatisticas para diferentes topologias de RNA para a série

IR I ]

Nesse caso foi escolhida a RNA 10-2-1.

Na Figura 6.201 sdo apresentadas as previsOes obtidas pela RNA 10-2-1 para a série

NDLELET.
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Figura 6.201 Previsdo obtida pela RNA feedforward para NDLELET

Na Figura 6.202a € mostrado o intervalo de confianca para as previsdes obtidas pela RNA

10-2-1 e na Figura 6.202b o intervalo de predi¢ao para a série NDLELET.
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Figura 6.202 (a) Intervalo de confianca, (b) Intervalo de predi¢do para NDLELET

Na Figura 6.203a s@o apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsdo obtidos pela RNA

10-2-1 e na Figura 6.203b o histograma desses residuos.
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(a) (b)

Figura 6.203 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsdao da RNA feedforward para

NDLELET

6.5.2.3 Anadlise da série da Eletropaulo — Método RNA EKF

As previsdes, para a série NDLELET, obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman

estendido (EKF) sao mostradas na Figura 6.204.

1 5
0,9 ~
0,8
0,7 A
0,6
0,5 A
0,4
0,3 1
0,2
0,1

0 -

1

" il } ‘ é ol 11' I
it i V"%"" i uilesmaiad di i

12 23 34 45 56 67 78 89 100111 122 133 144 155 166 177 188 199 210 221 232

n

Figura 6.204 Previsdo obtida pela RNA EKF para NDLELET

Na Figura 6.205a s@o apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsao obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman estendido e na Figura 6.205b o histograma desses residuos.
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(a) (b)
Figura 6.205 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA EKF para
NDLELET

6.5.2.4 Analise da série da Eletropaulo — Método RNA UKF

As previsdes obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman unscented sao mostradas

na Figura 6.206.
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Figura 6.206 Previsdo obtida pela RNA UKF para NDLELET
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Na Figura 6.207a s@o apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsdo obtidos pela RNA
treinada com o filtro de Kalman unscented e na Figura 6.207b o histograma desses

residuos.
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(a) (b)
Figura 6.207 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA UKF para
NDLELET

As estatisticas de previsdao obtidas pelos modelos ARIMA-GARCH, RNA feedforward,
RNA EKF e RNA UKEF sio apresentadas na Tabela 6.96 e na Figura 6.208.

Método TIC RMSE
AR(1)-GARCH(1,1) 0,093865 0,091593
RNA 10-2-1 0,093793 0,091657
RNA EKF 0,100200 0,098143
RNA UKF 0,054597 0,054301

Tabela 6.96 Estatisticas de previsdo para o método de ARIMA-GARCH e de RNA

Pode-se verificar que as melhores previsdes foram obtidas pelo método que empregou redes

neurais treinadas com o filtro de Kalman unscented.

Coeficiente de desigt de Theil RMSE
0,11 011
0,1 o1
0,09 0,09
0,08 0,08
0,07 0,07
0,06 0,06
0,05 + 0,05 + T T T
AR(2)-GARCH(1.1) RNA 10-1-1 RNA EKF RNA UKF AR(2)-GARCH(1,1) RNA 10-1-1 RNA EKF RNA UKF
() (b)
Figura 6.208 Estatisticas de previsdo obtidas pelo método ARIMA-GARCH e por RNA: (a) TIC e (b)

RMSE
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6.5.3 Analise da série da Eletrobras

A seguir s@o apresentados os resultados obtidos para a série da Eletrobras.

6.5.3.1 Analise da série da Eletrobras — Método ARIMA-GARCH

Na Figura 6.209a € apresentada a série original do preco de fechamento da Eletrobras, na
Figura 6.209b é apresentada a série normalizada da primeira diferenca do logaritmo do

preco, NDLELBR.

Eletrobras

005
0045
004
003
003

°
2005

a
00
0015
00t
0,005
0

NDLELBR

170 139 208 277 346 415 484 553 622 691 760 829 898 967 1036 1105 1174 1243 1312 1381 1450 1519
n

(a)

168 135 202 269 336 403 470 537 604 671 738 805 872 939 1006 1073 1140 1207 1274 1341 1408 1475
n

(b)

Figura 6.209 (a) Série no nivel do preco do Bradesco, (b) Série transformada NDLELBR

O resultado do teste ADF, para a série original, é apresentado na Tabela 6.97.

Estatistica do teste ADF

valores criticos 1%

para série original -3,43439
-1,13314| wvalores criticos 5% -2,86321
valores criticos 10% -2,56771

Tabela 6.97 Teste ADF para série original da Eletrobras

Nao € rejeitada a hipdtese de raiz unitdria para a série no nivel pelo teste ADF. O teste de

presenca de uma raiz unitdria para a série transformada apresentou os seguintes resultados:

Estatistica do teste ADF

valores criticos 1%

para série transformada -3,43439
-26,6516| valores criticos 5% -2,86321
valores criticos 10% -2,56771

Tabela 6.98 Teste ADF para série NDLELBR
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Na Figura 6.210 € apresentada a estatistica de Jarque-Bera, que rejeita fortemente a

hipétese de distribui¢do normal.

Autocorrelacdo Correlacdo Parcial AC PAC Q-Stat Pwalor 300
= = 1 0218 0.218 73.352 0.000 Series: Residuals
d 2 -0.032 -0.083 74921 0.000 250 Sample 3 1300
] 3 -0.029 -0 004 76239 0000 1 .
1 1 4 -0.049 -0.046 79.916 0.000 Observations 1298
i 5 -0.057 -0.040 84.934 0.000
i 6 -0.026 -0.010 85.977 0.000 | g
7 -0.028 -0.029 87.218 0.000 200 Mean 9.85¢-12
8 -0.040 -0.035 89.756 0.000 Median -0.000872
9 -0.019 -0.011 90.343 0.000

Maximum 0.494157
Minimum -0.502313
Std. Dev. 0.098733
Skewness -0.009113
Kurtosis 4.218939

1
1
1
1
1
1
1
1
I 10 0.018 0017 90870 0000 150
I 11 0031 0017 92329 0000
' 12 0.004 -0.011 92.354 0.000
i 13 0.064 0.068 98776 0.000 1004
] 14 0050 0020 10266 0000
15 0041 0037 10534 0000
I 16 0.020 0.010 105.97 0.000
1 17 -0.041 -D.040 108.59 0.000 50
I 18 -0 036 -0 005 110 61 0000
I
1
1
I
I
1

Jarque-Bera  80.37571
19 -0.005 0.010 110.65 0.000

Probability ~0.000000

20 -0.005 -0.003 110.69 0.000 04
21 -0.012 -0.007 110.92 0.000

22 0013 0019 11119 0000 04 02 0.0 0.2 04
23 0.023 0016 112.01 0.000
24 0.017 0006 11245 0.000

(@) (b)
Figura 6.210 (a) Correlograma da série NDLELBR, (b) Estatisticas dos residuos
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Os resultados para o teste BDS sdo apresentados na Tabela 6.99.

BDS
Dimensdo  Estatistica Erro-padrdo Estatistica-z  p-valor
2 0,012534  0,001814  6,910698 0,0000
3 0,018995 0,002871  6,617120 0,0000
4 0,021510  0,003403  6,320082 0,0000
5 0,022170  0,003532  6,277582 0,0000
6 0,022176  0,003391  6,540506 0,0000

Tabela 6.99 Resultados obtidos pelo teste BDS nas respectivas dimensdes.

O melhor modelo ajustado para a série € um AR(2)-GARCH(1,1). Os parametros estimados
do modelo para a série sdo mostrados na Tabela 6.100.

Parametros Coeficiente  Erro-padrio Estatistica-z p-valor
) 0,572616 0,003170 180,6157 0,0000
4 0,252360 0,029249 8,627887 0,0000
) -0,087730 0,030854 -2,843418 0,0045
% 0,002080 0,000725 2,869515 0,0041
o4 0,100547 0,018394 5,466323 0,0000
B 0,686305 0,083184 8,250424 0,0000

Tabela 6.100 Parametros estimados para a série NDLELBR

O resultado do teste Ljung-Box para a série NDLELBR ¢ apresentado na Figura 6.211.
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Autocorrelagdo  Autocorrelacdo Parcial AC PAC  Q-Stat Pvalor Autocorrelagdo  Autocorrelacdo Parcial AC PAC  Q-Stat Pvalor

i i 1 0008 0.008 0.0767 il il 1 0022 0022 06534

i i 2-0.001 -0.001 0.0780 [{ [{ 2-0.009 -0.009 0.7620

i i 3 0.006 0.006 0.1175 0.732 if if 3-0.042 -0.041 3.0224 0.082
! ! 4-0.025 -0.025 0.9534 0.621 i i 4 0.005 0.007 3.0559 0217
il il 5-0.043 -0.048 4.0537 0256 i i 5 0012 0011 32294 0358
[{ [{ 6 -0.015 -0.014 4.3357 0.362 [{ [{ 6-0.014 -0.016 3.4766 0481
[{ [{ 7-0.024 -0.023 5.0679 0408 ! ! 7-0.039 -0.037 54295 0.366
1 1 8 -0.037 -0.037 6.8930 0330 il il 8 0.004 0006 54430 0488
! ! 9-0.018 -0.020 7.3280 0.396 il il 9 0.017 0.015 58344 0559
| | 10 0.013 0.010 7.5577 0478 il il 10 0.017 0.013 6.2095 0.624
i} i} 11 0.050 0.048 10.853 0.286 1 1 11 -0.032 -0.031 7.5283 0.582
! ! 12 -0.014 -0.019 11.114 0349 ] ] 12 0.066 0070 13.311 0207
] ] 13 0.072 0.067 17.905 0.084 | ! 13 0.011 0008 13482 0263
I 1

14 0.039 0035 15457 0.217
15 -0.007 -0.002 15.520 0.276
16 -0.014 -0.010 15.762 0.328
17 0.051 0053 19.165 0.206
13 0.008 0.004 19257 0.256
19 0001 0005 19258 0314
20 0.045 0.053 21.986 0233
21-0.027 -0.028 22929 0240
22 0015 -0.019 23246 0277
23 -0.017 -0.009 23616 0312
24 0.018 0.015 24.050 0345

|

|

|

| |

| |

1 14 0.009 0.005 15.005 0.116 1

! 15 0.035 0.038 19.629 0.105 !

! 16 0.029 0.031 20.753 0.108 [

i |
|
|
|

17 -0.053 -0.081 24473 0.0587
18 -0.035 -0.025 26.058 0.053
19 0007 0014 26121 0072
20 0.002 0.010 26.124 0.097
21-0.008 -0.004 26.217 0.124
22 0.007 0004 26279 0157 [
23 0.035 0.037 27.944 0142 [
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Figura 6.211 (a) Correlograma dos residuos, (b) Correlograma dos residuos ao quadrado

As previsdes realizadas utilizando o modelo ARIMA-GARCH s3o mostradas na Figura
6.212. A linha continua indica o valor da série NDLELBR e a linha central com marcador

quadrado indica as previsoes.
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Figura 6.212 Previsdo obtida pelo modelo ARIMA-GARCH para NDLELBR

Na Figura 6.213a € mostrada a previsao da volatilidade e na Figura 6.213b a série original e

o intervalo de previsao para a série NDLELBR.
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Figura 6.213 (a) Previsdo da Volatilidade, (b) Intervalo de predicio obtida pelo modelo ARIMA-GARCH
para NDLELBR

6.5.3.2 Anadlise da série da Eletrobras — Método RNA feedforward

Para a série NDLELBR os resultados obtidos pelas diferentes topologias de RNA sao

apresentados na Tabela 6.101.

Topologia FIC FIP TIC RMSE
RNA 10-1-1 130 0,0711881 0,0822516
RNA 10-2-1 109 0,0729902 0,0842609
RNA 10-3-1 107 0,070557 0,0815157
RNA 10-4-1 110 0,0712598 0,0821884
RNA 10-5-1 109 0,0734707 0,0849946
RNA 10-8-1 = 100 0 0,0763056 0,0881415

Tabela 6.101 Estatisticas para diferentes topologias de RNA para a série

== —— R )

A Figura 6.214 apresenta as previsdes obtidas pela RNA 10-3-1 para a série NDLELBR.
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Figura 6.214 Previsdo obtida pela RNA feedforward para NDLELBR

Na Figura 6.215a € mostrado o intervalo de confianca para as previsdes obtidas pela RNA

10-3-1 e na Figura 6.215b o intervalo de predi¢cao para a série NDLELBR.
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Figura 6.215 (a) Intervalo de confianca, (b) Intervalo de predi¢do para NDLELBR

Na Figura 6.216a s@o apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsao obtidos pela RNA

10-3-1 e na Figura 6.216b o histograma desses residuos.
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Valor Observado

(a) (b)
Figura 6.216 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsdao da RNA feedforward para
NDLELBR

6.5.3.3 Analise da série da Eletrobras — Método RNA EKF

As previsdes, para a série NDLELBR, obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman
estendido (EKF) sao mostradas na Figura 6.217.
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Figura 6.217 Previsdo obtida pela RNA EKF para NDLELBR

Na Figura 6.218a s@o apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsao obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman estendido e na Figura 6.218b o histograma desses residuos.
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Figura 6.218 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA EKF para
NDLELBR

6.5.3.4 Analise da série da Eletrobras — Método RNA UKF

As previsdes obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman unscented sao mostradas

na Figura 6.219.
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Figura 6.219 Previsdo obtida pela RNA UKF para NDLELBR
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Na Figura 6.220a sao apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsdo obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman unscented e na Figura 6.220b o histograma desses

residuos.
2 = 30
20
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y-,2 ] 0,0 A 2 3 o il
Valor Observado % %, % R % R e R Y T D
(@ (b)
Figura 6.220 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA UKF para
NDLELBR

As estatisticas de previsdo obtidas pelos modelos ARIMA-GARCH, RNA feedforward,
RNA EKF e RNA UKEF sdo apresentadas na Tabela 6.102 e na Figura 6.221.

Método TIC RMSE
AR(2)-GARCH(1,1) 0,070875 0,082059
RNA 10-3-1 0,070557 0,081516
RNA EKF 0,097718 0,111974
RNA UKF 0,059481 0,066792

Tabela 6.102 Estatisticas de previsdo para o método de ARIMA-GARCH e de RNA

Pode-se verificar que as melhores previsdes foram obtidas pelo método que empregou redes

neurais treinadas com o filtro de Kalman unscented.

Coeficiente de desigt de Theil RMSE
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() (b)
Figura 6.221 Estatisticas de previsdo obtidas pelo método ARIMA-GARCH e por RNA: (a) TIC e (b)

RMSE
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6.5.4 Analise da série da Brasil Telecom

A seguir sdo apresentados os resultados obtidos para a série da Brasil Telecom.

6.5.4.1 Analise da série da Brasil Telecom — Método ARIMA-GARCH

Na Figura 6.222 ¢ apresentada a série original do preco de fechamento da Brasil Telecom,
na Figura 6.222b € apresentada a série normalizada da primeira diferenca do logaritmo do
preco, NDLBRAS.

Brasil Telecom NDLBRAS
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NDLbras
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o
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I l
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170 139 208 277 346 415 484 553 622 691 760 829 898 967 1036 1105 1174 1243 1312 1381 1450 1519 168 135 202 269 336 403 470 537 604 671 738 805 872 939 1006 1073 1140 1207 1274 1341 1408 1475
n n

(a) (b)
Figura 6.222 (a) Série no nivel do preco do Bradesco, (b) Série transformada NDLBRAS

O resultado do teste ADF, para a série original, é apresentado na Tabela 6.103.

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%

para série original -3,43439
-3,81189| wvalores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771

Tabela 6.103 Teste ADF para série original da Brasil Telecom

Nao € rejeitada a hipdtese de raiz unitdria para a série no nivel pelo teste ADF. O teste de

presenca de uma raiz unitdria para a série transformada apresentou os seguintes resultados:

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%

para série transformada -3,43439
-28,16046| valores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771

Tabela 6.104 Teste ADF para série NDLBRAS
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Na Figura 6.223 ¢ apresentada a estatistica de Jarque-Bera, que rejeita fortemente a

hipétese de distribui¢do normal.

Autocorrelacdo Correlacdo Parcial AC PAC Q-Stat Pwalor 140
= = 1 0171 0171 45196 0.000 Series: Residuals
il g 2 0.077 -0.109 54.328 0.000 Sample 3 1300
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Figura 6.223 (a) Correlograma da série NDLBRAS, (b) Estatisticas dos residuos

Os resultados para o teste BDS sdo apresentados na Tabela 6.105.

BDS
Dimensao  Estatistica Erro-padrdo Estatistica-z  p-valor
2 0,008259  0,001957  4,220164 0,0000
3 0,016136  0,003097  5,210015 0,0000
4 0,021663 0,003672  5,898998 0,0000
5 0,024450  0,003811  6,415727 0,0000
6 0,024963 0,003659  6,822369 0,0000

Tabela 6.105 Resultados obtidos pelo teste BDS nas respectivas dimensdes.

O melhor modelo ajustado para a série € um AR(2)-GARCH(1,1). Os parametros estimados
do modelo para a série sio mostrados na Tabela 6.106.

Parametros Coeficiente  Erro-padrio Estatistica-z p-valor
) 0,388152 0,003510 110,5770 0,0000
) 0,204859 0,029253 7,003084 0,0000
9 -0,093952 0,027331 -3,437566 0,0006
% 0,000411 0,000170 2,422375 0,0154
o 0,038960 0,008605 4,527686 0,0000
B 0,930990 0,018791 49,54395 0,0000

Tabela 6.106 Parametros estimados para a série NDLBRAS

O resultado do teste Ljung-Box para a série NDLBRAS ¢ apresentado na Figura 6.224.
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Figura 6.224 (a) Correlograma dos residuos, (b) Correlograma dos residuos ao quadrado

As previsdes realizadas utilizando o modelo ARIMA-GARCH sao mostradas na Figura
6.225. A linha continua indica o valor da série NDLBRAS e a linha central com marcador

quadrado indica as previsoes.
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Figura 6.225 Previsdo obtida pelo modelo ARIMA-GARCH para NDLBRAS

Na Figura 6.226a € mostrada a previsao da volatilidade e na Figura 6.226b a série original e

o intervalo de previsao para a série NDLBRAS.
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Figura 6.226 (a) Previsdo da Volatilidade, (b) Intervalo de predicio obtida pelo modelo ARIMA-GARCH

para NDLBRAS

6.5.4.2 Anadlise da série da Brasil Telecom— Método RNA feedforward

Para a série NDLBRAS os resultados obtidos pelas diferentes topologias de RNA sdo

apresentados na Tabela 6.107.

Topologia FIC FIP TIC RMSE
RNA 10-1-1 129 1 0,124492  0,0984932
RNA 10-2-1 128 1 0,125268 0,0988723
RNA 10-3-1 125 1 0,126988 0,100029
RNA 10-4-1 108 0 0,129103  0,102378
RNA 10-5-1 107 1 0,130489 0,102739
RNA 10-8-1 = 95 0 0,135591 0,106871

Tabela 6.107 Estatisticas para diferentes topologias de RNA para a série

Na Figura 6.227 sdo apresentadas as previsdes obtidas pela RNA 10-1-1 para a série

NDLBRAS.
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Figura 6.227 Previsdo obtida pela RNA feedforward para NDLBRAS

Na Figura 6.228a ¢ mostrado o intervalo de confianca para as previsdes obtidas pela RNA

10-1-1 e na Figura 6.228b o intervalo de predi¢c@o para a série NDLBRAS.
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Figura 6.228 (a) Intervalo de confianca, (b) Intervalo de predi¢do para NDLBRAS

Na Figura 6.229a sdo apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsao obtidos pela RNA

10-1-1 e na Figura 6.229b o histograma desses residuos.
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Figura 6.229 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA feedforward para
NDLBRAS

6.5.4.3 Analise da série da Brasil Telecom — Método RNA EKF

As previsoes, para a série NDLBRAS, obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman
estendido (EKF) sao mostradas na Figura 6.230.
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Figura 6.230 Previsdo obtida pela RNA EKF para NDLBRAS

Na Figura 6.231a s@o apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsdo obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman estendido e na Figura 6.231b o histograma desses residuos.
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Figura 6.231 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA EKF para

NDLBRAS

6.5.4.4 Analise da série da Brasil Telecom — Método RNA UKF

As previsoes obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman unscented sdo mostradas

na Figura 6.232.
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Figura 6.232 Previsdo obtida pela RNA UKF para NDLBRAS

Na Figura 6.233a s@o apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsdo obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman unscented e na Figura 6.233b o histograma desses

residuos.
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Figura 6.233 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA UKF para
NDLBRAS

As estatisticas de previsdao obtidas pelos modelos ARIMA-GARCH, RNA feedforward,
RNA EKF e RNA UKEF sio apresentadas na Tabela 6.108 e na Figura 6.234.

Método TIC RMSE
AR(2)-GARCH(1,1) 0,125325 0,099069
RNA 10-1-1 0,124492 0,0984932
RNA EKF 0,132413 0,103412
RNA UKF 0,096001 0,082556

Tabela 6.108 Estatisticas de previsdo para o método de ARIMA-GARCH e de RNA

Pode-se verificar que as melhores previsdes foram obtidas pelo método que empregou redes

neurais treinadas com o filtro de Kalman unscented.

Coeficiente de desigt de Theil RMSE
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Figura 6.234 Estatisticas de previsdo obtidas pelo método ARIMA-GARCH e por RNA: (a) TIC e (b)

RMSE
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6.5.5 Analise da série da Cesp

A seguir s@o apresentados os resultados obtidos para a série da Cesp.

6.5.5.1 Analise da série da Cesp— Método ARIMA-GARCH

Na Figura 6.235a € apresentada a série original do preco de fechamento da Cesp, na Figura
6.235b € apresentada a série normalizada da primeira diferenca do logaritmo do preco,
NDLCESP.
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Figura 6.235 (a) Série no nivel do preco do Bradesco, (b) Série transformada NDLCESP

O resultado do teste ADF, para a série original, é apresentado na Tabela 6.109.

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%

para série original -3,43439
-1.368193| wvalores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771

Tabela 6.109 Teste ADF para série original da Cesp

Nao € rejeitada a hipdtese de raiz unitdria para a série no nivel pelo teste ADF. O teste de
presenca de uma raiz unitdria para a série transformada apresentou os seguintes resultados:

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%

para série transformada -3,43439
-26.92157| wvalores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771

Tabela 6.110 Teste ADF para série NDLCESP

Na Figura 6.236 ¢ apresentada a estatistica de Jarque-Bera, que rejeita fortemente a

hipétese de distribui¢do normal.
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Figura 6.236 (a) Correlograma da série NDLCESP, (b) Estatisticas dos residuos

Os resultados para o teste BDS sdo apresentados na Tabela 6.111.

BDS
Dimensao  Estatistica Erro-padrao Estatistica-z ~ p-valor
2 0,022797  0,002098  10,86603 0,0000
3 0,038759  0,003336  11,61997 0,0000
4 0,048205 0,003973  12,13189 0,0000
5 0,052348  0,004143  12,63567 0,0000
6 0,052093 0,003997  13,03440 0,0000

Tabela 6.111 Resultados obtidos pelo teste BDS nas respectivas dimensdes.

O melhor modelo ajustado para a série € um AR(2)-GARCH(1,1). Os parametros estimados

do modelo para a série sio mostrados na Tabela 6.112.

Parametros Coeficiente  Erro-padrio Estatistica-z p-valor
% 0,518540 0,003033 170,9659 0,0000
& 0,290302 0,032055 9,056289 0,0000
[ -0,115583 0,030625 -3,774078 0,0002
% 0,001792 0,000311 5,766656 0,0000
o 0,173883 0,026825 6,482167 0,0000
B 0,629868 0,049415 12,74647 0,0000

Tabela 6.112 Parametros estimados para a série NDLCESP

O resultado do teste Ljung-Box para a série NDLCESP € apresentado na Figura 6.237.
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Figura 6.237 (a) Correlograma dos residuos, (b) Correlograma dos residuos ao quadrado

As previsdes realizadas utilizando o modelo ARIMA-GARCH s3o mostradas na Figura

6.238. A linha continua indica o valor da série NDLCESP e a linha central com marcador

quadrado indica as previsoes.
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Figura 6.238 Previsdo obtida pelo modelo ARIMA-GARCH para NDLCESP

n

Na Figura 6.239a € mostrada a previsao da volatilidade e na Figura 6.239b a série original e

o intervalo de previsdo para a série NDLCESP.
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Figura 6.239 (a) Previsdo da Volatilidade, (b) Intervalo de predi¢do obtida pelo modelo ARIMA-GARCH
para NDLCESP

6.5.5.2 Analise da série da Cesp — Método RNA feedforward

Para a série NDLCESP os resultados obtidos pelas diferentes topologias de RNA sao

apresentados na Tabela 6.113.

Topologia FIC FIP TIC RMSE
RNA 10-1-1 119 1 0,0762292 0,0805912
RNA 10-2-1 134 1 0,0802943 0,0848267
RNA 10-3-1 100 1 0,0765816 0,0811428
RNA 10-4-1 115 0 0,0762528 0,0808497
RNA 10-5-1 102 1 0,0784227 0,0831358
RNA 10-8-1 = 100 0 0,0812149 0,0860298

Tabela 6.113 Estatisticas para diferentes topologias de RNA para a série

Na Figura 6.240 sdo apresentadas as previsdes obtidas pela RNA 10-1-1 para a série

NDLCESP.
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Figura 6.240 Previsdo obtida pela RNA feedforward para NDLCESP

Na Figura 6.241a € mostrado o intervalo de confianca para as previsdes obtidas pela RNA

10-1-1 e na Figura 6.241b o intervalo de predic@o para a série NDLCESP.
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Figura 6.241 (a) Intervalo de confianca, (b) Intervalo de predi¢do para NDLCESP

Na Figura 6.242a s@o apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsao obtidos pela RNA

10-1-1 e na Figura 6.242b o histograma desses residuos.
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Valor Observado

(a) (b)
Figura 6.242 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsdao da RNA feedforward para
NDLCESP

6.5.5.3 Anadlise da série da Cesp — Método RNA EKF

As previsoes, para a série NDLCESP, obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman
estendido (EKF) sao mostradas na Figura 6.243.

1 12 23 34 45 56 67 78 89 100 111 122 133 144 155 166 177 188 199 210 221 232

n

Figura 6.243 Previsdo obtida pela RNA EKF para NDLCESP

Na Figura 6.244a sdo apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsao obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman estendido e na Figura 6.244b o histograma desses residuos.
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Figura 6.244 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA EKF para
NDLCESP

6.5.5.4 Analise da série da Cesp — Método RNA UKF

As previsdes obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman unscented sao mostradas

na Figura 6.245.
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Figura 6.245 Previsdo obtida pela RNA UKF para NDLCESP
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Na Figura 6.246a sao apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsdo obtidos pela RNA
treinada com o filtro de Kalman unscented e na Figura 6.246b o histograma desses

residuos.
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Valor Observado

() (b)
Figura 6.246 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA UKF para
NDLCESP

As estatisticas de previsdo obtidas pelos modelos ARIMA-GARCH, RNA feedforward,
RNA EKF e RNA UKEF sdo apresentadas na Tabela 6.114 e na Figura 6.247.

Método TIC RMSE
AR(2)-GARCH(1,1) 0,076660 0,081037
RNA 10-1-1 0,076229  0,080591
RNA EKF 0,098415 0,096417
RNA UKF 0,055934 0,055821

Tabela 6.114 Estatisticas de previsdo para o método de ARIMA-GARCH e de RNA

Pode-se verificar que as melhores previsdes foram obtidas pelo método que empregou redes

neurais treinadas com o filtro de Kalman unscented.

Coeficiente de desigt de Theil RMSE
0,11
0,1
0,1
0,09
0,09
0,08
0,08
0.07 0,07
0,06 0,06
0,05 0,05 . . :
AR(2)-GARCH(1.1) RNA 10-1-1 RNA EKF RNA UKF AR(2)-GARCH(1,1) RNA 10-1-1 RNA EKF RNA UKF
() (b)
Figura 6.247 Estatisticas de previsdo obtidas pelo método ARIMA-GARCH e por RNA: (a) TIC e (b)

RMSE
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6.5.6 Analise da série da Lojas Americanas

A seguir s@o apresentados os resultados obtidos para a série da Lojas Americanas.

6.5.6.1 Analise da série da Lojas Americanas— Método ARIMA-GARCH

z

Na Figura 6.248a € apresentada a série original do preco de fechamento da Lojas
Americanas, na Figura 6.248b é apresentada a série normalizada da primeira diferenca do
logaritmo do preco, NDLLOJA.

Lojas Americanas NDLLOJA

169 137 205 273 341 409 477 545 613 681 749 817 885 953 1021 1089 1157 1225 1293 1361 1429 1497 168 135 202 269 336 403 470 537 604 671 738 805 872 939 1006 1073 1140 1207 1274 1341 1408 1475
n n

(@) (b)
Figura 6.248 (a) Série no nivel do preco da Lojas Americanas, (b) Série transformada NDLLOJA

O resultado do teste ADF, para a série original, é apresentado na Tabela 6.115.

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%

para série original -3,43439
3,49532| wvalores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771

Tabela 6.115 Teste ADF para série original da Lojas Americanas

Nao € rejeitada a hipdtese de raiz unitdria para a série no nivel pelo teste ADF. O teste de

presenca de uma raiz unitdria para a série transformada apresentou os seguintes resultados:

Estatistica do teste ADF valores criticos 1%

para série transformada -3,43439
-34,3720| valores criticos 5% -2,86321

valores criticos 10% -2,56771

Tabela 6.116 Teste ADF para série NDLLOJA

Na Figura 6.249 ¢ apresentada a estatistica de Jarque-Bera, que rejeita fortemente a

hipétese de distribui¢do normal.
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Figura 6.249 (a) Correlograma da série NDLLOIJA, (b) Estatisticas dos residuos

Os resultados para o teste BDS sdo apresentados na Tabela 6.117.

BDS
Dimensdo  Estatistica Erro-padrdo Estatistica-z ~ p-valor
2 0,018311 0,002144  8,541553 0,0000
3 0,034349  0,003396  10,11477 0,0000
4 0,046301 0,004031  11,48712 0,0000
5 0,050719  0,004187  12,11207 0,0000
6 0,052324  0,004025  12,99924 0,0000

Tabela 6.117 Resultados obtidos pelo teste BDS nas respectivas dimensdes.

O melhor modelo ajustado para a série € um AR(1)-GARCH(1,1). Os parametros estimados
do modelo para a série sdo mostrados na Tabela 6.118.

Parametros Coeficiente  Erro-padrio Estatistica-z p-valor
) 0,483798 0,002890 167,3901 0,0000
4 0,143090 0,029431 4,861816 0,0000
& 0,000542 0,000114 4,765216 0,0000
o4 0,153613 0,018005 8,531701 0,0000
B 0,793986 0,023577 33,67619 0,0000

Tabela 6.118 Parametros estimados para a série NDLLOJA

O resultado do teste Ljung-Box para a série NDLLOJA ¢ apresentado na Figura 6.250.
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Figura 6.250 (a) Correlograma dos residuos, (b) Correlograma dos residuos ao quadrado

As previsdes realizadas utilizando o modelo ARIMA-GARCH s3o mostradas na Figura
6.251. A linha continua indica o valor da série NDLLOJA e a linha central com marcador

quadrado indica as previsoes.
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Figura 6.251 Previsdo obtida pelo modelo ARIMA-GARCH para NDLLOJA

Na Figura 6.252a € mostrada a previsao da volatilidade e na Figura 6.252b a série original e

o intervalo de previsdo para a série NDLLOJA.
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Figura 6.252 (a) Previsdo da Volatilidade, (b) Intervalo de predicio obtida pelo modelo ARIMA-GARCH
para NDLLOJA

6.5.6.2 Analise da série da Lojas Americanas — Método RNA feedforward

Para a série NDLLOJA os resultados obtidos pelas diferentes topologias de RNA sao

apresentados na Tabela 6.119.

Topologia FIC FIP TIC RMSE
RNA 10-1-1 132 0,0727541 0,0706928
RNA 10-2-1 132 0,0727211 0,0703685
RNA 10-3-1 128 0,0729165 0,0706693
RNA 10-4-1 | 121 0,0731999 0,0712223
RNA 10-5-1 = 121 0,0764064 0,0743788
RNA 10-8-1 126 0 0,076748 0,0746166
Tabela 6.119 Estatisticas para diferentes topologias de RNA para a série

==

Na Figura 6.253 sdo apresentadas as previsOes obtidas pela RNA 10-2-1 para a série

NDLLOJA.
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Figura 6.253 Previsdo obtida pela RNA feedforward para NDLLOJA

Na Figura 6.254a € mostrado o intervalo de confianca para as previsdes obtidas pela RNA

10-2-1 e na Figura 6.254b o intervalo de predi¢ao para a série NDLLOJA.
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Figura 6.254 (a) Intervalo de confianca, (b) Intervalo de predi¢do para NDLLOJA

Na Figura 6.255a s@o apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsdo obtidos pela RNA

10-2-1 e na Figura 6.255b o histograma desses residuos.
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Figura 6.255 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsdo da RNA feedforward para
NDLLOJA

6.5.6.3 Analise da série da Lojas Americanas — Método RNA EKF

As previsoes, para a série NDLLOJA, obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman
estendido (EKF) sao mostradas na Figura 6.256.
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Figura 6.256 Previsdo obtida pela RNA EKF para NDLLOJA

Na Figura 6.257a s@o apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsdo obtidos pela RNA

treinada com o filtro de Kalman estendido e na Figura 6.257b o histograma desses residuos.
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Figura 6.257 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA EKF para
NDLLOJA

6.5.6.4 Analise da série da Lojas Americanas — Método RNA UKF

As previsoes obtidas pela RNA treinada com o filtro de Kalman unscented sao mostradas

na Figura 6.258.
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n

Figura 6.258 Previsdo obtida pela RNA UKF para NDLLOJA
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Na Figura 6.259a sao apresentados o Q-Q plot dos residuos da previsdao obtidos pela RNA
treinada com o filtro de Kalman unscented e na Figura 6.259b o histograma desses

residuos.
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Figura 6.259 (a) Normal Q-Q Plot, (b) Histograma dos residuos da previsao da RNA UKF para
NDLLOJA

As estatisticas de previsdo obtidas pelos modelos ARIMA-GARCH, RNA feedforward,
RNA EKF e RNA UKEF sdo apresentadas na Tabela 6.120 e na Figura 6.260.

Método TIC RMSE
AR(1)-GARCH(1,1) 0,070846 0,069101
RNA 10-2-1 0,072721 0,070369
RNA EKF 0,087742 0,085072
RNA UKF 0,054908 0,051889

Tabela 6.120 Estatisticas de previsdo para o método de ARIMA-GARCH e de RNA

Pode-se verificar que as melhores previsdes foram obtidas pelo método que empregou redes

neurais treinadas com o filtro de Kalman unscented.

Coeficiente de desigt de Theil
RMSE
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Figura 6.260 Estatisticas de previsdo obtidas pelo método ARIMA-GARCH e por RNA: (a) TIC e (b)

RMSE
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6.6 Sintese dos Resultados Obtidos

Os resultados obtidos dos testes ADF, para todas as séries, indicaram a rejei¢ao da hipdtese
de presenca de raiz unitdria para as séries transformadas. Depois da estimacao dos modelos
ARIMA verificou-se que os residuos resultantes destes ajustes apresentaram distribui¢oes
leptocurticas e a estatistica de Jarque-Bera rejeitou a hipétese de distribuicao normal para
esses residuos. A seguir, a realizacio do teste BDS, para verificar a presenca de
dependéncia ndo linear, mostrou para todas as séries que pelo menos um dos cinco niveis
descritivos do teste (p-valor) foi menor do que o nivel de significancia de 5%, o que
justifica o ajuste de um modelo GARCH. O teste ARCH-LM para os residuos dos modelos
ajustados para as séries NDL mostraram que hd efeito ARCH nos residuos. Apds o ajuste
dos modelos ARIMA-GARCH foi realizado o teste de Ljung-Box, para todas as séries dos
quatro setores, verificando-se que os residuos obtidos sdo RB. Finalmente, foram
realizadas as previsdes utilizando os modelos ARIMA-GARCH e obtidas as estatisticas de
ajuste TIC (coeficiente de desigualdade de Theil) e RMSE (raiz quadrada do erro quadrado
médio). A previsdo da volatilidade e os intervalos de previsdao obtidos pelos modelos

ARIMA-GARCH para as séries foram apresentados no final de cada analise.
Coeficiente de Desigualdade deTheil

0,18
0,16
0,14
0,12
0,1 4
0,08 -
0,06 -
0,04 4
0,02 -

TIC

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Série

—o— ARIMA —a— RNA Feedforw ard —&— RNA-EKF —e— RNA-UKF

Figura 6.261 Resultados das estatisticas TIC para cada uma das vinte séries analisadas

No caso das redes neurais alimentadas adiante, para se escolher as melhores topologias,

foram utilizados os critérios TIC, RMSE, FIC e o FIP , sendo que os dois tltimos foram
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utilizados como critérios de desempate. Depois de obtidas as previsdes das RNA
feedforward, foram construidos os intervalos de confianca e de predi¢ao.

As previsdes das RNA-EKF apresentaram os maiores valores de TIC e de RMSE quando
comparados com aqueles das outras técnicas. Enquanto que as previsdes das RNA-UKF
apresentaram os melhores desempenhos.

Nas Figuras-6.261 e 6.262 podem ser vistos os resultados das estatisticas TIC e RMSE para
as vinte séries. Nota-se que as RNA-UKF obtiveram os menores valores dessas estatisticas,

o que caracteriza melhores resultados de previsao.
RMSE

0,16 -
0,14 -
0,12 -

011
0,08 -
0,06 -
0,04 -
0,02 -

RMSE
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Série

—o—ARIMA —=— RNA Feedforward —a— RNA-EKF —e— RNA-UKF

Figura 6.262 Resultados das estatisticas RMSE para cada uma das vinte séries analisadas
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Capitulo 7

Conclusoes

As redes neurais artificiais tém sido utilizadas em financas e econometria para auxiliar
especialistas em processos de tomada de decisdo. Tanto os modelos tradicionais construidos
a partir de técnicas estatisticas quanto a tecnologia de redes neurais apresentam limitacoes
quando sdo usados para modelar o mercado financeiro e eventos econdmicos, devido a
volatilidade e imprevisibilade de determinados eventos nesses setores. Porém, desde o
inicio do século passado pesquisadores t€ém buscado compreender e modelar os mercados,
muitas vezes com teorias incapazes de lidar com eventos radicais e imprevisibilidades, mas
que servem para ampliar a compreensao do mundo real. Neste contexto, surgem as redes
neurais artificiais como uma tecnologia para modelar os mercados e trazer novas
alternativas para aplicagdes reais.

Neste trabalho foi apresentada a metodologia de construcao de intervalos de previsdo e de
confianca para RNA feedforward . A construciao de intervalos de predicdo e de confianca
para RNA foi realizada através da técnica de regressdo multivariada. O intervalo de
previsao no método ARIMA-GARCH mostra que existe uma maior influéncia da
volatilidade nos limites superior e inferior do intervalo quando comparado com a RNA
feedforward. Os intervalos gerados pela RNA feedforward gerados para todas as séries
analisadas mostraram-se mais conservadores (maior amplitude) do que aqueles fornecidos
pelo método ARIMA-GARCH.

Com os resultados obtidos, pode-se concluir que a determinagdo de intervalos de predi¢cao e
de confianca € uma ferramenta auxiliar para determinar a topologia da RNA utilizada na
predi¢do da série. O método apresentado pode ser estendido para aplicacoes de RNA com
mais de uma camada intermedidria, mais de uma saida e diferentes formas de entrada.

Os parametros de séries temporais que apresentam heterocedasticidade condicional auto-
regressiva generalizada influenciam no desempenho da predicdo de redes neurais

feedforward. Os principais resultados obtidos das simulacdes foram:
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i) A saida da funcdo de ativacdo do tipo sigmdide gera maior concentracdo de valores
proximos de zero e um a medida que cada um dos parametros do modelo AR-GARCH
aumenta e os outros dois permanecem menores que 0,2.

ii) Ocorre uma maior concentragao de resultados préximos do valor maximo da derivada da
funcdo de ativagdo para modelos AR-GARCH. Mantendo dois dos parametros fixos e
aumentando o outro ocorre uma migracdo de valores para proximo de zero, sendo que essa
dindmica € mais intensa em séries em que o parametro da volatilidade aumenta.

iii) A medida que o parametro da estacionariedade aumenta, mantendo os outros dois
parametros fixos, as predi¢des da RNA melhoram, independente da topologia. No caso da
RNA com maior nimero de neurdnios na camada intermedidria 10-9-1 verificou-se uma
leve melhora de predi¢cdo quando o parametro relacionando a estacionariedade varia entre
0,1 e 0,8 mantendo-se os demais parametros inferiores a 0,2.

iv) Todas as topologias apresentaram melhores predicdes para séries em que o parametro
ligado a estacionariedade estava dentro do maior intervalo de simulagdo [0,7;0,8].

O estudo concentrou-se no uso de RNA do tipo feedforward de trés camadas treinada com
algoritmo de Levenberg-Marquardt. Para essa configuracao especifica pode-se concluir que
¢ importante realizar a estimacdo do modelo ARIMA-GARCH antes da selecio da
topologia da rede neural, pois os valores dos parametros influenciam diretamente nos
resultados das predigoes.

Foram utilizados quatro métodos para realizar previsdes de um passo a frente para séries
temporais: ARIMA-GARCH, RNA feedforward, RNA treinada com o filtro de Kalman
estendido e o unscented. O filtro de Kalman é um estimador 6timo, permite a inferéncia de
parametros de interesse de observacdes que muitas vezes sdo indiretas, imprecisas e
incertas. O algoritmo para implementa¢ao tanto do EKF quanto do UKF € recursivo, de tal
forma que novas medidas podem ser processadas a medida que sdo inseridas no modelo.
Dos resultados obtidos verifica-se que a rede neural treinada com o filtro de Kalman
unscented apresentou melhores resultados de previsdo que a RN treinada com o EKF, RNA
feedforward e o modelo ARIMA-GARCH. Embora o UKF ndo necessite do cdlculo da
matriz Jacobiana, uma limitacdo da implementacdo do UKF € a necessidade de escolher os

trés parametros da transformacdo unscented (a, f € k). A selecdo otima depende do

problema e ainda ndo tem uma metodologia para escolha de tais parametros. O uso do UKF
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em redes neurais € uma evolugao para estimagdo de parametros quando comparado ao EKF,
a vantagem do UKF ndo € obvia. O UKF fornece uma estimativa mais precisa através de
uma aproximacdo direta da esperanca da Hessiana e a taxa de convergéncia pode ser
diferente do EKF. No caso das séries analisadas neste trabalho, os critérios RMSE e TIC
foram menores em todos os resultados obtidos pela RNA-UKF.

Algumas sugestOes para trabalhos futuros podem ser geradas a partir dos resultados obtidos
nesta pesquisa. A primeira delas seria a constru¢do de intervalos de previsdo para redes
neurais que utilizam o filtro de Kalman. Os intervalos de confianca e previsao para as RNA
feedforward ndo apresentam bons resultados para a volatilidade, essa limitacao deveria ser
melhorada para que estes intervalos possam ser comparados ao intervalos gerados pelos
modelos GARCH . Este trabalhou considerou a analise de séries univariadas, uma extensao
desta pesquisa seria aplicar RNA-UKF em modelos multivariados. Como os parametros da
transformacgao unscented dependem do problema que se tem em maos, simulacdes de
Monte Carlo poderiam ser realizadas para mostrar a influéncia destes pardmetros nas

previsdes e verificar se diferentes topologias de RNA teriam resultados diferentes.
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Apéndice

Apéndice-A

A matriz J(J'J )_1 J’ é conhecida como matriz hat (chapéu) e possui as seguintes propriedades:
1. [1 ~3(33)" J']/ - [I—J(J’J)‘l J'} (simetria)

2. [I—J(J’J)‘l J’][I—J(J'J)_l J'] 12333 3 s’y

= [I -J(J7 )_l J } (idempoténcia)

3.3 1-30)y |=r-3=0

Continuando a determinagdo do valor esperado da soma quadrética dos residuos da pdgina 4 temos:

- E :k’(l 3@y (-3 J’)k}

- %E :k’(I ) -3y 3y vy J')k}

z%E:k'(I—J(J'J)_l -3 v+3(3a)” J’)k} z%E[k'(I—J(J'J)_I J’)k}

z%E:(s*h]w*), (I—J(J’J)‘1 J')(£*+JW *)} ~ %E[(s*’(I—J(J’J)_I J’)+w*'J'(I—J(J'J)_1 J’))(a*+Jw *)}
z%E s*'(I—J(J'J)"J')s*+w*'J’(I—J(J’J)"J’)s*+s*’(I—J(J’J)"J’)Jw*+w*’J’(I—J(J’J)"J’)Jw*]

4

= o= =

[

E|e (1=3(JI) X )ex+we 3 (1=3(39)" T )erser (1-3 (33)" 3 ) Iws+(w* J) Jw*—w* JJ (3" J’Jw*]

E| e (1-3(00)" §)erew J (13 (VI )or e (1=0(F0)" 1) wrsw = Y w—w# J Jw |

0

B[ (1=3(13)" Y Jersw 3 (1=0(10)" F Jerre¥ (13 () 1) dw]

| —

n

E[s*’(I—J(J’J)_l T)erews F(1-3(33)" 1 )er+e (1-3(39)" J’)JW*}

0

N | = N

[E[s*'(I—J(J'J)_l J’)s*}rE[w *’J'(I—J(J’J)‘1 J')s*}+E[s *'(I—J(J'J)‘1 J')Jw *ﬂ

L . P T I S B N f TR R B
- E[Es (-39 7)e }Ew Y(1-3(33)" 1) e+ 2(1 1) 5)IwrE[e¥]
Como o erro € considerado pequeno, multiplicar por 1/2 o erro ao quadrado ndo afetard de maneira
significativa o resultado, dessa forma suprimimos esse valor do restante da demonstragao.
- E[s*'(I—J(J'J)_l J')s*} - E[tr(I—J(J'J)_l J')s*s*'} ~ tr[I—J(J’J)‘l J’]E[s*s*’]
ztr[I—J(J'J)_l J']o-z ztr[l]az—tr[J(J’J)‘lJ’]az ztr[ I }O'Z—tr|: I }0'2

(r+1) (r+1)

E[SOR]=no” —o* (r+1)
E[SOR] =0 (n-r-1)

. e g .. . ~ SOR
Dessa forma um estimador assintético ndo-viesado para o* € entdo dado por: s* = (Q—l)
n—r-—
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Apéndice-B

(* Carregar todos os pacotes que serao necessarios para realizar as operacoes*)

Needs["TimeSeries TimeSeries™ "]
<<NeuralNetworks"

<<Graphics MultipleListPlot®
<<Statistics LinearRegression”

<<Statisticss ANOVA"

<<Graphics Legend"

<<Statistics ContinuousDistributions”
<<Graphics Colors

(* PRIMEIRA PARTE

CONSTRUCAO DO MODELO AR-GARCH E DA REDE NEURAL QUE FAZ A

PREDICAO DESSE MODELO *)

ClearAll[ModeloARGARCH];
ClearAll[ModeloARGARCHestima];
ClearAll[ModeloARGARCHyvalida];
ClearAll[ys];

ClearAll[modell];

ye={};

yv={};

Previsao={ };

flatPrevisao2={};

ModeloARGARCH={ };

ModeloARGARCHestima=ModeloARGARCH[[Range[1299]]];
ModeloARGARCHvalida=ModeloARGARCH[[Range[1300,1541]]];

ModeloARGARCHestima;
For[i=1,i<1300,i++,AppendTo[ye,{ ModeloARGARCHestima[[i]] }]];

ye;

ModeloARGARCHyvalida;
For[i=1,1<243,i++,AppendTo[yv,{ ModeloARGARCHyvalida[[i]] }1];

yvi

ListPlot[Flatten[ye], PlotJoined— True,Frame—True,PlotRange—{-3,3}];

ListPlot[Flatten[yv], PlotJoined— True,Frame—True,PlotRange—{-3,3}];

Dimensions|ye]
Dimensions[yv]
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{modell,fitrecord }=Neural ARFit[ye,10,FeedForwardNet,{3}];
NetInformation[modell] ;

Previsoes;
Previsao= NetPredict[yv,modell];

NetComparePlot[yv,modell,PredictHorizon-1,PlotLegend—{"Verdadeiro","Simulado" },P1
otStyle—{Hue[.6],Hue[.8]}]
NetComparePlot[yv,modell,PredictHorizon-1,PlotLegend—{"Verdadeiro","Simulado" } |

yv;
Previsao;

(* Definicao das variaveis *)

dados={ };dadosaux={ };errors =

{ };n=100;p=6;z={ };zaux={ } ;zzero={ } ;zinter={ };zinteraux={ };IPlaux={ };IP2aux={ };IP1=
{ }:IP2={};zinterauxconf={ };zinterconf={ } ;IC1auxconf={ };IC2auxconf={ } ;IC1conf={ };IC
2conf={};SortModeloARGARCHyvalida={ };

SortSimulaRede={ };SortIP1={ };SortIP2={ };SortIC1conf={ };SortIC2conf={ } ;FIC1={ };
DentrolC1={};FIC2={ };DentrolC2={ };ForalP1={ };DentIP1={ } ;ForalP2={ } ;DentIP2={ };
e={ };errospred={ };flaterrospred={ };SortPredicaoEviews={ };SortICsuperiorEviews={ };
SortICinferiorEviews={ };

For[t=1300, t< 1542, t++,
dxbsax=- {MEIGARGARH] [t- 5] ], ModelcaARGARCH[ [t - 4] ], ModelaARARH[ [t - 3] ], ModelaARARH[ [t-2] ],
MocElARGARCH[ [t~ 1] ], ModelaPRGARCH[ [t] ]} ; Ageerdib[dacbs, dadbsax]];

(yhet=Regress[dadks, {1, }, &, B, 3 ¥} (1 2/ B 30 ), RegressiaReport - {FitResidals,
SirglePredictiatTTeble, PararsberOnfidenceRegion}]) ;

ervors=FitResidals/ . yhat;

{coserved, predicted, se, ci} = Transpose| (SinglePredictioCTTble / . yhet) [[1]]];
ListPlot [Transpose| {predicted, ermars}]];

yhet=Fit[dxbs, {1, 3, 2 B, o B} {3 Br B Jor B35

& 2
SR= ) emxs[[1]175
i1
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For[t = 1300, t< 1542, t++,
zaux = {1, ModeloARGARCH[ [t - 5]], ModelaPRGARCH[ [t - 4]], ModelaARGARCH[ [t - 3]],
ModelcARGARCH[ [t - 2] ], ModelaBRGARCH[ [t - 1]]}; AppendTo[z, zaux]];

zt = Transpose[z] ;
ztz=2zt.z;

invztz = Inverse[ztz];

MatrixForm[z[[1]]1];

(% CALOULO DE /1 + Zotranep (2' 2) 120 %)

For[w=1, w< 243, w++,

zzero = Partition[z[[w]], 1];

Z0transp = Transpose(zzero] ;

zinteraux = s*\/1+zom.imztz.zzero ; AppendTo[zinter, zinteraux]|;
VC = 1.984;

For[g=1, g< 243, g++,
IPlaux = Previsao[[q]] + VCxzinter [ [(]]; IP2aux= Previsao[[q]] - VCxzinter[[q]] ;
AppendTo[TP2, TP2aux]; Appendlo[IP1, IPlaux]];

MultiplelistPlot [ModeloARGARCHValida, Flatten[Previsao], Flatten[IP1], Flatten[IP2],
PlotStyle- {Hue[0.5], Hue[0.6], Hue[0.9], Hue[0.9]}, Plotlegend - {"Serie Original",
"Previsao", "IP-Inferior", "IP-Superior"}, PlotJoined - True, Frame - True,
SymbolShape -» Nane]

(* TERCETRA PARTE
CONSTRUCAO DOS INTERVALOS DE CONETANCA )

(* CALCULO DE \/Zo'cmqa (z'2) 1z *)

For[w=1, w< 243, w++,
zzero = Partition[z[[w]], 1];
Z0transp = Transpose[zzero] ;
zinterauxconf = s*\/zom.imztz.zzexo ; AppendTo[zinterconf, zinterauxconf] |;

For[g=1, g< 243, q++,
IClauxconf = Previsao[ [q] ] + VC* zinterconf [ [q]]; IC2auxconf = Previsao[[q]] - VCxzinterconf[[q]] ;
AppendTo[IC2conf, IC2auxconf] ; AppendTo[IClconf, IClauxconf]];
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MultipleListPlot{fModeloARGARCHyvalida,Flatten[Previsao],Flatten[IC 1 conf],Flatten[IC2c
onf],
PlotStyle—{Hue[0.5],Hue[0.6],Hue[0.9],Hue[0.9]},
PlotLegend—{"Serie Original","Previsao","IC-Inferior","IC-Superior"},
PlotJoined—True,Frame—True,SymbolShape—~None]

(* QUARTA PARTE
PLOTAGEM DOS INTERVALOS DE CONFIANCA E PREDICAO *)

SortModeloARGARCHvalida=SortfModeloARGARCHyvalida];
SortSimulaRede=Sort[Flatten[Previsao]];
SortIP1=Sort[Flatten[IP1]];

SortIP2=Sort[Flatten[IP2]];
SortIC1conf=Sort[Flatten[IC1conf]];
SortIC2conf=Sort[Flatten[IC2conf]];

MultipleListPlot[SortModeloARGARCHyvalida,SortSimulaRede,SortIP1,SortIP2,
PlotLegend—{"Serie Original","Previsao","[Pred-Inferior","IPred-Superior"},
PlotStyle—{ GrayLevel[0],Dashing[{.03}],Dashing[{.01}],Dashing[{.01}]},
PlotJoined—True,Frame—True,SymbolShape—~None,LegendSize — {1.5,0.3},
LegendPosition—{-0.7,-0.95}]

MultipleListPlot[SortModeloARGARCHyvalida,SortSimulaRede,SortIC1conf,SortIC2conf,
PlotLegend—{"Serie Original","Previsao","IConf-Inferior","IConf-Superior"},
PlotStyle—{GrayLevel[0],Dashing[{.03 }],Dashing[{.01}],Dashing[{.01}]},
PlotJoined—True,Frame—True,SymbolShape—->None,LegendSize —» {1.5,0.3},
LegendPosition—{-0.7,-0.95}]

(* ) QUINTA PARTE
ESTATISTICAS *)

(* Valores fora do IC *)
For[u=1,u<243,u++,

If[SortModeloARGARCHyvalida[[u]]>SortIC1conf[[u]],AppendTo[FIC1,SortIC1conf[[u]]],
AppendTo[DentrolC1,SortIC1conf[[u]]]];

If[SortModeloARGARCHUvalida[[u]]<SortIC2conf[[u]],Append To[ FIC2,SortIC2conf[[u]]],
AppendTo[DentrolC2,SortIC2conf[[u]]]]];

FIC1;

FIC2;

(* Valores fora do IP *)

For[c=1,c<243,c++,
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If[SortModeloARGARCHUvalida[[c]]>SortIP1[[c]],AppendTo[ForalP1,SortIP1[[c]]],
AppendTo[DentIP1,SortIP1[[c]]]];
If[SortModeloARGARCHUvalida[[c]]<SortIP2[[c]],AppendTo[ForalP2,SortIP2[[c]]],
AppendTo[DentIP2,SortIP2[[c]]]]];
ForalP1;
ForalP2;

SaiudolIC1
Dimensions[FIC1]

SaiudolC2
Dimensions[FIC2]

TotalsaiudoIC=Dimensions[FIC1]+Dimensions[FIC2]

SaiudolntervaloP1
Dimensions|[ForalP1]

SaiudoIntervaloP2
Dimensions[ForalP2]

TotalsaiudoIntervaloP=Dimensions[ForalP1]+Dimensions[ForalP2]

For[h=1,h<243,h++,
e=SortSimulaRede[[h]]-SortModeloARGARCHvalida[[h]];
AppendTo[errospred,e]];

flaterrospred = Flatten[errospred];

flatSortModeloARGARCHyvalida= Flatten[SortModeloARGARCHyvalida];

flatSortSimulaRede=Flatten[SortSimulaRede];
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(*
(*» Calaulo do RMSE )

errospred] [i] ] xerrospred[ [i] ]

242

(» Calculo do TIC *)

_ errospred][ [i] ] xerrospred[ [i] ] f flatSartSimilaRede[ [1] ] »flatSartSimilaRede[ [1] ]
i — /s = :

N __172‘112( ida[ [i] ] »flatSortModeloARGARCHvalidal [1]]))

N— ———

%)

(*» Histograma dos erros de predicao *)

Histogram[errospred, Frare- True, BarStyle- {Graylevel[0.4]},
PlotIegend - {"Histograma do Erro de Predicio" }, Axeslabel -» {"Erro de Predicao", "Qtd"}]

Miltiplel.istPlot [SortModel ARGARHvalida,
PlotStyle— {Graylevel[0], Dashing[{.03}], Dashing[{.01}], Dashing[{.01}]},
PlotTegend -» {"Serie Qriginal", "Previsao", "IPred-Inferior", "IPred-Superior"},
PlotJoined - True, Frame - True, Synbolshape-> None, LegendSize - (1.5, 0.3},
TLegendPosition- {-0.7, -0.95}]

Previsao // TableForm

ColumForm [ IC1lconf]
ColumFomm [ IC2conf]

ColumForm[IP1]
ColumForm[IP2]
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For[i=1, i< 243, i++,
AppendTo[ flatPrevisao2, Previsao[ [1]] - ModeloARGARCHvalida[[i]]]];

. i flatPrevisaoc2[[i]]  flatPrevisao2[[i]]

242 !

i=1

TIC= (\/ (2—22 ( (Flatten[Previsao] - Flatten[ModeloARGARCHvalida]) . (Flatten[Previsao] -

Flatten[Previsao] .Flatten[Previsao]

Flatten[ModeloARGARCHvalida] ) ) ) ) / [\/ 242

N (2%2 (Flatten[ModeloARGARCHvalida] . Flatten[ModeloARGARCHvalidal) | ] ;

RMSErede
TIC
TimeUsed|[]
Null
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Apéndice-C
Programa MATLAB para o algortimo RNA-EKF

% ALGORITMO UTILIZANDO FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO (EKF) PARA TREINAMENTO
DE REDES NEURAIS

% DO TIPO FEEDFORWARD - MULTI LAYER PERCECEPTRON (FEEDFORWARD-MLP)

% Versao 0.0 (zero)

N ; % NUMERO DE INSTANTES DE TEMPO.

t ; % TEMPO.

x0; % ENTRADA INICIAL.

X ; % VETOR DE ENTRADA.

Y i % VETOR DE SAIDA.

x(1,1) ; % PRIMEIRA ENTRADA.

R_Atual; % VARIANCIA DO ERRO DE MEDIDA.

QO_Atual; % VARIANCIA DO ERRO DO PROCESSO.

NeuronHid; % NEURONIOS NA CAMADA ESCONDIDA.

NeuronSaida; % NEURONIOS NA CAMADA DE SAIDA.

VarInicial; % VARIANCIA INICIAL PARA OS PESOS.
COVKalmanR; % COVARIANCIA DOS ERROS DA EQUACAO DE MEDIDA.
COVKalmanQ; % COVARIANCIA DOS ERROS DA EQUACAO DO PROCESSO.
KalmanP; % COVARIANCIA DOS PESOS INICIAIS.

DEFINICAO DOS ERROS DE MEDIDA E DO PROCESSO:

v = randn(N,1);

w = randn(N,1);

% GERACAO DOS DADOS DE ENTRADA E DE SAIDA:
J

fo

end;

fprintf('\n")

fprintf ('Treinamento de uma RNA Feedforward utilizando o EKF')
fprintf('\n"'")

% DESEMPENHO DO EKF EM TRENIAR A RN FEEDFORWARD-MLP:

Crono=clock;
[Previsao_EKF,Pesos,PesosR, PR, Inovacoes] =
RN_MLP_EKF (x',y',NeuronHid,NeuronSaida, COVKalmanR, COVKalmanQ,
COVKalmanP,VarInicial,N);
e = Previsao_EKF' - J;
% DURACAO DOS CALCULOS
Duracao_Calculos=etime (clock,Crono) ;
fprintf ('Duracao da previsao utilizando o EKF =
seconds.\n',Duracao_Calculos)
fprintf('\n")

oe
[oF
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fprintf ('RELATORIO : ESTATISCAS DE AJUSTE DO MODELO')
fprintf ('\n")

% CALCULO DO RMSE
rmse = norm(e)/sqrt(N);

fprintf ('RMSE produzido pelo EKF
fprintf('\n"'")

% CALCULO DO MAE
mae = mad(e);

%d', rmse)

fprintf ('MAE produzido pelo EKF = %d',mae)
fprintf('\n")

% CALCULO DO MAPE

% CALCULO DO TIC
tic = (norm(e)/sqrt(N))/ ((norm(Previsao_EKF) /sqrt (N))+ (norm(J)/sqrt(N)));
fprintf ('TIC produzido pelo EKF = %d',tic)
fprintf('\n"'")

% APRESENTACAO DOS RESULTADOS:

figure (5)

clf;
plot(l:length(x),Jd,'g',1l:1length(x),Previsao_EKF, 'b'")
legend('Valor Verdadeiro', 'Previsao usando o EKF');
ylabel ('Previsao um passo a frente', 'fontsize',10)
xlabel ('Tempo', 'fontsize',10)
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