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Resumo

O estudo de previsao de séries temporais tem tido grande interesse na area econdmica e
financeira. Varios problemas da andlise econdmica sao baseados na tarefa de previsao de
séries temporais, ou seja, identificar as caracteristicas do processo no ponto futuro. Nos
ultimos anos, modelos de aprendizado de maquinas desempenharam um papel impor-
tante na abordagem e solucao de problemas complexos, entre outros, a previsao de séries
temporais. Modelos de redes neurais recorrente (com realimentagao) e nao-recorrente (fe-
edforward ou sem realimentagao), tém-se mostrado uma alternativa valiosa em relagiao aos
modelos lineares tradicionais. Algumas séries temporais exibem caracteristicas ou fatos
estilizados complexos, como tendéncia, nao-linearidade, longa meméria, em que modelos

de redes neurais sao capazes de incorporar na modelagem.

A presente dissertagao de mestrado centra-se na possibilidade de prever as taxas de cam-
bio. E realizada uma investigagao empirica sobre até que ponto os modelos de redes
neurais podem melhorar a previsibilidade das taxas de cambio em comparagdo com os
modelos lineares tradicionais. Duas familias de modelos sao empregadas: modelos linea-
res (ARIMA e ARFIMA) e modelos nao-lineares (MLP, LSTM e GRU). Mostramos suas
fundamentagoes tedricas, as arquiteturas montadas como os algoritmos de treinamento e
implementacdo computacional. Os resultados das previsoes sdo comparados com base em
métricas da magnitude do erro (MAE, MSE, RMSE) e da acurdcia que nada mais é a

probabilidade de detectar a direcao correta do valor previsto.

Utilizamos as séries das taxas de cambio didrias de Real/Doélar e Euro/Délar de dezembro
de 2003 a maio de 2021. As previsoes sao realizadas para um horizonte temporal de 1 e
7 passos a frente. Os resultados indicaram que os modelos lineares tém mostrados o
desempenho relativamente inferior aos modelos nao-lineares tanto para previsao 1 passo a
frente como para previsao 7 passos a frente. Além disso, quando comparamos os modelos
de redes neurais, a estrutura do modelo GRU fornece o melhor desempenho de previsao

tanto para medida da magnitude como para acuracia.

Palavras-chaves: Redes neurais recorrentes; Processamento de sinais; Teoria da estima-

tiva; Aprendizado profundo; Meméria de longo e curto prazo; Taxa de Cambio.



Abstract

The study of time series forecasting has been a great interest in the economic and financial
area. Several problems of economic analysis are based on the task of time series, forecast-
ing that is, to identify the characteristics of the process in the future point. In recent
years, machine learning models have played an important role in approaching and solving
complex problems, among others, time series forecasting. Recurrent and non-recurrent
neural network models have proved to be a valuable alternative to traditional linear mod-
els. Some time series exhibit complex stylized features or facts, such as trend, nonlinearity,

long memory, which recurrent neural networks are able to incorporate into modeling.

This master’s thesis focuses on the possibility of predicting exchange rates. An empirical
investigation is carried out on the extent to which neural network models can improve
the predictability of exchange rates compared to traditional linear models. Two families
of models are used: linear models (ARIMA and ARFIMA) and non-linear models (MLP,
LSTM and GRU). We show its theoretical foundations, the architectures assembled as the
training algorithms and computational implementation. The results of the predictions are
compared based on metrics of the magnitude of the error (MAE, MSE, RMSE) and the
accuracy, which is nothing more than the probability of detecting the correct direction of

the predicted value.

We use the Real/Dollar and Euro/Dollar daily exchange rate series, from December 2003
to May 2021. Forecasts are performed for a time horizon of 1 and 7 steps ahead. The
results indicated that linear models have shown relatively inferior performance to non-
linear models for both 1-step-ahead and 7-step-ahead forecasts. In addition, among the
neural networks structures, the stucture of the GRU model provides the best prediction

performance for both magnitude and accuracy measurements.

Keywords: Recurrent neural networks; Signal processing; Estimation theory; Deep learn-

ing; Long short-term memory; Exchange rate.
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1 Introducao

A previsao de variaveis macroeconomicas e financeiras, como taxas de cambio,
desempenha um papel importante nas decisoes de politica econémica e na avaliacao do
estado futuro da economia. A taxa de cambio, por defini¢ao, reflete o preco de uma
moeda em relacao a outra. Também pode ser definida como o nimero de unidades de

moeda nacional necessario para comprar uma unidade de moeda estrangeira.

Como um dos principais pregos da economia, a literatura aponta que a taxa de
cambio sempre foi reconhecida dentro da teoria econémica como objeto de estudo desde o
principio da ciéncia econdémica (ABEL et al., 2013). Como observamos também na atual
conjuntura econémica mundial, o cAmbio ganha importancia ainda mais relevante no que
diz respeito ao grau de integragdo econdOmica entre nacoes. A crise cambial de um pais

pode afetar outros paises de forma semelhante dada a interconexao entre os paises (SOON;
BAHARUMSHAH, 2021).

A taxa de cambio é, geralmente, definida no mercado de cambio, em que esta
tltima é o mercado no qual todos os participantes vendem ou compram divisas (KRUG-
MAN; OBSTFELD, 2009). Os participantes no mercado de cambio sdo: bancos centrais,
bancos comerciais, empresas participantes do comércio internacional, institui¢oes finan-
ceiras nao bancarias, investidores, etc. Existe mercado de cambio a vista e mercado a
termo. No mercado a vista, as divisas sao trocadas no momento, sendo que o precgo ja estéd

fixado. O preco no mercado a termo ¢é fixado para entrega futura.

No mercado a termo pode haver riscos associados a volatilidade na taxa de
cambio. Nesse mercado o objetivo principal dos especuladores é obter lucro com operacao
cambial mediante determinado risco. A volatilidade da taxa de cambio pode ou nao ser
observavel e expressa de maneira simples o grau de incerteza que o investidor possui

(KRUGMAN; OBSTFELD, 2009).

Além disso, varios outros efeitos negativos podem afetar a economia. No caso
do Brasil, uma desvalorizagdo da moeda doméstica (R$) em relagdao ao délar americano
(US$), por exemplo, pode aumentar o risco soberano, o qual reflete a capacidade e a
vontade de um pais de cumprir suas obrigagoes economica e financeira. Em contraste,
uma depreciacao da taxa de cambio efetiva acaba tendo impacto significativo sobre o
risco soberano para um pais com grande exposicao liquida em moeda estrangeira do setor
privado. Nesse caso, uma desvalorizagao da taxa de cAmbio nominal induz um aumento do

risco soberano!. No mercado internacional, por outro lado, uma crise financeira induzira

L Os termos valorizacdo e desvalorizacio sio usados quando um dado pais opera no regime de taxas



Capitulo 1. Introdugdo 17

a um aumento do risco soberano (KRUGMAN; OBSTFELD, 2009).

Podemos ter ainda dois tipos de regime de cambio: o fixo e o flutuante. No
Brasil é adotado o regime de cambio flutuante desde 1999. Nesse regime a taxa de cambio
é determinada por fatores internos e externos, tais como a inflacdo, a taxa de juros, o
saldo da conta de capital, o papel dos especuladores, a divida do pais, a estabilidade
politica e desempenho economico, a forca relativa de outras moedas fortes, os eventos

macroecondmicos e geopoliticos (PATEL et al., 2014).

Como os precos da moeda dependem de fatores internos e externos, a natureza
estocastica e intermitente da taxa de cadmbio faz com que sua previsao seja uma tarefa
desafiadora. Dessa forma, o objetivo principal desta dissertacao ¢ investigar o desempenho
de modelos empregados para previsao da taxa de cambio. Duas familias de modelos sao
empregadas: (i) modelos paramétricos, a saber, Auto Regressive Integrated Moving Ave-
rage (ARIMA) e Auto Regressive Fractionally Integrated Moving Average (ARFIMA ou
FARIMA); e (ii) modelos nao-paramétricos, Multilayer Perceptron (MLP), Long Short-
Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent Unit (GRU). O desempenho dessas abordagens
¢é comparado por meio de medidas da magnitude do erro (MAE, MSE, RMSE), e do grau
de precisao da dire¢ao (acurdcia). Um melhor desempenho de previsdo para taxa de cdm-

bio pode levar também a melhores decisdes econdémicas e financeiras.

Em varios estudos, modelos de redes neurais e técnicas tradicionais de séries
temporais vém sendo comparados (COELHO et al., 2008), (HENRIQUE et al., 2019).

As comparacoes, em termos de desempenho, das redes neurais com abordagens
tradicionais sdo ainda contraditérias. Alguns trabalhos concluem que redes neurais tém
desempenho superior as técnicas tradicionais, enquanto que outras pesquisas concluem
o contrario. Essas contradi¢coes podem ser explicadas por diferentes fatores, tais como:
estrutura da rede neural como o niimero de camadas intermediarias, niimero de neurdnios
por cada camada e realimentacdo, ou diferentes técnicas de otimizagao (escolha dos hi-
perpardmetros, técnicas adaptativas, etc.), além do tipo de série temporal a ser prevista

(pré-processamento, estacionariedade ou nao-estacionariedade, e outros fatos estilizados).

(TANG et al., 1991) compararam o desempenho dos modelos MLP e Box-
Jenkins, usando séries temporais de trafego de passageiros de voo internacional, vendas
de carros domésticos e vendas de carros importados nos Estados Unidos. Os resultados das
trés séries analisadas mostraram que o desempenho do modelo de Box-Jenkins superou

ao modelo MLP para previsao a curto-prazo. Para previsao do longo-prazo, a rede MLP

de cambio fixo e os termos apreciacdo e depreciagao sao utilizados quando o pais estd no regime de
cambio flutuante (BLANCHARD, 2019). H4 apreciagdo de uma moeda nacional quando ha aumento
de seu preco em relacdo a moeda estrangeira, o contrario é a depreciacao, isto é, quando ocorre uma
diminuicdo do preco da moeda nacional em relacdo a moeda estrangeira. Assim, uma apreciagao de
uma moeda significa a diminui¢do na taxa de caAmbio e a depreciagdo representa a relagao inversa.
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apresentou melhor desempenho.

(ZHANG, 2003) aplicou redes neurais RNAs para previsao de manchas solares,
caga de linces no Canadé, e taxa de cAmbio GBP/US e comparou com modelos ARIMA.
O autor concluiu que as RNAs tém melhor desempenho ao tornar as séries estacionarias,

ou seja, apos a remoc¢ao dos componentes de tendéncia e sazonalidade.

(COELHO et al., 2008) aplicaram redes neurais MLP, RBF (Radial Basis
Function Neural Networks) e sistema nebuloso Takagi-Sugeno para previsdo um passo-a-
frente da série de retorno da taxa de cAmbio R$/US$ com frequéncia de 15 minutos, 60
minutos, 120 minutos, didria e semanal, e compararam com modelos ARIMA-GARCH.
Os resultados indicaram que o desempenho dos modelos esta diretamente relacionado a
frequéncia observada da série. De modo geral, os modelos de redes neurais obtiveram

melhor desempenho que técnicas tradicionais.

(SHEN et al., 2015) aplicaram modelos DBN (Deep Belief Networks) e Maqui-
nas de Boltzmann restrita para previsao de trés séries de cambio. Além disso, o método do
gradiente conjugado foi aplicado para acelerar o aprendizado da rede DBN. A comparagao
com modelo ARMA mostrou que o modelo DBN pode tratar séries nao-lineares, com bom

desempenho de previsao.

(AZZOUNI; PUJOLLE, 2017) compararam os modelos MLP, LSTM e ARAR,
ARMA e algoritmo Holt-Winters (HW), usando a série temporal de trafego do INRIX
Roadway Analytics para previsao de curto e longo-prazo. As estruturas de redes MLP e
LSTM foram de tamanhos relativamente pequenas, isto é, somente uma camada interme-
diaria com 5 neurénios. Os resultados mostraram que, tanto no curto como no longo-prazo,
o desempenho das redes MLP e LSTM foi superior aos modelos ARMA, ARAR e HW.

Além disso, a rede LSTM superou ainda a rede MLP em termo de desempenho.

(ZHANG; KABUKA, 2018) aplicaram modelos RNN (Recurrent Neural Network),
LSTM e GRU profundos para previsao de trafego para gerenciamento de transporte in-
teligente para o Japao e compararam com os modelos ARIMA, SVM (Support Vector
Regression) e Random Forest Regression. Os resultados mostraram que a rede GRU ob-

teve bom desempenho preditivo com baixo erro de previsao.

(NI et al., 2019) compararam redes RNN profunda, CNN profunda (Rede Neu-
ral Convolucional) e LSTM profunda, usando dados de séries de cAmbio de diversos paises.
Explorando diferentes caracteristicas espago-temporais das séries, o modelo LSTM teve

melhor desempenho que as redes RNN profunda e CNN profunda.

(QU; ZHAO, 2019) aplicaram redes neurais RNN e LSTM para previsoes da
taxa de cdmbio €/US$. O indice do prego de cambio e outras informagoes financeiras

foram tomadas e consideradas como variaveis de entrada. Os resultados mostraram que a



Capitulo 1. Introdugdo 19

rede LSTM alcangou menores erro quadratico médio (MSE) e erro absoluto médio (MAE)
do que a rede RNN.

(JI et al., 2019) compararam o modelo ARIMA-CNN-LSTM para previsao do
preco futuro do carbono. O modelo ARIMA-CNN-LSTM emprega o modelo ARIMA e
a estrutura das redes neurais profundas que combina as camadas CNN e LSTM para
capturar recursos dos dados lineares e nao-lineares. Na estrutura conjunta ARIMA-CNN-
LSTM, o modelo ARIMA captura as relacoes lineares; a rede CNN captura a estrutura dos
dados hierarquicos, enquanto a rede LSTM captura as dependéncias de longo prazo nos
dados. Os resultados mostram que a estrutura conjunta ARIMA-CNN-LSTM alcangou

desempenho superior quando comparado com as trés estruturas separadas.

Existem varias caracteristicas nas séries temporais macroecondémicas e finan-
ceiras, tais como: as curtas e longas dependéncias temporais e as nao-estacionariedades.
Uma série temporal com forte dependéncia reflete em um decaimento lento das fungoes
de autocorrelacao. Modelos ARIMA sao considerados modelos de curta meméria, porque
o grau de diferenciagdo ¢ um valor inteiro, assim, a previsao ¢é realizada a partir de um
nimero de atrasos limitados e nao lida com problema de longa dependéncia. Os mode-
los ARFIMA, com grau de diferenciacao fracionaria, é capaz de agregar tanto as baixas

quanto as altas dependéncias temporais. Assim, é chamado de modelo de longa memoria.

Por sua vez, séries temporais financeiras que apresentam tendéncia estocéstica,
a sua média e variancia nao sao constantes ao longo do tempo, caracterizando assim séries
nao estacionarias. A literatura indica que modelos de redes neurais conseguem capturar

as nao-linearidades presentes nessas séries.

A rede MLP é um mapeamento estdtico da entrada até a saida, nao tendo reali-
mentacao (chamada rede ndo-recorrente). As redes LSTM e GRU possuem uma estrutura
dindmica, com realimentacao da informacao passada, sendo estruturas recorrentes. Isso

leva dizer que essas duas redes capturam as dependéncias de longo prazo nos dados.

Neste trabalho, o modelo ARIMA ¢ utilizado para prever a série da taxa de
cambio. O modelo ARFIMA é escolhido para remover a dependéncia temporal e realizar
previsao de longa meméria. Por sua vez, o modelo MLP captura nao-estacionariedade e
quebra estrutural, assim, realiza previsao estatica. Por fim, os modelos LSTM e GRU séao
treinados para filtrar seletivamente qualquer informacao irrelevante, e mantendo o que é
importante, assim, sao credenciados como candidatos naturais para lidar com problema

de memoria longa.

Essa dissertagdo propoe atingir os seguintes objetivos: fazer uma descri¢ao
dos modelos ARIMA, ARFIMA e dos modelos MLP, LSTM e GRU, além de destacar

as principais diferencas entre estes; aplicar esses modelos nas séries diarias das taxas de
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cambio R$/US$ e €/USS$. Outro aspecto importante considerado neste trabalho é a andlise
dos modelos nao somente avaliando o desempenho da previsao usando medidas baseadas
na magnitude do erro de previsio (MAE, MSE, RMSE, R?, etc.), mas também avaliar
a probabilidade de detectar a direcdo correta do valor previsto ou o grau de precisao da
direcao. Destaca-se que na literatura, de um modo geral, a andlise é feita comparando-se

erros de previsao.

Salienta-se que, para um investidor, o grau de precisao da direcdo é mais
relevante para lucratividade, sendo que se os lucros nao sao observaveis, a precisao da
direcao das previsoes pode auxiliar como medida da avaliagao do desempenho da previsao.
A precisao da direcao, no caso, esta diretamente relacionada a capacidade de timing do
mercado, o qual reflete a tomada de decisdes de compra ou venda de ativos tendo em conta
as expectativas de volatilidade do mercado. Acrescenta-se ainda que ao saber a melhor
direcao da previsao, o investidor pode adaptar sua decisao ao acontecimento futuro do
mercado (LO, 2005). Dessa forma, a precisao da dire¢ao pode servir ainda como indicador
viavel para a hipdtese de mercados adaptativos, no qual reflete 0 maximo de informacao
ditada pela combinagao de condigoes ambientais e do eco-sistema ou ecologia (ambiente
econdmico, evolugao tecnolégica, caracteristicas institucionais, guerras, bolhas, etc.) (LO,
2017). Consideramos essa medida para este trabalho como uma métrica da avaliagdo do

desempenho.
Apés essa introducao, esse trabalho estd organizado da seguinte forma:s:

O Capitulo 2: Modelos de Previsao de Séries Temporais, apresentamos

os principais modelos que dao suporte para os estudos desta dissertagao.

O Capitulo 3: Aplicagao para Previsao da Taxa de Cambio, aplica-
mos os modelos apresentados no Capitulo 2 as séries das taxas de cambio R$/USS e
€/US$. Inicialmente, apresentamos as bases de dados utilizadas neste trabalho. Em se-
guida, descrevemos as metodologias das duas familias de modelos. Por fim, apresentamos

os resultados obtidos e a comparacao desses a partir de medidas de erros e acuracia.
Por fim, apresentamos as conclusoes gerais desse trabalho.

Adicionalmente, a dissertagao conta ainda com um apéndice, onde detalhamos

os testes de raiz unitaria utilizados em nossos estudos.
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2 Modelos de Previsao de Séries Temporais

Neste capitulo, exploramos os principais métodos que dao suporte para os estu-
dos desta dissertacao. O capitulo esta dividido em trés se¢oes. Na Secao 2.1 apresentamos,
de forma sintética, dois modelos lineares amplamente estabelecidos na area de previsao de
séries temporais: modelos ARIMA e ARFIMA, o qual é uma extensao do primeiro, com
a incorporacao de uma ordem de integracao fracionaria. Apds a apresentacao algébrica,

vamos discutir, ainda, sobre o procedimento de estimativa desses modelos.

Na Secao 2.2, procuramos mitigar diferentes modelos de inteligéncia computa-
cional aplicados em analise econémica e financeira desde seus principios. Vamos apresentar
as arquiteturas de redes neurais MLP, LSTM e GRU. Aqui, discutimos sobre o processo

de otimizacao nao-linear (treinamento ou aprendizagem) das trés arquiteturas.

Por fim, na Se¢ao 2.3 apresentamos as métricas que serao empregadas para

comparar os desempenhos dos modelos.

2.1 Modelos Lineares

A previsdo de uma série temporal consiste em encontrar a fun¢ao F'(-), de tal
forma que F(x(n)) = §(n). Em outras palavras, emprega-se uma série de observacoes,
z(n) = (z(n—1),z(n—2),...,2(n— K))T, que produza uma estimativa adequada de (n)
(ROMANO et al., 2011). Em resumo, o objetivo dessa formulagao consiste em ajustar os
valores de parametros # que levem a melhor estimativa de entrada-saida, isto é, busca
resolver o problema de otimizacdo linear, tal que: F(z(n)) = §(n) = SF, #a(n — i)
(Figura (2.1)).

z(n) w y(n) e(n)

Figura 2.1 — Representacao de um modelo linear.

O problema de otimizagao linear consiste em minimizar o erro e(n) dado pela

diferenca entre a resposta esperada d(n) e a resposta gerada pelo modelo §(n), ou seja,
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e(n) =d(n) — g(n) (ROMANO et al., 2011).

Usar as observagoes reais (série temporal) significa que existe uma dependéncia
entre os valores, o que permite a realizacao da previsao dos valores futuros. De modo geral,

uma série temporal x; pode ser decomposta em quatro componentes, a saber:

e 7, um componente de tendéncia, que reflete a mudanca de longo prazo no
nivel médio da série temporal. Esse componente pode ser causado, por exemplo, pelo
crescimento demografico, mudanca gradual de habitos de consumo, ou qualquer outro

aspecto que afete a variavel de interesse no longo prazo;

e (; um componente ciclico, refletindo flutuac¢ées na certa periodicidade, que
podem ser resultado de variagoes da economia como periodos de expansao ou recessao,
ou fendmenos climaticos. Geralmente, sao fendmenos que se repetem com periodicidade

superior a um ano;

e S, um componente sazonal, que ocorre a cada s periodo de tempo. Geral-

mente, tem duracgao inferior a um ano;

e ¢, um ruido branco, a parte nao explicada, que espera-se ser puramente
aleatoria, com média zero e variancia constante. Caso &; tenha uma distribuicdo normal

¢ denominado ruido branco gaussiano.

Matematicamente, uma série temporal pode ser representada por um modelo

aditivo:

xt:E+Ct+St+€t (21)

ou multiplicativo:

l’t:ﬂ'ct‘st'&'t (22)

Os principais objetivos em se estudar séries temporais se resumem em analisar
os componentes apresentados nas Equagoes (2.1) e (2.2), além de identificar os outliers,
existéncia ou nao de alteragoes estruturais (mudangas no padrao da tendéncia) e predizer

valores futuros com base em valores passados (BUENO, 2012).

Neste trabalho, o objetivo principal é investigar o desempenho de modelos
empregados na previsao da taxa de cambio. Em termo ilustrativo, a Figura 2.2 apresenta a
série temporal da taxa de cAmbio R$/US$ entre 2004 a 2021. Visualmente, podemos inferir
que essa série temporal ndo apresenta componentes sazonais e/ou ciclicos, resultando

apenas nos componentes de tendéncia e aleatorio.



Capitulo 2. Modelos de Previsdo de Séries Temporais 23

—— Cambio

Taxa de Cambio Real/Ddlar

2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020

Figura 2.2 — Série Temporal da Taxa de Cambio R$/US$ (2004-2021).

Uma série temporal pode ter uma tendéncia deterministica ou estocéstica.
Uma série com tendéncia deterministica, ou seja, a mudanca de longo prazo no nivel
médio da série temporal pode ser escrita da seguinte forma (MORETTIN; TOLOI, 2004):

T = o+ ot + & (2.3)

em que ag e ay sao constantes a serem estimadas, t o valor amostral no tempo e ¢
representa o componente aleatério. Para tornar esta série estacionaria é necessario remover
o componente de tendéncia. O componente de tendéncia como apresentado na Equacao
(2.3) pode ser estimado usando método dos minimos quadrados ordinario (MORETTIN;

TOLOI, 2004). Apoés estimagao, os residuos podem ser obtidos da seguinte forma:

ét = Tt — Si't (24)

em que T; = Qg + Qqt.

Caso a série temporal seja representada por:

Ty = 50 + 21+ & (25)

em que Jg € uma constante denominada drift e ; ¢ um componente aleatério independente

e identicamente distribuido, ou seja, g, ~ 7.i.d(0, 02).
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Dado o valor inicial z, a solucao de (2.5) é dada por:

1 =0+ T+ €1
SL’Q:§0+$1+€2:50+50+$€0+51+82

(2.6)
t
Ty = 930—1—501:4—252-
i=1
Diz-se que a série tem tendéncia estocastica. De (2.5):
Tt — Tg—1 = Al’t = 60 + &o (27)

que resulta em uma série com média 8y e varidncia o2. Dessa forma, diz que neste caso, a

Az, é estacionario.

Em resumo, a analise e a previsao de séries temporais precisam que os dados
sejam estacionarios, isto é, as principais propriedades (fungao densidade de probabilidade
conjunta) nao se alteram ao longo do tempo. A partir da identificacdo de média, varidncia,
coeficientes de auto-covaridncia e autocorrelacao e/ou construcao dos gréficos das fungoes
de auto-covariancia e autocorrelacao pode-se verificar as caracteristicas da série temporal
em relagdo a condicao de estacionariedade. Feito isso, uma vez que a série é estacionaria
pode-se realizar previsao futura. Maiores informacoes sobre as propriedades assintéticas
de uma série temporal podem ser obtidas em (BUENO, 2012) e (MORETTIN; TOLOI,
2004).

Prever uma série temporal consiste em encontrar um modelo adequado que
descreva o comportamento desta série (ROMANO et al., 2011). Na pratica, algumas sé-
ries temporais, tal como taxas de cambio, tém memoria longa, isto é, existe uma forte
dependéncia entre os valores da série temporal. Essas séries sao, usualmente, caracteriza-

das por um decaimento lento das fungoes de autocorrelacoes.

A modelagem desse tipo de séries temporais é complexa na escolha de modelos
lineares. Assim, (GRANGER; JOYEUX, 1980) desenvolveram um modelo conhecido como
ARFIMA (Auto Regressive Fractionally Integrated Moving Average), onde uma ordem de

integracao fracionaria é adicionado no modelo ARIMA.

A seguir, fornecemos uma breve apresentagao dos modelos ARIMA e ARFIMA,

assim com os principais métodos de estimacao.
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2.1.1 Modelo ARIMA

Na modelagem paramétrica de séries temporais, a metodologia proposta por
(BOX; JENKINS, 1970) é bastante usada na literatura. O uso desses métodos permite
estimar modelos auto-regressivos (AR), modelos médias méveis (MA), modelos auto-
regressivos médias méveis (ARMA) e modelos integrados auto-regressivos médias mdveis
(ARIMA). Esses modelos sao classificados como estacionarios na média, e ndo na varidncia
(COELHO et al., 2008), (BROCKWELL; DAVIS, 2016).

A metodologia de Box & Jenkins consiste de quatro etapas realizadas em
um ciclo iterativo, e baseadas nos dados apresentados (MORETTIN; TOLOI, 2004). As
etapas sao: (i) identificagdo do modelo, com base na andlise de fungoes de autocorrelagao
(FAC), autocorrelagdo parcial (FACP) e/ou critérios de informagao (AIC, BIC, etc.);
(ii) estimacdo do modelo; esta etapa consiste em estimagdo dos pardmetros do modelo
identificado; (iii) verificagdo do modelo estimado, a partir de andlise dos residuos; esta
etapa consiste na verificacao se o modelo identificado e estimado é adequado para realizar
previsoes. Se nao € o caso, o processo retorna a primeira etapa, ou seja, para identificagao,

caso contrario, seguimos para a etapa (iv) de previsao.

Na pratica, a primeira etapa é baseada no comportamento das FAC e FACP
empiricas, chamada ainda andlise da significAncia das autocorrelagoes (BUENO, 2012).
E nessa etapa que se verifica a propriedade de estacionariedade da série analisada. Uma
série temporal estocastica é estacionaria em diferenca, sendo a ordem d de integracao o
nimero de raizes unitarias obtido nessa série (BROCKWELL; DAVIS, 2016). Usualmente,
é comum ajustar diferentes modelos e utilizar os critérios de informacao para selecionar

o modelo adequado. O modelo mais parcimonioso é escolhido.

2.1.1.1 Modelo AR

Um modelo auto-regressivo de ordem p, AR(p) estacionério, pode ser definido
como sendo um modelo em que os valores correntes do processo x; sao conhecidos como
sendo uma combinagao linear dos p valores anteriores x;_1,z;_2, %3, ..., T;—p, Mais um
ruido branco de média zero e varidncia constante. O modelo AR(p), representado na
Equacao (2.8), em que oy, ..., o, representam os coeficientes do modelo linear a serem
ajustados e p a ordem do modelo. Como se trata de um modelo linear, os coeficientes

podem ser ajustados a partir do método de minimizacdo dos erros quadraticos médios

(MQO).

Ty =C+ 01T 1+ QoL o + QA3Ty_3 + ... + QpTi—p + &t (28)

Uma versao mais simples de um modelo auto-regressivo AR(p) é aquela em



Capitulo 2. Modelos de Previsdo de Séries Temporais 26

que o processo r; depende unicamente do seu primeiro atraso, ou seja, x;_1 e de &;. Tal

modelo é definido como um modelo auto-regressivo de ordem 1, ou seja, AR(1):

Ty =C+ oyTi_1 + & (2.9)

A Equagao (2.9) reflete uma equagao em diferenga ndo homogénea de primeira

ordem, em que &; é um ruido branco i.i.d(0, ¢?), ¢ uma constante.

A identificagdo de um modelo auto-regressivo AR(p) ¢ realizada por meio da
andlise das fungoes de autocorrelagio (FAC) - a fungdo de autocorrelagdo decai com o

aumento das defasagens - e autocorrelagdo parcial (FACP), que define a defasagem, ou
seja, o valor de p do modelo AR (BALLINI, 2000).

2.1.1.2 Modelo MA

Um modelo de médias mdveis MA(q), onde ¢ representa a defasagem mais
elevada, é um processo em que existe uma dependéncia entre o valor x; e os componentes

aleatérios, ou seja (BROCKWELL; DAVIS, 2016):

Ty =+ e — Pig—1 — Pagi—o — Baci—3 — ... — PByEi—q (2.10)

Os coeficientes f, ..., 5, podem ser estimados por meio do método MQO
(BROCKWELL; DAVIS, 2016), ou método de méxima verossimilhanga (BOX; JENKINS,
1970).

Usualmente, um processo MA(q) pode ser identificado a partir de suas primei-
ras ¢ autocorrelagoes significativas e um padrao de decaimento lento ou alternado de suas
autocorrelagoes parciais - com a condigao de invertibilidade estabelecido em que || < 1.
A FACP do modelo de médias méveis MA(q) decresce em medida que as defasagens

aumentam.

2.1.1.3 Modelo ARMA

A jungao dos modelos AR(p) e MA(q) gera um processo auto-regressivo e de
médias méveis chamado modelo ARMA(p,q). Para uma série temporal estaciondria z;, o

modelo misto é definido por:

Ty =CH+onTi_1 + o+ ... + 0Ty — 1611 — Pagi—a — ... — ByEi—q + &1 (2.11)

Para ajustar os coeficientes do modelo ARMA(p,q), os métodos baseados em

maximizagao de Verossimilhanga e de minimos quadrados sao utilizados (BUENO, 2012).
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O Método dos Minimos Quadrados consiste em minimizar a soma de quadrados dos
residuos. O Método de Maxima Verossimilhanga maximiza a probabilidade de ocorréncia
da variavel dependente. Vale ressaltar que a condicao de estacionariedade depende somente

dos parametros do modelo AR e ndo dos componentes relacionados a parte MA.

A Tabela 2.1 resume a etapa de identificagdo dos modelos apresentados até

aqui, ou seja, modelos AR(p), MA(q) e ARMA(p,q).

Tabela 2.1 — Identificagdo de modelos AR(p), MA(q) e ARMA(p,q).

Modelo Funcao FAC Funcao FACP

AR(p) declinante truncada em k = p
MA(q) truncada em k = ¢ declinante

ARMA (p,q) | declinante a partir de q | declinante a partir de p

Como descritos acima, usualmente, para identificar a ordem dos modelos a par-
tir das fungoes FAC e FACP precisamos de uma analise da significancia estatistica das au-
tocorrelagoes. Uma outra maneira de determinarmos a ordem de um modelo ARMA(p,q)
é usar os critérios de informagdo AIC e/ou BIC. Neste caso, a escolha das ordens p e q
sdo determinadas a partir do menor valor do AIC e/ou BIC. Apés a identificacao de p e
q, estimamos os parametros do modelo usando o método de maxima verossimilhancga. Em
seguida, é necessario verificar a adequacao do modelo identificado. Para tanto, devemos
analisar a significancia dos parametros estimados e analisar a autocorrelacao dos residuos.
Ainda, para andalise dos residuos, varios testes estatisticas sao empregados tais como: teste
de normalidade dos residuos, e teste ARCH-LM-heterocedasticidade condicional. Apds a
verificagdo dos residuos, é realizada a etapa de previsao (MORETTIN; TOLOI, 2004).

2.1.1.4 Modelo ARIMA

Os processos estocasticos ARMA (p,q) sao estaciondrios, isso quer dizer que as
propriedades assintdticas nao se alteram ao longo do tempo. Entretanto, as séries tempo-
rais econdmicas e financeiras nao exibem necessariamente estacionariedade (BROCKWELL;
DAVIS, 2016), (SIMS, 1980). Em geral, as séries economicas e financeiras apresentam ten-
déncia estocastica, o que resulta na hipdtese de que sua média aumenta ou diminua em
certa medida ao longo do tempo (GHYSELS; MARCELLINO, 2018). Para dar conta desse
fato, um termo de integracao (integrado) é incorporado ao modelo ARMA(p,q), gerando
assim o modelo ARIMA(p,d,q). Basicamente, é uma transformagao aplicada a série para
estabilizar sua média. No modelo ARIMA, o termo de integracao d indica a inclusao da
diferenga entre os valores correntes e os valores passados. Esta diferenciacdo pode ser

realizada mais de uma vez.
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O modelo ARIMA (p,d,q) para uma série temporal x; pode ser representado

por:

(V) (1 — )z, = B(V)e (2.12)

em que « e 3 sao os coeficientes associados as partes AR e MA, respectivamente, Ax; =
1 —x¢_1 = (1—U)z; 0 operador de diferenga; d indica a ordem de integragao; W/, = Ty j
representa o operador de atraso. Note que, é um modelo ARMA(p,q) que sofre uma

transformagio do tipo a(¥)(1 — W)z,

Um modelo ARIMA (p,0,q) é simplesmente um modelo ARMA (p,q). Da mesma
forma, um modelo ARIMA(p,0,0) indica um processo AR(p). Por sua vez, um modelo
ARIMA(0,0,q) representa um processo MA(q). Vale ressaltar que o termo de integragao
d é um inteiro positivo: se d = 1, a série é estacionaria com tendéncia linear, e se d = 2, a
série torna estaciondria no caso que a tendéncia for quadratica (BROCKWELL; DAVIS,
2016).

Como nos modelos vistos acima, para a identificagdo dos modelos ARIMA (p,d,q)
temos as seguintes etapas: (i) a determinagdo das ordens p, d e ¢; (ii) a estimacao dos
parametros «o;, i = 1,...,p, e B, 7 = 1,...,¢; (iv) a estimagao da variancia do ruido. A
estimacao de pardmetros dos modelos ARIMA(p,d,q) pode ser obtida por meio do mé-
todo méxima verossimilhanca (MORETTIN; TOLOI, 2004). A fungao verossimilhanga,

* . f(x;,0) (fungdo densidade de probabilidade conjunta, com ® = «, (3), consiste em

encontrar ® que fornece a maxima probabilidade de se obter a amostra x observada, ou
seja, f(xla e)f(fﬂg, 0) e f(xna 9)
Os modelos AR(p), MA(q), ARMA(p,q) e ARIMA(p,d,q) possuem diversas

variagoes, tais como SARIMA (p,d,q)x(P,D,Q) que combinam duas partes: sazonal e ndo-
sazonal (MORETTIN; TOLOI, 2004), modelos ARCH(p,q) (modelos autorregressivos
condicionais heteroceddsticos) on GARCH(p,q), que incorporam as volatilidades estocés-
ticas e dependéncias temporais (BROCKWELL; DAVIS, 2016) e modelos ARFIMA, que
assume que a ordem de integragdo d pode ser um valor fracionario (HOSKING, 1981),
(GRANGER; JOYEUX, 1980).

2.1.2 Modelo ARFIMA

O modelo linear ARIMA (p,d,q) é definido como um modelo de memoria curta,
no qual a previsao é realizada a partir de um nimero de atrasos limitados. Além disso,
o parametro d de integracao desse modelo pode assumir um valor inteiro que estabe-
lece o nivel de diferenciagoes necessarias para tornar uma série temporal estacionaria.

Por sua vez, o modelo ARFIMA (p,d,q) é classificado na familia de modelos de meméria
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longa, pois é responsavel por capturar e modelar processos de longa dependéncia serial,
onde d > 0 é um valor nao-inteiro (GRANGER; JOYEUX, 1980), (HOSKING, 1981). O
modelo ARFIMA (p,d,q) é capaz de agregar tanto as baixas quanto as altas dependén-
cias temporais. Além de assumir valores inteiros, d pode representar também os graus
de diferenciacdo fraciondrios, isto é, assumir valores ndo-inteiros. E muito comum usar
os critérios de informacao AIC e BIC para a escolha do modelo adequado. Por isso, o
modelo ARFIMA (p,d,q) é chamado de modelo de meméria longa. As varidveis econdmi-
cas, como por exemplo, taxas de cambio, costumam-se ter reputagao de apresentar séries
temporais com longa dependéncia como podemos verificar na Figura 2.3, da funcao de

autocorrelagao.

Autocorrelation

1.0 |
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0
-0.2
-0.4
0 20 40 60 80 100 120 140
Lag

Figura 2.3 — Ilustracao da autocorrelagao simples de um processo de memoria longa.

A Figura 2.3 mostra o comportamento da fun¢do de autocorrelacao com de-
caimento lento. O modelo ARFIMA (p,d,q) é capaz de lidar com esse tipo de problema,
de tal forma que a ordem do parametro d que corresponde as diferenciacoes deve explicar
a estrutura de correlagdo de ordens mais altas para tornar a série estaciondria. Assim,
o modelo é capaz de descrever as dindmicas de um modelo fracionario de curta e longa

memoria.

Existe uma parte auto-regressiva do modelo e outra parte média maével. Isto
é, se a ordem de integracao é igual a um, o modelo é ARIMA(p,1,q). Caso a ordem de

integracao for um valor fracionério, por exemplo, d = %, é ARFIMA (p,0.5,q).

Duas caracteristicas que fazem a escolha da familia de modelos de memoéria
longa (MORETTIN; TOLOI, 2004). A primeira diz respeito ao efeito da ordem de integra-
¢ao d. As observagoes anteriores decai de forma hiperbdlica quando os atrasos aumentam.

Por sua vez, os coeficientes associados as partes autoregressiva (a) e média moével (f3)
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decrescem de forma exponencial. Segundo os autores supracitados, a ordem de integra-
¢ao d pode ser escolhida com intuito de explicar a estrutura de correlacao das ordens
seriais e os coeficientes v e § devem explicar a estrutura de correlagao de baixas ordens.
A segunda caracteristica diz respeito a dependéncia prolongada (persisténcia no tempo)
das autocorrelagoes seriais. A persisténcia prolongada entre observagoes pode fazer com
que a funcao densidade espectral nao seja limitada na frequéncia zero, ou seja, a funcgao
de autocorrelacao nao sera inteiramente sintetizavel. Tomando em consideracao essas ca-
racteristicas, a familia de modelos ARFIMA (p,d,q) permite prever adequadamente séries

com longas dependéncias seriais.

Seja uma série temporal denotada por z;. O modelo ARFIMA (p,d,q) pode ser
definido por (GRANGER; JOYEUX, 1980):

(V) (1 — Uiz, = B(V)e, (2.13)

em que (1 — U)x, = py; |d| € [-0.5,0.5] a ordem de integracio fraciondria (quando
d > 0.5, a série ndo é estaciondria, quando d € [—0.5,0.0] a série tem uma pequena

dependéncia, e quando d € [0.0,0.5] a série tem uma longa dependéncia); a(V) e B(¥)

representam os polindmios, tais que (V) =1 — a2 — Qo9 — ... — Qpx_p € (V) =
1 — Biei—1 — Pagi—2 — ... — Byei—q- O operador de integracgao, por sua vez, toma uma forma
tal que:

(1—W)* = i (d) (—1)Fwk (2.14)
k=0

em que k ¢ o niumero de parametros a serem ajustados. Vale ressaltar que se os polinémios
a(¥) e B(T) tém suas raizes fora do circulo unitdrio e que nao possuem raizes comuns,
o modelo (1 — W)dx, é estaciondrio de segunda ordem e representa entdo um processo
invertivel (com d = 0.5 ou — 0.5) (HOSKING, 1981).

A identificacao representa uma das etapas mais complexas no que se trata da
modelagem de séries temporais. Porém, é comum que varios modelos candidatos sejam
empregados para que possamos realizar uma escolha do modelo mais parcimonioso, isto €,
escolher o modelo com menor niimero de pardmetros para estimagao (MORETTIN; TO-
LOI, 2004). Neste trabalho, usamos as fungoes de autocorrelagao (FAC) e autocorrelagao
parcial (FACP) amostrais para identificar os modelos ARIMA (p,d,q) e ARFIMA(p,d,q).
Além disso, usamos também os critérios de penalizagoes utilizados na literatura, o cha-
mado critério de informagao AIC (Akaike Information Criteria) e o BIC (Bayesian In-

formation Criteria).
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AIC é a medida relativa da qualidade de ajuste do modelo estatistico esti-
mado. BIC é uma medida de avaliacdo de modelos definida em termos da probabilidade
a posteriori. Tanto o AIC quanto o BIC fundamentam-se na verossimilhanca, impondo,

entretanto, diferentes penalizagoes. Esses critérios sao definidos como:

2
AIC(p,q) =In 62 +n i (2.15a)
N
BIC(p,q) =In 6% +n lnN (2.15b)

2

2 a variancia dos erros estimada.

em que n = p+ ¢q; N o nimero de observagao e &
Note que o critério BIC tende a escolher um modelo mais parcimonioso do que o critério
AIC. O risco é que o critério AIC pode indicar modelos sobre-parametrizados ou super
especificados. E por isso que o uso das funcdes de autocorrelacio (FAC) e autocorrelagao

parcial (FACP) é bastante importante.

Uma vez os parametros p, d e q sao determinados, passa-se ao proximo passo,
ou seja, para a etapa de estimagao dos pardmetros «, (3 e da varidncia o2. Dois méto-
dos sao basicamente utilizados nesta etapa: - minimos quadrados ordinarios (MQO), - e
méxima verossimilhanca (MORETTIN; TOLOI, 2004). Para modelos da familia ARIMA
é recomendavel o método de maxima verossimilhanca. Apds verificacdo do modelo esti-
mado, ou seja, a etapa de andlise dos residuos, a partir da estatistica () de Box-Pierce,
analise da hipotese de normalidade e teste ARCH-LM, assim como andlise da significancia

dos parametros estimados, passa-se para a etapa de previsoes.

A previsao é estdtica quando é realizada um passo a frente. Enquanto, a pre-
visdo é dinamica quando é feita varios passos a frente. A qualidade da previsao pode ser
medida a partir do coeficiente de determinagao, sua magnitude por meio de medidas de

erros e a acuracia determina a precisao da direcao dos valores previstos.

2.2 Modelos de Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais sdo modelos nao-paramétricos. Sao ferramentas
bastante poderosas e adequadas para tratar uma grande diversidade de problemas tais
como de classificacao e reconhecimento de padroes, processamento de sinais, aproximacao

ou otimizagao de sistemas com desempenhos complexos e previsao de séries temporais.

Nesta secao apresentamos os aspectos conceituais e técnicos de modelos nao-
paramétricos, ou seja, redes neurais perceptron multiplas camadas (Multilayer Perceptron

- MLP), redes neurais recorrentes Long Short-Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent



Capitulo 2. Modelos de Previsdo de Séries Temporais 32

Unit (GRU), justificando assim suas aplicagoes como modelos adequados na previsao de

séries temporais.

2.2.1 Um Breve Histérico da Area e sua Aplicacio em Séries Temporais

O primeiro modelo algébrico de um neurdnio artificial foi desenvolvido por
McCulloch e Pitts em 1943 (HAYKIN, 2009). Neste modelo, as entradas eram binarias e
a funcao de ativagao do tipo degrau. Além disso, o modelo admitia a presenca de sinapses

inibitorias, simulando assim o comportamento e as fungdes do neurénio biologico.

Baseado no sistema nervoso biologico, o modelo proposto por McCulloch e
Pitts foi composto de elementos computacionais, chamados de neurénios ordenados em
padroes, no qual o modelo recebe informagoes de entrada para processamento, simulando
os pesos sinapticos das diferentes conexdes entre neurdnios, e gera uma saida (BALLINI,
2000). No modelo de McCulloch e Pitts, a saida é calculada com base nos sinais de entrada,
(Figura 2.4). Ainda, a saida é determinada calculando-se a soma ponderada das entradas,
com base nos ganhos sindpticos, isto é, os pesos de ponderacao. Neste modelo nao esta

presente as caracteristicas adaptativas para ser um modelo de otimizacao inteligente.

Apbs o desenvolvimento do trabalho de McCulloch e Pitts, houve muitos outros
avancos significativos na drea de redes neurais. Em 1949, Hebb desenvolve um modelo de

redes neurais artificiais, em que as conexoes ativas se fortalecem.

Em 1958, baseado nas ideias de McCulloch e Pitts, Rosenblatt introduz as redes
neurais artificiais chamadas perceptrons, nas quais existe uma tinica camada intermediaria.
O neur6nio artificial calcula uma soma ponderada dos numeros 3°; w;z; que representam
as atividades dos neur6nios na camada intermediaria (LECUN, 2019). O funcionamento do
perceptron segue a logica de que os neuronios que recebem os sinais de entrada pertencem
a camada de entrada, enquanto os neurénios que recebem os sinais de saida via camada
intermedidria estdo nesta camada. A tltima camada é a camada de saida (HAYKIN,
2009). No total, existe uma camada de entrada, camada intermediaria e camada de saida.

O modelo de Rosenblatt lida com valores continuos e nao apenas com valores binarios.
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Figura 2.4 — Modelo de Redes neurais artificiais.

Adaptada de (BOCCATO; ATTUX, 2020).

A saida de um neurdnio artificial pode ser expressa, matematicamente, como:

gk =) =¢ (Z Wi T + wk;o) = (Z wijj) (2.16a)
J=1 j=0
A T
i = (wix) (2.16b)

em que Wi = (Wko, W1, oo, Wim) € X = (X1, T, ..., T, ) S20 vetores de pesos sindpticos e de
sinais de entradas, respectivamente; ¢(-) fungao de ativagio; wgo 0 termo de polarizagao.
No total, existem sete elementos, a saber: sinais de entrada, pesos sinapticos, operador de
agregacao, termo de polarizacao ou limiar de ativagdo, potencial de ativagdo, fungao de

ativagao e sinal de saida.

A ideia do modelo de Rosenblatt foi de ajustar o modelo de rede neural artificial
de forma que ela aprende com base no dado desejado, de forma que a rede precisa encontrar
o valor ideal dos pesos sinapticos a partir de um algoritmo de otimizacao adequado.
Apesar de pouco sucesso, Minsky e Papert, em 1969, provaram algumas limitagoes do
perceptron com uma tnica camada intermediaria frente aos problemas de nao linearidade
separaveis. Essas criticas apontaram restricao para aplicagao dessa metodologia. Para

mais informacgoes sobre os avancos da area de redes neurais artificiais, ver por exemplo

(LECUN, 2019) e (HAYKIN, 2009).

O ressurgimento da teoria de redes neurais artificiais foi observado a partir da
década de 1980. Primeiro, o trabalho do Hopfield em 1982 incorporou o principio fisico

de armazenamento de informacao na configuracao da estabilidade dinamica. Este foi um
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dos primeiros modelos a introduzir a dindmica no perceptron. Romelhart et al., em 1986,
propos um método de treinamento de redes neurais perceptron de multiplas camadas,
o chamado algoritmo de retro-propagacao (LECUN, 2019). O algoritmo proporcionou a
estimacao de pesos sinapticos. Desde esse momento, varios estudos foram realizados para
fim de melhorar o algoritmo de retro-propagacao: evitar sobre-ajuste no treinamento dos
modelos (o problema de viés-varidncia ou Underfitting e Overfitting); evitar a lentidao de

aprendizado; evitar minimos locais; etc.

Muitos estudos foram conduzidos para abordar uma perspectiva de modela-
gem estatistica. Os objetivos foram realizar previsao de séries temporais, entre outros,
(WEIGEND et al., 1990), (WEIGEND et al., 1992), (ZHANG et al., 1998). Nas tltimas
décadas, varios estudos foram investigados com ideias de comparar a metodologia baseada
em redes neurais perceptrons de multiplas camadas com a metodologia cléssica proposta
por Box & Jenkins 1970, para previsao de séries temporais: (BALLINI, 2000), (ZHANG,
2003), (MORELLI et al., 2004), (COELHO et al., 2008), (AZZOUNI; PUJOLLE, 2017),

entre outros.

Em resumo, as arquiteturas de redes neurais perceptrons se definem como a
forma no qual diversos neurénios artificiais estdo arranjados uns em relagdo aos outros.
Desta forma, é possivel dividir em dois grupos com diferentes arquiteturas: (i) redes

neurais feedforward ou progressivas, e (ii) recorrentes.

Existem varios tipos de aprendizagem em redes neurais: aprendizagens super-
visionada, nao-supervisionada, semi-supervisionada e por reforgo, entre outras (HAYKIN,
2009). Aprendizagem supervisionada é utilizada quando h& um valor desejado associado
com cada entrada do conjunto de dados de treinamento. Dessa forma, é definido uma
funcao custo que expresse uma medida de erro entre a resposta que o modelo gerou e a
resposta esperada para cada padrao do conjunto de treinamento. Nesta dissertacao uti-
lizamos apenas aprendizagem supervisionada para tarefa de previsdo. A préxima secao

trata-se de arquiteturas de redes neurais perceptrons de multiplas camadas.

2.2.2 Arquiteturas de Redes MLP

A arquitetura de redes neurais multilayer perceptron (MLP) é a generalizagao
das redes neurais perceptrons de Rosenblatt. Ela se caracteriza em uma ou mais camadas
intermedidrias (ou escondidas ou ocultas) de neurénios processadores. Essa arquitetura é
direta, isto é, as informagoes de entrada sao processadas diretamente até a saida. O niimero
de neurdnios e das camadas ocultas dependem diretamente do tipo e da complexidade do

problema que desejamos tratar.

Os sinais ou observacoes de entrada passam informacoes na primeira camada
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oculta sem nenhuma modificagdo ocorrida. Por sua vez, as camadas ocultas transmitem
informagoes através das conexoes entre camadas de entrada e saida. Por fim, a camada
de saida fornece a resposta final (BALLINI, 2000). A conexdo dos neurdnios de uma
camada oculta é realizada unicamente com os neurénios da préxima camada. Portanto,
0s neurdnios nao fazem conexao com outros neurdonios da mesma camada. Além disso,
cada neuronio de uma camada é conectado a todos os neurdnios da préxima camada. As
ligagOes entre sinais de entrada e camadas ocultas tém em cada uma, um peso sinaptico
correspondente w;;. Esse peso é ponderado a cada observacao de entrada z;. Uma rede
feedforward com apenas uma camada oculta, e fungao de ativagao do tipo linear, é nada

mais que uma regressao linear simples.

Uma arquitetura de redes MLP é chamada de aprendizagem profunda quando

esta apresenta as seguintes caracteristicas:

1. Namero arbitrario de camadas ocultas e neuronios entre entrada e saida da rede;

2. Neurdnios de uma camada [ estao conectados a todos os neurdnios da camada se-
guinte, ou seja, [+1, ..., L. Assim, é chamada de estrutura densa ou totalmente

conectada;

3. Funcao de ativacao escolhida.

Na Figura 2.5, a camada de entrada recebe as entradas e propaga para a
proxima camada; as camadas ocultas ou intermedidrias realizam mapeamentos temporais
nao-lineares. Os neurénios da camada de saida combinam a informacao recebida da tltima

camada oculta, e produz as respostas da rede para o padrao de entrada.
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Figura 2.5 — Arquitetura de redes neurais MLP.
Extraida de (BOCCATO; ATTUX, 2020).

Algebricamente, a saida do modelo MLP pode ser expressa como:

(nlz:l wwyj zO) (2.17)

em que ¢ = 1, ..., n; representa o i-ésimo neurdnio da [-ésima camada ocultal =1, ..., L; wﬁj
é 0 peso sinaptico da conexao do j-ésimo neurdnio da camada (I — 1) ao i-ésimo neur6nio
da camada [; y? = x?, 7 =1,...,m, sao os sinais temporais de entrada da primeira camada

oculta.

A fungéo de ativacao ¢(-) determina o cardter do mapeamento temporal rea-
lizado pelo neuronio. Por isso, a funcao a ser usada na camada de saida de redes MLP
depende do problema tratado. Em geral, em previsdo de séries temporais, o neuroénio de
salda tem funcao de ativacao igual a identidade, de modo que o valor previsto é obtido
por meio de uma combinacgao linear das ativagoes dos neurdnios da tltima camada oculta
(GOODFELLOW et al., 2016). Existem varias fungbes de ativagoes, na qual pode ser

uma funcao linear, retificadora, logistica, ou tangente hiperbdlica.

2.2.2.1 Funcgoes de Ativacao

A escolha da funcao de ativagdo dos neurénios tem influéncia sobre alguns
aspectos do modelo. No caso da previsao de séries temporais, uma melhor escolha realizada
da funcdo de ativagdo pode levar a uma convergéncia facil e rapida na otimizacao dos

parametros. As fungoes de ativagdo mais conhecidas sao:
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1. Funcao de ativacao linear (CYBENKO, 1992):

¢ a funcao de ativacao mais simples, em que nao altera a saida de um neurénio. Geral-
mente ¢ utilizada na camada de saida quando se trata de redes neurais para regressao.

Algebricamente, a funcao linear é expressa como:

o(vg) = vy (2.18)
2. Fungao de ativagao sigméide (CYBENKO, 1992):

é frequentemente utilizada nas camadas ocultas de redes neurais feedforward, que precisam
ter como saida apenas nimeros positivos. A funcao sigmoide assume valores apenas entre

0 (ndo ativagao) e 1 (ativacao):

1
p(vg) = [ (2.19a)
¢ () = p p(ve) (1 = p(vr)) (2.19b)

em que p é o parametro de inclinagdo da funcao sigmoéide, variando este parametro,

obtemos fungoes sigmoides com diferentes inclinagoes.

O uso da funcao sigmoide no problema de previsao de séries temporais pode
levar a algumas dificuldades durante a etapa de treinamento, pois quando a derivada da
fungao sigmdide tende a zero (Figura 2.6(b)), a propagacao do gradiente nesta iteracao
dissipa-se nessas regioes causando dificuldades no treinamento. Dessa forma, o treina-
mento pode parar enquanto que nao atingiu o minimo erro (GOODFELLOW et al.,
2016).

3. Funcéo de ativacio retificadora (GERON, 2019):

com o advento das técnicas de deep learning, fungoes lineares por partes ganharam ter-
reno por apresentarem uma melhor relagdo custo-beneficio entre eficiéncia (convergéncia
rapida) no ajuste de pesos sindpticos e desempenho de otimizagao. A fungao de ativagao
retificadora (ReLU, do inglés Rectified Linear Unit) ¢ bastante usada nos modelos de

aprendizado profundo para previsao de séries temporais, e sao dadas por:

o(vg) = max(0,vg) (2.20a)

/ 1, >0
¢ () = { e (2.20D)
0, c.c.
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As redes neurais profundas com func¢ao de ativagdo ReLLU sao simples de serem
aplicadas, pois essa fungao é parecida com a funcao identidade. A diferenca é que a funcao
ReLU produz zero em metade do seu dominio (Figura 2.6(c)). As derivadas da funcao
de ativacao ReLU sdo estaveis, sendo 1, quando v = 0 e 0 quando vy < 0. A segunda
derivada da funcao ReL.U tem valor zero em todo o dominio. A ativagdo ReLLU é muito
mais eficiente do que a funcao logistica e é uma das descobertas que contribuiu de forma
significante para a recente popularidade de Deep Learning (GERON, 2019). Ainda, essa
funcao é bastante utilizada nos modelos recorrentes para previsao de séries temporais
financeiras (MOSCATELLI et al., 2020).

4. Funcdo de ativacio tangente hiperbélica (GERON, 2019):

a fungdo de ativacdo tangente hiperbdlica (tanh) também possui uso comum
em redes neurais cujas saldas variam de -1 a 1, em vez de 0 a 1 como no caso da fungao
sigmoide. Esse intervalo tende a tornar a saida de cada camada mais ou menos centrada
em torno de 0 no inicio do treinamento, o que geralmente ajuda a acelerar a convergéncia.
Também, é comum usar essa fungao no caso de modelos de redes neurais recorrentes para

previsao de séries temporais, sendo dada por:

o(v) = tanh(pv,) (2.21a)
¢ (v) = p(1 — tanh®(pug)) (2.21b)

em que p € uma constante positiva.

Segundo Géron (2019), a func¢do tangente hiperbodlica, assim como a fungao
sigmdide, tem um formato de S. Isso significa que, as saturacoes podem estar presentes
no momento de treinamento. Mas, o valor da derivada é maior, chegando a 1 quando

vk:O.

Existe, na literatura, outras func¢oes de ativagao tais como Leaky ReLU, PReLU,
ELU e SELU (PEDAMONTI, 2018). Essas alternativas sdo usadas no caso em que os
neuronios apresentam valores negativos como respostas a varios estimulos de entrada.
Nesse caso, esses neuronios praticamente deixam de participar do processamento da rede

e nao sofrem ajustes em seus parametros, pois a derivada da funcao de ativacao é nula.
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Figura 2.6 — Funcgoes de ativagoes e suas derivadas.

2.2.2.2 Processo de Treinamento: algoritmo de retro-propagacao

Treinar uma rede neural MLP consiste no processo de ajuste dos pesos si-
napticos wﬁj de todas as camadas, em que buscamos os valores que levem ao melhor
mapeamento entrada-saida possivel (HAYKIN, 2009). Em outras palavras, busca-se re-
solver o problema de otimizacio nao-linear irrestrito (GERON, 2019). Isto é, minimizar a
fungao custo (miny, J(W)) que representa uma medida de erro entre saida fornecida pelo

modelo e saida desejada, ou simplesmente os valores previstos e valores reais.

O processo de treinamento da rede MLLP supervisionado pode ser realizado por
meio do algoritmo de retro-propagacgao do erro (BP, do inglés backpropagation), desen-
volvido por Rumelhart e co-autores em 1986. O algoritmo de retro-propagacgao é baseado
em uma regra de correcao do erro. O BP pode ser visto como uma generalizagdao do algo-
ritmo de filtro adaptativo ou, ainda, um caso especial do algoritmo de minimos quadrados
(MOSCATELLI et al., 2020). Uma alternativa para o calculo do BP ¢é o uso do método

iterativo baseado no gradiente que busca minimizar o erro quadratico médio (MSE) entre
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a saida observada e a saida desejada:

T

min J() = >3 (dn) - Y1)’ (2.29)

Para minimizar a funcao de perda, o algoritmo BP utiliza uma técnica de busca
baseada no gradiente descendente (LUENBERGER; YE, 2016). A forma mais usual é
descrita ainda em (GERON, 2019).

(2.23)

) R

V.J(w) = <8J(W) 0J(w) aJ(W)>T

ow, Owy ow,,

A Equagao (2.23) é chamada de vetor gradiente, em que 0s pesos sindpticos

sdo atualizados conforme uma regra de atualizacio da seguinte forma (GERON, 2019):

w(k)—n VJ(w(k)) - w(k+1) (2.24)

em que w é o vetor com todos os pardmetros (pesos) do modelo, 77 é a taxa de aprendizagem
(learning rate), e V() o operador gradiente. Os métodos de gradiente descendente sao
métodos de busca local, isso significa que a convergéncia do modelo é realizada a partir
de minimos locais. Como aponta Géron (2019), a busca do minimo local apresenta uma
solugao 6tima em relacao a seus vizinhos; o minimo global também é uma solucao 6tima,
mas, ndo apenas em relacdo a seus vizinhos, mas a todo o dominio do modelo (Figura
2.7).
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Figura 2.7 — Gradiente descendente com minimo local e global.
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Vale ressaltar que na Equacao (2.22), os pesos sindpticos do modelo nao apa-
recem de forma explicita. Para que a dependéncia de J(-) em relagdo aos pesos seja obtida
¢é necessario aplicar a regra de retro-propagacao, que corresponde a um processo no qual
os erros sao propagados de tras para frente, ou seja, da saida no qual se observa o erro
para a entrada. Portanto, a regra resultou no conhecido algoritmo de retro-propagacao
do erro. Para detalhes das derivagoes dos pesos ver (HAYKIN, 2009).

Desde seu principio, o algoritmo de retro-propagacao ¢ considerado como a
pedra angular no treinamento das redes neurais. O algoritmo BP consiste em duas fases
(HAYKIN, 2009): fase forward e fase backward. A fase forward ou passo para frente con-
siste na propagacao das entradas pela rede, resultando na saida da rede. A fase backward
ou passo para tras consiste no calculo do gradiente da fungao custo na camada final e usa
o mesmo gradiente para aplicar recursivamente a regra da cadeia para atualizar os pesos

sindpticos (retro-propagacao).

Na pratica, existem varias formas para implementacao do algoritmo de retro-
propagagao. De acordo com Haykin (2009) o ajuste dos pardmetros pode ser dada por:
(i) estimagao padrao-a-padrao; (ii) estimacao em batelada (batch); e (iii) estimagao com
pequenos lotes de dados chamada de mini-batch. Neste trabalho, usamos a estimacao com
pequenos lotes de dados. A estimacao a partir do meio-termo de observagoes é bastante
eficiéncia, o que traduz uma redugao significativa do tempo de aprendizagem (GERON,
2019). O processo de estimagao (aprendizagem) usando mini-batch ocorre a partir de um
dado ntimero de épocas (epoch), no qual apés atingir o méximo de épocas, e varrer o

conjunto de dados de treinamento, o processo se encerra.

Algoritmo 1: Algoritmo baseado em mini-batch

Entrada: (x;,y;); ¢ (vy) < Conjunto de dados de treinamento;

Defina uma condicao inicial para o vetor de pesos w e o valor do passo 7;
Faca k = 0 e calcule J(w(k));

enquanto o critério de parada ndo for atendido faga

para cada [ variando de 1 até Nr faga
Apresente o padrao [ de entrada, que compoes um mini-batch a rede

Calcule Ji(w(k)) e VJi(w(k))
wik -+ 1) = w(k) — 2 50, V.J(w(k))
k=k+1
Calcule J(w(k))
fim
fim
Saida: w(k) —nVJ(w(k)) » w(k +1)

Além da técnica baseada em mini-batch, que reduz o tempo de aprendizagem,
existe outras abordagens no qual aumenta a velocidade de aprendizagem sem, portanto,

aumentar a taxa de aprendizagem (7). Essas ferramentas sdo mais usadas para aprendi-
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zagem em redes neurais recorrentes. Problemas tais como nao-convexidade da superficie
de erro e convergéncia com menor nimero de iteragoes, levaram a proposicao de técnicas
de otimizagao bastante eficientes: (i) Gradiente com momento; (ii) Nesterov Accelerated
Gradient (NAG); (iii) Algoritmo com passo adaptativo; (iv) Algoritmo adaptativo Ada-
Grad; (v) RMSProp; (vi) Adaptive Moment Estimation (ADAM). A técnica baseada em

ADAM ¢ utilizada neste trabalho, e sua formalizagdo é apresentada mais adiante.

2.2.3 Arquiteturas de Redes LSTM

A arquitetura da célula LSTM (Long Short-Term Memory) é similar a rede
feedforward. A diferenga principal reside no que diz respeito as realimentagoes (HOCH-
REITER; SCHMIDHUBER, 1997). Assim, a célula LSTM tem potencialidade de modelar
os dados temporais (JASON, 2018).

Existem trés principais tipos de redes neurais recorrentes, a saber:

1. Rede neural recorrente simples ou de memoéria curta (RNN, do inglés Recurrent
Neural Networks).

2. Rede neural recorrente de meméria de longo-prazo e curto-prazo (LSTM, do inglés
Long Short-Term Memory) (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).

3. Rede neural recorrente Gated Recurrent Unit (GRU) (CHO et al., 2014).

As redes neurais feedforward sao capazes de resolver tarefas de alta comple-
xidade, tais como realizar previsdes de séries temporais e/ou reconhecimento de padrdes
e, ainda, elas constroem mapeamentos estaticos da entrada até a saida. Diante de uma
amostra de entrada x;, a rede nao tem a capacidade de reutilizar informagoes processadas
de amostras passadas x;_1,%; o, ..., Ts_p. Esse fato impede as redes neurais feedforward a

serem redes dindmicas.

Por sua vez, redes neurais recorrentes RNNs usam sequéncias dinamicas de
eventos anteriores. Isto é, ha uma persisténcia de informacoes ao longo do tempo. Em
outras palavras, as RNNs possuem ciclos de propagacao das ativagoes de neuronios de
periodos passados como entradas que influenciam as previsdes no periodo futuro. As
ativagoes de neuronios sao armazenadas nos estados internos da rede, com objetivos de
guardar informagoes no tempo. A rede RNN é um tipo bésico de redes recorrentes, capazes

de aprender padroes em curto-prazo (curta-memoria).

Por fim, as células LSTM e GRU tém as mesmas caracteristicas das redes

RNN, ou seja, sao redes recorrentes que retém a dependéncia de longo e curto-prazos da
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sequéncia de eventos anteriores. A principal diferenca entre as estruturas LSTM e GRU
reside no fato de que a célula LSTM tem trés portas e a GRU tem duas portas. Nesta
dissertacao, utilizamos as redes neurais LSTM e GRU (Figura 2.8). A seguir, apresentamos

a arquitetura da rede LSTM.

y(6) y(t—=3) y(t—-2) ye—1) y(©)
y(—1)
x(t) x(t —3) x(t—2) x(t—-1) x(t)
(a) (b)
Tempo
S

Figura 2.8 — Arquitetura com recorréncia. Adaptada de (GERON, 2019)

Nestas arquiteturas existem retroalimentacao, isto é, a cada periodo do tempo
t, a rede recebe o vetor de entrada x(t) e o vetor de saida do periodo anterior, i.e. y(t —1)
(Figura 2.8(a)), e assim por diante (Figura 2.8(b)). Uma rede neural recorrente possui
dois vetores de pesos sinapticos: w, que pondera as entradas x(f) e w, que pondera
as realimentacgoes y(t — 1). A célula LSTM tem um funcionamento diferente da rede

feedforward. A Figura (2.9) apresenta uma célula LSTM.

h(t)
A
\
c(t—1) P c(t)
h(t—1) » h(t)
4
X(t) Camada full Opgr)ﬂcao P a = —<
wnm)a’te(l/ et pagacao Concatenagao Copia

Figura 2.9 — Estrutura interna da célula LSTM.
Adaptada de (OLAH, 2015).

Na Figura 2.9, c(t) é o vetor de estado que armazena informacoes de longo
prazo (ou simplesmente vetor de longo prazo). Uma vez que a rede aprende, as informagoes
uteis sao armazenadas no vetor de estado; caso contrario as informagoes sao descartadas;
h(t) é o vetor de curto prazo, isto é, a saida de informagoes tteis da célula (GRAVES,

2012).
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As operagoes sobre o vetor de longo prazo sao controladas por trés portas, a
saber: (i) porta de esquecimento (forget gate); (ii) porta de entrada (input gate); e (iii)
porta de saida (output gate). Dependendo da fungao de ativacao escolhida, cada elemento
do vetor de saida assume os valores no intervalo entre 0 e 1. Isto é, quando o valor for 0,
a informagcao é removida, enquanto que para o valor 1, a informacao é mantida. A seguir,

apresentamos passo a passo a célula LSTM.

1. Porta de esquecimento (forget gate): Sua importancia é selecionar os elementos
que devem ser guardados no instante ¢ dentro do vetor de longo prazo ou vetor de
estado, c(t — 1) (Figura 2.9), em que f(¢) é o vetor que controla o desempenho da

porta; x(t) é a entrada atual; h(t — 1) é a saida passada; ou seja (GRAVES, 2012):

£(£) = o([wash(t — 1), wasx(t)] + by). (2.25)

2. Porta de entrada (input gate): O objetivo desta porta é de tomar uma decisao
sobre a intensidade dos elementos do vetor de estado a serem modificados. Nessa
porta, i(¢) (Figura 2.9) representa o sinal de controle desta porta, com uma fungéo
de ativagao do tipo sigméide; por sua vez, ¢(t) é uma camada densa com funcao de
ativagdo do tipo tangente hiperbdlica. Na camada densa todas as informagodes novas
devam ser armazenadas no vetor de estados (GRAVES, 2012):

i(t) = o(lwpih(t — 1), wyx(t)] + b;) (2.26a)
¢(t) = tanh([wpch(t — 1), wox(¢)] + b.) (2.26Db)

O novo vetor de longo prazo c(t) é composto pela adigdo de valores armazenados

pela porta de esquecimento e das novas informagoes da porta de entrada, ou seja:

c(t) =f(t)Qc(t —1) +i(t) Qe(t). (2.27)

em que @ ¢ a multiplicacao elemento a elemento.

3. Porta de saida (output gate): Esta porta tem como objetivo escolher quais
partes do novo vetor de longo prazo c(t) devem servir na saida da célula LSTM.
Como ilustrada na Figura 2.9, antes de servir como a saida, o novo vetor de longo

prazo c(t) passa pela fungao de ativagao tanh.

o(t) = o([wroh(t — 1), weex(t)] + b,) (2.28a)
y(t) = h(t) = o(t) ) tanh(c(t)) (2.28b)
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Um neurénio da célula LSTM pode ser realimentado por sinal de entrada
e por sua propria saida. Ao contrario da rede feedforward simples ou profunda, que usa
parametros diferentes em cada camada, a célula LSTM compartilha os mesmos parametros
em todas as etapas. Isso reflete o fato de que estamos executando a mesma tarefa em cada
etapa, apenas com entradas diferentes. Tratando de séries temporais, as realimentacoes
sao acompanhadas de defasagens de uma ou mais unidades do tempo (Figura 2.8). Esse
tipo de abordagem amplifica-se todas as possibilidades de modelar as estruturas de auto-

dependéncia de dados temporais.

2.2.3.1 Retro-Propagacdo através do Tempo

O treinamento do modelo LSTM supervisionado é realizado por meio do algo-
ritmo de retro-propagacao do erro através do tempo (BPTT, do inglés backpropagation-
through-time) (WERBOS, 1990). Existem também outros algoritmos de treinamento,
como, por exemplo, algoritmo de aprendizagem recorrente em tempo real e o filtro de
Kalman estendido. O algoritmo BPTT é uma extensao do algoritmo de retro-propagacao,
visto acima. O tempo, no entanto, é simplesmente expresso por uma série ordenada e bem

definida de operagoes, ligando um passo de tempo ao seguinte.

Sabemos que a saida do neuronio LSTM ¢ dada por:

y(t) = ¢ (x(t)ws +3(t = )wy +b) (2.29)

¢(-) fungao de ativagdo; x(t) a entrada atual; y(t — 1) a realimentagao; w, e w, pesos

sinapticos; b termo de polarizagao. Suponha a funcao custo medida da seguinte forma:

mjn J(ow) =5 3 x(0), 510 1),w) ()] (2.30)

A solucao de (2.30) é obtida via processos iterativos, usando a técnica de

treinamento do tipo on-line ou mini-batches.

O algoritmo BPTT calcula os gradientes relativos a todos os parametros da
rede, soma e usa somente a média desses para atualizar o proximo parametro. Como no
treinamento da rede MLP, o objetivo aqui também é de calcular a derivada da funcao

custo em relagao ao vetor w, ou seja,

0J(w) _ 0J(w) N oJ(w) Oy(t—1)
ow ow, oy(t—1) Ow,

(2.31)
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Os pesos sao atualizados da seguinte formas:

oJ(w)
ow

em que 1 € [0, 1] representa a taxa de aprendizagem. A escolha do valor de n é muito

w(t+1)=w(t)+n (2.32)

importante durante o treinamento, pois uma taxa proxima de um pode fazer com que o
gradiente tenda a infinito e uma taxa proxima de zero leva o gradiente a dissipar-se. Para

atenuar esses problemas, algumas técnicas alternativas sao usadas, como por exemplo, a
técnica baseada em batch normalization (BN) (IOFFE; SZEGEDY, 2015).

O uso da técnica BN permite remover a média dos gradientes e normaliza
a varidncia dos valores somados (Equagao (2.32)) para atualizacdo afim de reescalar e

deslocar o resultado. Algebricamente, a camada do tipo BN funciona da seguinte forma:

o= - _le@; oh= - _j(x(z‘) )’ (2.33)
gy =BG - p@2()+ B (234)

em que g e 0% sio vetores de média e desvio padrio, respetivamente; X(i) é o vetor
gaussiano de média nula e varidncia unitaria; z(i) é o vetor de observagoes gerado pelo
BN (com saida reescalada e deslocada), onde cada observa¢ao possui média e varidncia
definidas pelos vetores p e B; p é o vetor que pondera cada atributo normalizado em
X(7); B contém os parametros ajustaveis de BN, ou seja, o offset relativo a cada atributo
normalizado; € representa um nimero pequeno que impede a divisao por zero; @ é o

produto elemento a elemento.

A técnica baseada em BN é apenas utilizada na etapa de aprendizagem (trei-
namento) da rede, ainda que na etapa de teste, os vetores pp e 0% sao substituidos pelos
resultados de médias méveis com decaimento exponencial, que foram calculados durante

a etapa de treinamento.

Uma outra técnica baseada em ADAM (Adaptive Moment Estimation) é uti-
lizada para desafiar o problema de lentidao na convergéncia do gradiente descendente
(KINGMA; BA, 2015). O otimizador ADAM ajusta adaptativamente a taxa de aprendi-

zagem 7). A regra de atualizacao é descrita da seguinte forma:

m(n) = fm(n —1) — (1 — 5)8(]8(‘:0 (2.35a)
s(n) =as(n—1)+ (1 — a)ﬁgi:v) () agizv) (2.35Db)
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em que m(n) e s(n) sdo normalmente inicializados como vetores nulos, isto ¢, m(0) e s(0).

Ainda, esses momentos tém um viés, sendo necessario aplicar uma corregao:

_m@m) s(n)
=1 g §(n) = —— (2.36)

1o

h(n)

assim, a regra de atualizacdo dos pesos sinapticos assume a seguinte forma:

w(n+1)=w(n)+nmn)®/8(n)+e. (2.37)

em que © denota uma divisdo elemento a elemento; os hiperparametros sejam iguais a
B =09 a=099 eec=10"% A rede neural LSTM é treinada a partir de uma dada

época.

2.2.3.2 Técnicas da Validacao dos Modelos

O processo de aprendizagem consiste em uma selecao adequada dos parametros
e hiperparametros de modelos para um determinado conjunto de dados para treinar.
Como vimos na familia de modelos lineares, aqui, também, a escolha desses pardmetros
e hiperpardmetros pode ser feita em um conjunto de arquiteturas de redes (feedforward
ou recorrentes) candidatas a ser escolhido como modelo adequado. Para isso existem
diferentes técnicas que buscam otimiza-los que resulta em uma melhor acuracia do modelo.

Aqui vejamos algumas delas.

No pré-processamento o conjunto de dados disponivel é usualmente dividido
em conjunto de treinamento (p%) e teste (1 —p%). O conjunto de treinamento é utilizado
para inducao e ajuste dos parametros internos dos modelos, enquanto, o conjunto de teste
¢é usado para avaliar a sua capacidade de generalizacao nos dados ainda desconhecidos. Isto
é, desejamos que, ao mesmo tempo, o modelo absorva as informacoes relevantes contidas
nos dados de treinamento e apresente a melhor capacidade de generalizacao possivel em
conjunto de dados de teste. Repare que essa divisao de dados de treino e teste pode ser

feita aleatoriamente ou dependendo dos objetivos a serem atingidos.

Se a escolha dessa divisao é mal feita, esse mecanismo pode também conduzir
ao problema conhecido como viés-variancia (do inglés, bias-variance trade-off) (GEMAN
et al., 1992), (BISHOP, 2006). O efeito viés ou underfitting significa que os erros de
treinamento e teste ao longo das iteragoes tendem a ser elevados; por sua vez, a variancia
ou overfitting estipula que embora o erro de treinamento seja baixo, o erro de teste é
elevado. Porém, existem varias estratégias que auxilia na obtencdo de um modelo com
melhor capacidade de generalizacdo (ALPAYDIN, 2014):
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1. Validagao cruzada (CV, do inglés cross-validation);
2. Validacao cruzada com k pastas (k-fold cross-validation);
3. Parada antecipada (Farly stopping).

A técnica CV é uma estratégia que consiste em dividir o conjunto de dados
para treinamento em dois subgrupos, a saber: (i) conjunto de treinamento, isto é, as ob-
servagoes que sao efetivamente empregadas na indugao e ajuste dos parametros internos;
(ii) conjunto de validagdo, que representam as observagoes que sao utilizadas para desem-
penhar a capacidade de generalizagao de modelos. Assim, o conjunto de dados de teste é

utilizado unicamente ap6s o modelo ja ter sido ajustado e avaliado.

No total, o uso da CV permite na obtencao de um modelo com melhor ca-
pacidade de generalizacao e sugere que os conjuntos de dados (treino, validagao e teste)
sejam suficientemente representativos para efetuar a previsao. Existem algumas desvan-
tagens dessa estratégia. Por exemplo, alguns dados disponiveis sempre serao usados no
ajuste dos parametros, enquanto outros nunca serao usados para este fim, pois compoem
o conjunto de teste. Além disso, nao sabemos de qualquer indicativo sobre como o modelo

varia com diferentes dados de treinamento. Uma forma de contornar esses pontos é usar

a k-fold CV (BENGIO; GRANDVALET, 2005).

A técnica k-fold C'V consiste em dividir o conjunto de dados para treinamento
em k conjuntos. No treinamento sao usados £ — 1 conjuntos de dados para inducao e
ajuste de parametros e um outro para a validagdo. A k-fold C'V é uma técnica bastante
usada para uma melhor capacidade de generalizacao. O erro é entao calculado sobre os k
conjuntos e representa a média dos desempenhos dos k£ conjuntos de validacao, chamada
de erro de validagdo cruzada (£4e2f=ten = L5 2)) (ilustragdo na Figura 2.10). O
conjunto de dados temporais disponivel aparece k — 1 vezes no conjunto de treinamento

e uma vez no conjunto de validagao em todos os k subconjuntos.
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’ DATASET
Treinamento (p%) Teste (1-p%)
E Treinamento (p%) { Validagao (7-p%) J Teste (1-p%)

[ Treinamento Treinamento Treinamento Treinamento
Treinamento Treinamento Treinamento Treinamento
—< >K-fold CV Treinamento Treinamento Treinamento Treinamento
Treinamento Treinamento Treinamento Treinamento
Treinamento Treinamento Treinamento Treinamento

Figura 2.10 — Diferentes técnicas para validacao de modelos.

-t

Pela técnica k-fold C'V, o procedimento consiste em:

a) particionar o conjunto de dados em k subconjuntos, sem sobreposi¢do, de mesmo

tamanho.

b) para cada n =1, ..., k, faga o ajuste dos pardametros do modelo considerando todos
os dados, menos aqueles que pertencem ao n-ésimo subconjunto; compute as saidas
estimadas do modelo para os dados do n-ésimo subgrupo, assim, calcule o erro de

validacao.

¢) no final, o desempenho do modelo é dado pela média dos erros de validagao calcu-

lados para cada subconjunto.

Por fim, a early stopping é uma técnica de regularizagdo que consiste em in-
terromper o treinamento da rede quando o valor do erro de validacao comeca a aumentar
por p iteracoes sucessivas. De forma implicita, a técnica early stopping controla também
a norma do vetor de pardmetros internos, ou seja, w = w*, em que wW* é o vetor peso

minimo, que pode ser obtido a partir do minimo local ou global (HAYKIN, 2009).

2.2.4 Arquiteturas de Redes GRU

Uma célula GRU é a versao simplificada da célula LSTM padrao e funciona de
forma andloga (GREFF et al., 2017). Introduzida por (CHO et al., 2014), a célula GRU
combina a porta de esquecimento e a porta de entrada em uma tUnica porta chamada de
porta de atualizacdo. A arquitetura da GRU permite capturar adaptativamente depen-
déncias temporais de sequéncias de dados sem descartar informacoes de partes anteriores

da sequéncia. Isso é alcancado através de suas unidades de portas (Figura 2.11).
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Figura 2.11 — Estrutura interna da célula GRU.
Adaptada de (OLAH, 2015).

As principais simplifica¢oes da célula GRU sdo: (i) had somente um vetor de
estado hy; hé unico vetor z; que controla a porta de esquecimento (forget gate) e a porta
de entrada (input gate), respectivamente; (ii) ndo ha mais a porta de saida (output gate).
Portanto, ha agora o vetor r; que toma decisao sobre a parte do vetor de estado h;_; que

deve ser mostrado na camada de saida h,.

Com isso, podemos dizer que a célula GRU contém apenas duas portas: (i) a
porta de atualizacdo z; e (ii) a porta de redefinicdo (ou reinicializagao) r;. Assim como
a célula LSTM, a célula GRU é treinada para filtrar seletivamente qualquer informacao
irrelevante, e mantendo o que é importante. Matematicamente, a célula GRU funciona da

seguinte forma:

z; = o([wphy_ 1 + we.xi] + b)) (2.38a)
= o{[Warhe s+ W 4 b,) (238)
h, = tanh([w %, +w,=(r, Q) hy_1)] + by) (2.38¢)
hy =2 Qb+ (1—2)Rhy (2.38d)

A célula GRU expde todo o estado da célula para outras unidades da rede. Ao
contrario, a célula LSTM controla a exposi¢cao do contetido da sua memoria. A unidade
LSTM tem uma porta de atualizacao e esquecimento separada, enquanto, a GRU executa
ambas as operagoes juntas por meio da sua porta de reinicializacao. No mais, a célula GRU
é treinada seguindo o mesmo procedimento que a célula LSTM. A Tabela 2.2 sumariza
as diferencas entre os modelos MLP, LSTM e GRU.
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Tabela 2.2 — Diferencas entre os modelos MLP, LSTM e GRU.

Modelo | Tipo Comentarios

MLP Estatico | e Modelo sem recorréncia ou direta;

e Constréi mapeamento nao-recorrente da entrada até a saida;

e Treinamento realizado por meio do algoritmo de retro-propagagao do erro.
LSTM Dindmico | ¢ Modelo com recorréncia

e Hé estado interno para armazenamento de informagoes;

e Existem trés portas: porta de esquecimento, porta de entrada, e porta de saida;
e LSTM controla a exposi¢ao do contetido da sua meméria;

e Treinamento realizado por meio do algoritmo de retro-propagagao do erro
através do tempo.

GRU Dindmico | ¢ Modelo com recorréncia;

e H4 estado interno para armazenamento de informagoes;

e Existem duas portas: porta de atualizagdo e porta de reinicializacao;

e GRU expoe todo o estado da célula para outras unidades da rede;

e Treinamento realizado por meio do algoritmo de retro-propagagao do erro
através do tempo.

2.3 Métricas da Avaliacdo do Desempenho

Como ja vimos na etapa anterior, a aprendizagem dos modelos apresentados
até agora consiste em determinar os valores que levem ao melhor mapeamento entrada-
salda possivel. Isto d& origem a um problema de otimizacgao linear e nao-linear irrestrito,
no qual, sem perda de generalizacao, desejamos minimizar uma fung¢ao custo ou fungao
de perda que expressa uma medida de erro entre as saidas fornecidas pelos modelos e as

saidas desejadas.

Na area de previsao de séries temporais é muito comum usar métricas relacio-
nadas a regressao. As métricas comumente usadas para avaliar a magnitude das previsoes
sao: erro quadratico médio (MSE, do inglés Mean Squared Error); raiz do erro quadra-
tico médio (RMSE, do inglés Root Mean Squared Error); e erro absoluto médio (MAE,
do inglés Mean Absolute Error) (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018). A seguir,

apresentamos cada uma dessas métricas.

O MAE representa o valor médio da soma das diferengas absolutas entre saidas

desejadas e saidas fornecidas pelo modelo:

N

1 A
MAE = — >y = §(:)] (2.39)
i=1

O MSE determina a média dos quadrados dos erros, ou seja, a diferenca qua-

dratica média entre os valores previstos pelo modelo e os valores reais:

1 N

MSE = N ;(yz‘ — §(:))° (2.40)
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A RMSE penaliza os termos de erro maiores e tende a se tornar cada vez maior

que o MAE para outliers, os quais sdo obtidos a partir do erro quadratico médio:

1 Y .
RMSE = 4|+ > (i — §(x:))? (2.41)
i=1
em que § é o previsto, y; é o desejado e N representa o nimero total de observagoes. A
métrica MAE da o mesmo peso a todos os erros, enquanto que RMSE tende a penalizar
os modelos que cometem erros maiores. Essas métricas possuem a mesma unidade de
medida da variavel de interesse. Para que as métricas de avaliacao de desempenho sejam

bem-sucedida, algumas técnicas de pré-processamento podem ser utilizadas.

Embora as métricas MAE, MSE e RMSE sao comumente usadas, elas nao
sdo adequadas quando for conhecer a correta diregdo das previsoes realizadas (MOOSA;
VAZ, 2015). Para um investidor, por exemplo, a dire¢ao da previsao é um dos critérios de
avaliacao do desempenho mais relevantes, em que ele se preocupe mais com a mudancga
de direcao da taxa de cdmbio no futuro do que seus valores previstos. Enquanto que os
lucros nao sao observaveis, a precisao da dire¢ao das previsoes é sugerida como critério de
avaliacdo do desempenho da previsdo. A precisao da dire¢do, no caso, esta diretamente

relacionada a capacidade de timing do mercado.

Como métrica da avaliacdo do desempenho, adicionamos a precisao da direcao

(direction accuracy) que denominamos simplesmente acurdcia expressa por:

P g
Acurécia = N Z Lsign(yi—yi—1)==sign(9(z:)—yi-1) (2.42)
=1

em que ¢; representa o valor previsto no tempo i, y; o valor desejado (valor real) e N
representa o numero total de observagoes, sign(-) a fungao sinal e 1 é a fungao de indicador.
A acuracia pode ser usada ainda como indicador para que o investidor adapta-se a sua

decisao ao acontecimento futuro do mercado.
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3 Previsao da Taxa de Cambio

Neste capitulo aplicamos os modelos de séries temporais apresentados no Ca-
pitulo 2, para as taxas de cAmbio R$/US$ e €/USS. Inicialmente, na Se¢ao 3.1, fazemos
uma breve exposi¢ao da importancia de prever a taxa de cambio. Na Secao 3.2, realiza-
mos uma analise exploratéria de dados. Particularmente, apresentamos a fonte de extragao
de dados e suas trajetorias ao longo do periodo de tempo, assim como suas respectivas

caracteristicas.

Na Secao 3.3 aplicamos os modelos lineares na previsao da taxa de cambio. Na
Secao 3.4, por sua vez, aplicamos os modelos nao-lineares na previsao da taxa de cambio.
Em cada passo, apresentamos a metodologia desenvolvida, o que representa também uma
das contribuicoes desta dissertagdo. Na Secdo 3.5 discutimos os resultados e fazemos a

comparacao dos resultados para os modelos empregados.

3.1 Importancia de Prever a Taxa de Cambio

Definimos a taxa de cambio como o nimero de unidades de moeda nacional
necessario para comprar uma unidade de moeda estrangeira. A taxa de cAmbio é definida
no mercado de cambio, no qual todos os participantes vendem ou compram divisas. O
mercado de cAmbio é um mercado liquido, onde os ativos (agdes, titulos e outros) sao

trocados por meio de dinheiro.

No mercado de cambio comercial a moeda é investida e pode ser vendida ou
comprada de acordo com sua variabilidade. A tomada de decisao é feita pelos investidores,
e esses podem analisar o momento oportuno para vender ou comprar moeda, avaliando
os diferentes fatores que podem causar mudangas no mercado (PATEL et al., 2014). Os
investidores investem na moeda que acreditam que ird aumentar o pre¢co em um deter-
minado intervalo temporal. Assim, os investidores ou tomadores de decisdo precisam ter
uma previsao do preco da moeda. A previsao desse preco é uma tarefa desafiadora, porque
as mudangas sao causadas pelos fatores internos e externos a economia. A volatilidade da
taxa de caAmbio causa dificuldade para realizar uma previsao adequada (SOON; BAHA-
RUMSHAH, 2021), (EVANS; LYONS, 2005).

As mudancas que acontecem no mercado de cambio sao, geralmente, rapidas
e repetitivas, a menos que acontece uma crise econémica e/ou financeira como foi o caso

da crise subprime de 2007-2008, ou ainda um evento destruidor raro que pode quebrar
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a economia'. Na era dos algoritmos de inteligéncia computacional, as mudancas nos da-
dos ou nao-estacionariedades podem ser consideradas nas previsoes de dados histoéricos,
pois os modelos de redes neurais usam fungoes nao-lineares para realizar o mapeamento.
Muitos desses modelos foram testados para previsao de séries temporais macroeconomi-
cas e financeiras com resultados satisfatérios em termos de desempenho, na maioria dos

estudos.

Além disso, tendo em conta a descentralizacao e a desregulamentacao do mer-
cado cambial, as volatilidades no preco da moeda acontecem muito rapidamente, o que
pode prejudicar tomadores de decisao como investidores, bancos e os outros participan-
tes do mercado, embora a economia dos paises seja altamente dependente de seu valor
de moeda no mercado internacional por conta da globalizagdo dos mercados (SOON;
BAHARUMSHAH, 2021). Uma boa previsao da taxa de cAmbio permite a um tomador
de decisdo diminuir o volume de risco e evitar grandes perdas e ajudar um pais a me-
lhorar sua politica econdmica, dado que a taxa de cambio pode afetar o desenvolvimento

econdmico de um pais.

Em resumo, as transagoes do mercado de cambio dao uma visao clara do ta-
manho da importancia do mercado monetario, qual o montante de dinheiro esta sendo
trocado diariamente, afetando o pais doméstico e o resto do mundo. Dessa forma, a pre-
visao para taxa de cambio pode alertar os investidores ou tomadores de decisdo sobre o

mercado.

Acrescenta-se que, como o mercado de cdmbio é fundamentalmente liquido,
as informacoes sao publicas e acessiveis a todos os participantes que compartilham as
mesmas expectativas. Ainda, a taxa de cambio torna-se mais dependente dos fatores

macroecondmicos e geopoliticos (PATEL et al., 2014).

3.2 Dados

Os dados usados neste trabalho foram extraidos do wyahoo finance, que es-
tao disponiveis publicamente como Taxas de Cambio BRL=X (R$/US$) e EURUSD=X
(€/US$). A ferramenta yahoo finance é uma rede destinada ao publico que fornece noti-
cias financeiras, mas, também, dados histéricos financeiros. Ambas as séries sao médias
diarias das taxas de cambio. Os periodos considerados foram de 31 de Dezembro de 2003
a 04 de Maio de 2021 para os dados R$/US$ e de 31 de Dezembro de 2003 a 05 de Maio

1

Os inventos imprevistos (ou acontecimento improvével) néo sdo levados em consideragéo nas previsoes
economicas e financeiras. A consideracdo desses eventos em um modelo de inteligéncia computacional
pode estar sujeita a restricbes que podem causar discriminagdo, cujos resultados finais podem ser
catastréficos no mundo social (O’NEIL, 2016). Eventos improvéveis, é o que Nassim Nicholas Taleb
chama de 16gica do Cisne Negro: o impacto do altamente improvavel (TALEB, 2007).
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de 2021 para os dados €/US$.

As Figuras 3.1(a) e 3.1(b) ilustram a evolucao das taxas de cAmbio R$/US$
e €/US$, respectivamente. Vale ressaltar que a taxa de cambio efetiva é definida como
uma média das taxas de cambio e de indices de precos de paises com os quais um pais do-

méstico tem relagoes economicas, ponderada pelos respectivos pesos nas relagoes externas
(KRUGMAN; OBSTFELD, 2009).
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Figura 3.1 — Evolucdo das Séries: (a) Taxa de Cambio R$/US$ e (b) Taxa de Cambio
€/USS.

Da Figura 3.1(a), observamos picos na evolugao da taxa de cambio R$/US$

no periodo entre Dezembro de 2003 a Maio de 2021. No inicio do periodo nota-se quedas
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sucessivas da taxa de cAmbio para um patamar em torno de 2,00 R$/US$ em 2004-2005.
Em 2008, provocada pela crise financeira de 2007-2008, a um aumento da taxa de cambio,
seguido por outro aumento provocado pela crise politica no Brasil no final de 2015 até
inicio de 2016, encerrando o periodo com uma tendéncia de aumento sucessivo na taxa
de cambio. A oscilacao da taxa de cAmbio R$/US$ no periodo de andlise atingiu o valor
méximo de R$ 5.88 = US$ 1, em 13 e 14 de Maio de 2020, e um valor minimo de R$ 1.53
= US$ 1, em 27 de Julho de 2011.

A Figura 3.1(b) indica que desde 31 de Dezembro de 2003 até 05 de Maio
de 2021 a taxa de cadmbio €/US$ oscilou entre 1.60 e 1.03. Em termos de comparacao
entre as duas moedas, podemos dizer que a variabilidade da taxa de cAmbio R$/US$ é
maior que €/US$. Vale ressaltar que a moeda Euro tem variagao histérica relativamente
mais estavel comparativamente ao Real. Esse fato pode fazer com que o desempenho da
previsao alcangado pela série R$/US$ seja ligeiramente inferior, ou seja, menos adequado

do que o desempenho alcangado pela série €/USS.

Explorando ainda as estatisticas descritivas das duas séries temporais, a Ta-
bela 3.1 traz informagdes sobre as principais medidas exploratérias (média, mediana,
desvio padrao, assimetria, curtose e quartis) dos dois conjuntos de dados utilizados nesta

pesquisa.

Tabela 3.1 — Estatisticas para as Séries das Taxas de Cambio R$/USS e €/US$

Estatistica R$/US$ €/USS$
Observagoes 4525 4526

Média 2.7467 1.2599
Mediana 2.2938 1.2582
Desvio padrao 1.0314 0.1211
Assimetria 1.1006 0.3571
Curtose 0.5551  -0.5076
Minimo 1.5337 1.0390
Maximo 5.8864 1.6018
Primeiro quartil (25%) | 1.9695 1.1563
Amplitude (50%) 2.2968 1.2586
Terceiro quartil (75%) | 3.2886  1.3454

A assimetria (skewness) mede o grau de simetria da curva em relagao a dis-
tribuicdo normal, ou seja: A(X) = D5 SN (Xy — )3 Para uma série normalmente
distribuida, A(X) é préxima de zero. Uma assimetria positiva (com A(X) > 0), signi-
fica que a cauda da distribuigao estd mais para a direita. Uma assimetria negativa (com
A(X ) < 0), significa que a cauda da distribuigdo esta mais para a esquerda. Notamos que
ambas taxas de cambio sao assimétricas, sendo que a taxa R$/US$ tem uma cauda mais

acentuada a direita que a taxa €/USS$.
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Por sua vez, a medida de curtose (kurtosis) avalia o grau de achatamento
da curva em relacdo a distribuicio normal, ou seja: K(X) = WZL()Q — )L
Se o valor da curtose é igual a zero, temos uma distribuicdo mesocurtica. Se o valor
for maior que zero, leptocurtica, correspondendo a uma curva mais pontuda, ou seja,
apresenta cauda longa. Se for menor que zero, platictrtica, ou seja, uma curva mais
achatada, com maior variabilidade dos dados. Da Tabela 3.1, notamos que a taxa de
cambio R$/US$ ¢é leptociirtica enquanto a taxa €/US$ é platictrtica. Essas medidas sao
geralmente utilizadas para testar se a amostra de dados provém de uma distribuicao
normal. Vejam (MORETTIN, 2008) e (MORETTIN; TOLOI, 2004) para uma discussao
mais elaborada. A partir dessas duas medidas podemos concluir que ambas as séries nao

seguem uma distribuicao normal.

Ainda, podemos observar que hé uma diferenca entre as duas taxas de cambio
em termos de variabilidade, em que a taxa de cAmbio R$/US$ é mais volatil que a €/USS.
A dindmica da taxa de cdmbio na conducdo de politica econdmica tem uso diferente
dependendo de caracteristicas de cada pais. O Euro representa caracteristica de uma
moeda forte comparado ao Real. Na hierarquia de moedas, por exemplo, o Real representa
as caracteristicas de uma moeda periférica que tém especificidades diferentes quando na
conducao de politica econdmica. Nota-se que uma moeda periférica é aquela que nao
exerce nenhuma de suas fungées (meio de troca, reserva de valor e unidade de conta) em
ambito internacional (CONTTI et al., 2014).

Como ja destacamos, a curtose da taxa de cAmbio R$/USS$ é alta, mostrando
a nao-normalidade da série, com uma cauda da distribuicao mais para direita. A curtose
da taxa de cAmbio €/US$ é negativa, o que indica uma distribuicao platictrtica, com a

cauda da distribuicao centralizada.

Neste trabalho, apoés analisar as propriedades estatisticas e fatos estilizados
(tendéncia, sazonalidade, nao-linearidade, heteroscedasticidade) nos dados, o objetivo é
prever os precos diarios das moedas, sendo que estes sao nao-lineares, com existéncia de
longa memoria. Destaca-se que a incorporacao das dinamicas nao-lineares no ajuste da

taxa de cambio pode levar a melhor desempenho.

A previsao dos precos didrios da moeda foi obtida para 1 e 7 passos a frente.
Para estes horizontes, calculamos os erros obtidos para fim de comparacao. Com o objetivo
de compararmos o desempenho dos modelos ajustados, foram retirados os ultimos 150
dias, ou seja, os modelos foram ajustados em um periodo distinto do periodo de andlise
do desempenho que corresponderam aos ultimos 5 meses das amostras. A comparacao
dos modelos é feita a partir das métricas de avaliagdo do desempenho apresentadas no
Capitulo 2.
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3.3 Aplicacao dos Modelos Lineares

Nesta secao apresentamos a metodologia e os principais resultados obtidos a
partir dos modelos lineares, ajustados para as séries das taxas de cambio R$/US$ e € /USS.
As Figuras 3.2(a) e 3.2(b) mostram a fungao de autocorrelagao (FAC) e o histograma dos
pregos de cAmbio R$/USS$, respectivamente. Essa série é nao estacionaria em sua média.
A funcao de autocorrelacao indica que ha persisténcia no tempo, levando a conclusao de

que a série de cAmbio R$/US$ tem comportamento de memoria longa.
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Figura 3.2 — (a) Fungao de autocorrelagao e (b) Histograma dos pregos didrios de R$/USS$.

As Figuras 3.3(a) e 3.3(b) ilustram a fun¢do de autocorrelacdo (FAC) e o
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histograma dos precos de cAmbio €/US$, respectivamente. Essa série também é nao esta-
cionaria em sua média. A funcao de autocorrelagao indica que ha persisténcia no tempo,
levando & conclusdao de que a série de cambio €/US$ tem, também, a caracteristica de

memoria longa.
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Figura 3.3 — (a) Fungao de autocorrelagao e (b) Histograma dos pregos didrios de €/USS$.
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3.3.1 ARIMA

A Figura 3.4 mostra o procedimento empregado para a previsao das taxas de
cambio R$/US$ e €/USS. Foi utilizada a linguagem de programacao Python para estimar

os modelos e para a previsao.

[ Conjunto de Dados ]

Analise de Teste de raiz unitaria
estacionariedade (ADF e PP)

Identificagdo da ordem do modelo a]‘
partir de critérios de informagéo J‘

[ Estimagéo dos parametros ]

2

[ Andlise residual ]—)[ Ruido Branco? ]
[ Previsao ]

Figura 3.4 — Procedimento para previsao dos modelos lineares.

Para a analise de estacionariedade das séries, neste trabalho empregamos dois
testes de raiz unitdria: teste de Dickey Fuller Aumentado (ADF) e teste de Phillips-Perron
(PP) (MORETTIN, 2008), (MORETTIN; TOLOI, 2004). A hipétese nula de ambos testes
é que a série tem uma raiz unitaria (ou seja, ndo estaciondria), e a alternativa é que a série
nao tem uma raiz unitaria, portanto, é estacionaria. O Apéndice A descreve os testes de

raiz unitaria. Os resultados dos testes sdo apresentados na Tabela 3.2.

O software RStudio é utilizado para verificar a presenca da raiz unitaria. O
pacote urca que tem implementada a funcdo ur.adf e ur.pp permite obter resultados
de ambos testes. Os pardmetros importantes da func¢do sdo: (i) conjunto de dados; (ii)
escolha do modelo (constante, tendéncia e sem termos deterministicos); (iii) nimero de
defasagens, a partir de critérios de informacao; (iv) teste sobre os coeficientes do modelo;

(v) teste sobre as estatisticas do modelo.
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Tabela 3.2 — Testes de raiz unitaria para identificagdo da ordem de integracao

Teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF)

Série Termo deterministico  Defasagem Valor do teste Valor critico p-value
1% 5% 10%
Cambio (R$/USS$) Constante 2 0.5621 -3.4317 -2.8621 -2.5671 0.9866
Constante e Tendéncia 2 -1.5550 -3.9607 -3.4114 -3.1276 0.8095
Nenhuma, 2 1.3090 -2.5662 -1.9410 -1.6167 0.9514
A Cambio (R$/USS$) Constante 1 -53.9001 -3.4317 -2.8621 -2.5671  0.000
Constante e Tendéncia 1 -53.9581 -3.9607 -3.4114 -3.1276  0.000
Nenhuma 1 -53.8943 -2.5662 -1.9410 -1.6167  0.000
Cambio (€/US$) Constante 2 -2.0076 -3.4317 -2.8621 -2.5671 0.2832
Constante e Tendéncia 2 -2.5485 -3.9607 -3.4114 -3.1276 0.3041
Nenhuma 2 -0.3198 -2.5662 -1.9410 -1.6167 0.5683
A Cambio (€/US$) Constante 1 -56.2577 -3.4317 -2.8621 -2.5671  0.000
Constante e Tendéncia 1 -56.2520 -3.9607 -3.4114 -3.1276  0.000
Nenhuma 1 -56.2638 -2.5662 -1.9410 -1.6167 0.000
Teste de Phillips-Perron (PP)
Cambio (R$/USS$) Constante 3 0.476 -3.43 -2.86 -2.57 0.984
Constante e Tendéncia 3 -1.635 -3.96 -3.41 -3.13 0.779
Nenhuma 3 1.231 -2.57 -1.94 -1.62 0.944
A Cambio (R$/US$) Constante 2 -78.695 -3.43 286 -2.57  0.000
Constante e Tendéncia 2 -78.776 -3.96 -3.41 -3.13 0.000
Nenhuma 1 -78.687 -2.57 -1.94 -1.62 0.000
Cambio (€/US$) Constante 2 -2.15 -343 286 -2.57 0225
Constante e Tendéncia 2 -2.741 -3.96 -3.41 -3.13 0.219
Nenhuma 2 -0.311 -2.57 -1.94 -1.62 0.572
A Cambio (€/US$) Constante 1 -84.413 -3.43 -2.86 -2.57 0.000
Constante e Tendéncia 1 -84.404 -3.96 -3.41 -3.13 0.000
Nenhuma 1 -84.423 -2.57 -1.94 -1.62 0.000

Da Tabela 3.2, notamos que as duas séries sao estacionarias tomando a primeira
diferenga, o que significa que a ordem de integracdo do modelo ARIMA (p,d,q) é unitéria
(d=1).

A identificacdo do modelo adequado é a fase mais critica do processo. Para
identificar a ordem do modelo ARIMA utilizamos a biblioteca pmdarima que tem imple-
mentada a fungao auto-arima a qual permite selecionar um conjunto de modelos, usando
um nimero maximo de defasagens. Consideramos o critério de informagao Akaike (AIC)
para escolher o modelo adequado: que é baseado na varidncia estimada dos erros e no
numero de parametros a serem ajustados. O objetivo neste critério é considerar o modelo
que apresentar o menor AIC. Os pardmetros importantes da fungao sao: (i) conjunto de
dados de ajuste; (ii) valores iniciais das ordens p e q; (iii) a ordem de integragao; (iv) os
valores maximos para p e . Neste trabalho, tomamos p e q de 0 a 10, respectivamente,

para a escolha do modelo, de acordo com o AIC.

Apés identificar o modelo adequado, passamos a estimar seus parametros.
O método usado para estimacao dos parametros de forma consistente foi o método de
maxima verossimilhanga. A Tabela 3.3 apresenta diversos modelos candidatos ajustados,

juntos com o critério de informagao AIC e os pardmetros do modelo escolhido.
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Tabela 3.3 — Selecao dos modelos ARIMA

Taxa de cAmbio R$/US$ Taxa de cAmbio €/US$

Modelo Pardmetro Desvio-padrao Prob. AIC Modelo Pardmetro Desvio-padrao Prob. AIC
ARIMA(0,1,0) -12726.858 | ARIMA(0,1,0) -27643.173
ARIMA(1,1,0) -14332.062 | ARIMA(1,1,0) -27802.138
ARIMA(0,1,1) -16005.376 | ARIMA(0,1,1) -27645.157
ARIMA(2,1,0) -15062.128 | ARIMA(2,1,0) -27923.175
ARIMA(0,1,2) -16363.636 | ARIMA(0,1,2) -27922.61
ARIMA(L,1,1) -16243.533 | ARIMA(1,1,2) -27923.175
ARIMA(2,1,1) -16351.102 | ARIMA(2,1,1) -27817.827
ARIMA(2,1,2) -15062.128 | ARIMA(2,1,2) -27542.278
ARIMA(1,1,1) -16395.613 | ARIMA(1,1,1) -27925.526

a;= 0.144 0.058 0.013 ay= 0.086 0.029 0.003

Bi=-0.279 0.057 0.000 B1=-0.344 0.03 0.000

Observando a Tabela 3.3, os modelos adequados segundo o critério de infor-
magao AIC sao: ARIMA(1,1,1) da série de cambio R$/US$ e ARIMA(1,1,1) da série de
cambio €/USS. Nota-se que o ajuste é efetuado no conjunto de N — 150 amostras, ou seja,
4.375 amostras para a taxa de cAmbio R$/USS$ e 4.376 para €/USS$.

Utilizamos a biblioteca statsmodels que fornece a capacidade de ajustar o mo-
delo ARIMA da seguinte forma: definimos o modelo chamando a fungdo ARIMA(), com
os argumentos para os parametros p = 1, d = 1 e q = 1 e o método de maxima ve-
rossimilhanca como método de estimacao. O modelo ¢ ajustado no conjunto de dados do
treinamento a partir da fungao fit. A previsao é realizada com a funcao predict(), indicando

o horizonte temporal definido.

Logo, os modelos ARIMA(1,1,1) para as séries das taxas de cAmbio R$/US$ e

€/US$ sdo escritos, respectivamente, como:

e = 0, 14421 — 0,2798,_; (3.1)

gt = O, 086[Et_1 - 0, 3445At_1 (32)

Para verificar a adequacao dos modelos, o residuo &; é calculado como:

Et =Yt — Ut (3-3>

emquet=1,---,N. O proximo passo é a verificacao de &;, ou seja, verificar se &, segue

um ruido branco com média zero e variancia constante.

Com base nos residuos estimados foram obtidos os histogramas das distribui-
¢oes com a funcao densidade ajustada, grafico de normal-plot e a funcao de autocorrelacao
(Figura 3.5).
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Como podemos observar, nas duas séries das taxas de cAmbio R$/US$ e €/US$
os histogramas de densidade mostram resultados de residuos proximos de uma distribuicao
normal com média zero e variancia unitaria. Da mesma forma, o correlograma indica que
os residuos sdo nao correlacionados. O modelo ARIMA(1,1,1) ajustado a partir da série
de cambio R$/US$ conseguiu capturar de melhor forma as informagdes contidas nesse

conjunto de dados.

O gréfico de normal-plot também é utilizado para avaliar a normalidade dos
residuos. Os eixos sao construidos contrastando os quantis tedricos de uma distribuigao

normal, com os quantis observados a partir do conjunto de dados de treinamento (ajuste).
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Figura 3.5 — (a) Diagnédsticos do modelo ARIMA(1,1,1) ajustado na série da taxa de cAm-
bio R$/US$ e (b) diagnésticos do modelo ARIMA(1,1,1) ajustado na série
da taxa de cAmbio €/USS.

Apos diagnésticos dos modelos, realizamos as previsdes um passo a frente. Isto

é, realizamos previsoes estaticas fora da amostra de ajuste para as duas séries.

As Figuras 3.6 e 3.7 ilustram as previsoes, um passo a frente, para as taxas de
cambio R$/US$ e €/US$, respectivamente.
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Figura 3.6 — Previsao gerada pelo modelo ARIMA(1,1,1): taxa de cAmbio R$/USS. Sao
os tltimos 150 dias (07/10/2020 a 04/05/2021) que ilustramos juntos aos
valores previstos.
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Figura 3.7 — Previsdo gerada pelo modelo ARIMA(1,1,1): taxa de cambio €/US$. Sao
os tltimos 150 dias (08/10/2020 a 05/05/2021) que ilustramos juntos aos
valores previstos.

3.3.2 ARFIMA

Nesta secao iremos realizar previsoes nas mesmas bases de dados usando o

modelo ARFIMA. O uso dessa familia de modelo considera que a série temporal analisada
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tem um comportamento de memoria longa.

O procedimento para atingir a previsao é o mesmo apresentado na Figura 3.4.
As linguagens de programacao Python e RStudio foram utilizadas para mitigar a tarefa
da previsao. Uma classe de transformador FracDiff que realiza a diferenciagao fracionaria

foi utilizada para a escolha dos parametros d, p e ¢, relacionados a ordem do modelo.

O software RStudio foi utilizado para verificar a presenca da raiz unitaria. O
pacote fracdiff que tem implementada a funcao fracdiff.adf e fracdiff.pp permite obter
resultado dos testes ADF e PP. Os parametros importantes da fun¢ao sao: (i) conjunto
de dados; (ii) escolha do modelo (constante, tendéncia e sem termos deterministicos);
(iii) nimero de defasagens; (iv) teste sobre os coeficientes do modelo; (v) teste sobre as

estatisticas do modelo.

Apos encontrar a ordem da integracao fracionaria nas duas séries em estudo,
verificamos ainda as estatisticas dos testes de raiz unitaria. A Tabela 3.4 apresenta os
resultados do teste de Dikey Fuller Aumentado (ADF) e teste de Phillips-Perron (PP)
(MORETTIN; TOLOI, 2004). A hipétese nula dos testes foi rejeitada, pois, as duas séries

de cAmbio sdo fraccionadamente estacionarias.

Tabela 3.4 — Testes de raiz unitaria para identificagdo da ordem de integracao fracionaria

Teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF)

Série Termo deterministico Defasagem Valor do teste Valor critico p-value
1% 5% 10%
Cambio (R$/US$) Constante 2 0.5621 -3.4317  -2.8621  -2.5671  0.9866
Constante e Tendéncia 2 -1.5550 -3.9607  -3.4114  -3.1276  0.8095
Nenhuma 2 1.3090 -2.5662  -1.9410 -1.6167 0.9514
A fracdif Cambio (R$/US$) Constante 1 -13.69377 -3.4322  -2.86236 -2.56720  0.000
Constante e Tendéncia 1 -17.33861 -3.96135 -3.41174 -3.12778  0.000
Nenhuma 1 -8.43646 -2.56637 -1.94107 -1.61674  0.000
Cambio (€/US$) Constante 2 -2.0076 -3.4317  -2.8621  -2.5671  0.2832
Constante e Tendéncia 2 -2.5485 -3.9607 -3.4114  -3.1276 0.30414
Nenhuma 2 -0.3198 -2.5662  -1.9410 -1.6167  0.5683
A fracdif Cambio (€/US$) Constante 1 -18.57416 -3.43226  -2.86238 -2.56722  0.000
Constante e Tendéncia 1 -18.73509 -3.96142 -3.41177 -3.1278 0.000
Nenhuma 1 -7.32213 -2.56639 -1.94108 -1.61674  0.000
Teste de Phillips-Perron (PP)
Cambio (R$/USS) Constante 2 0.476 -3.43 -2.86 -2.57 0.984
Constante e Tendéncia 2 -1.635 -3.96 -3.41 -3.13 0.779
Nenhuma 2 1.231 -2.57 -1.94 -1.62 0.944
A fracdif Cambio (R$/USS) Constante 1 -18.488 -3.43 -2.86 -2.57 0.000
Constante e Tendéncia 1 -24.044 -3.96 -3.41 -3.13 0.000
Nenhuma 1 -10.777 -2.57 -1.94 -1.62 0.000
Cambio (€/US$) Constante 2 -2.15 -3.43 -2.86 -2.57 0.225
Constante e Tendéncia 2 -2.741 -3.96 -3.41 -3.13 0.219
Nenhuma 2 -0.311 -2.57 -1.94 -1.62 0.572
A fracdif Cambio (€/US$) Constante 1 -26.692 -3.43 -2.86 -2.57 0.000
Constante e Tendéncia 1 -26.963 -3.96 -3.41 -3.13 0.000
Nenhuma 1 -9.298 -2.57 -1.94 -1.62 0.000

Apos a identificacdo da ordem d fracionaria do modelo, passamos para a pro-
xima etapa que consiste em ajustar diferentes modelos concorrentes a partir da escolha

dos parametros p e ¢ dos modelos, indicado pelo critério de informagao Akaike (AIC).
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Utilizamos o método de méaxima verossimilhanca para ajuste dos parametros. A Tabela

3.5 apresenta os modelos ajustados e o modelo selecionado para as duas séries temporais.

Tabela 3.5 — Selecao dos modelos ARFIMA

Taxa de cAmbio R$/US$ Taxa de cAmbio €/US$
Modelo Parametro  Desvio-padrao Prob. AIC Modelo Parametro  Desvio-padrao  Prob. AIC
ARFIMA(0,d,0) d=0.1 -3.6133586 | ARFIMA(0,d,0) d=0.1 -5.5647930
ARFIMA(1,d,0) d=0.2 236120028 | ARFIMA(1,d,0) d=0.2 -5.5190449
ARFIMA(0,d,1) d=0.25 232680173 | ARFIMA(0,d,1) d=0.25 -5.9059252
ARFIMA (2,d,0) d=0.28 236104911 | ARFIMA(2,d,0) d=0.28 -6.3943010
ARFIMA(0,d,2) d=0.3 -3.6103383 | ARFIMA(0,d,2) d=0.3 -6.3938777
ARFIMA(1,d,2) d=0.35 -3.5740352 | ARFIMA(1,d,2) d=0.35 -6.3943010
ARFIMA (2,d,1) d=0.4 -3.609099 | ARFIMA(2,d,1) d=0.4 -6.3964284
ARFIMA (2,d,2) d=0.45 -3.2587163 | ARFIMA(1,d,1) d=0.45 -5.9227986
ARFIMA(1,d,2) d=0481 -3.6134865 | ARFIMA(2,d,2) d =0.46 -6.397386
a= 0.1262 0.00252 0.000 a;= 0.0181 0.004965 0.00024
B1=-0.0502 0.0377 0.000 dy= 0.9622 0.005394 0.000
o= 0.0556 0.0251 0.000 1=0.74887 0.000 0.000
6,=-0.23471 0.000292 0.000

Da Tabela 3.5, o modelo ajustado para a taxa de cambio R$/US$ é o AR-
FIMA(1,0.481,2) e para série da taxa de cambio €/US$, o modelo adequado é o AR-
FIMA(2,0.46,2). A previsao é realizada a partir desses dois modelos. Nota-se que o ajuste

¢é efetuado no conjunto de N — 150 amostras, ou seja, 4.375 amostras para a taxa de

cambio R$/US$ e 4.376 para €/USS.

Utilizamos o pacote rugarch que fornece a capacidade de ajustar o modelo
ARFIMA da seguinte forma: definimos o modelo a partir da fungdo ARFIMA(), e os
argumentos dos pardmetros p, d e q escolhidos (Tabela 3.5) e informando o método de
maxima verossimilhanca como método de estimacao. O modelo é ajustado no conjunto de
dados do treinamento a partir da fungao fit. A previsao é realizada com a funcao predict(),

indicando o horizonte temporal definido.

Logo, os modelos ARFIMA(1,0.481,2) ajustado para a série da taxa de cAmbio
R$/US$ e ARFIMA(2,0.46,2) ajustado para série €/US$ sao representados, respectiva-

mente, como:

G, = 0,1262(1 — )%y, | —0,05028,_1 + 0, 05568,_5 (3.4)

Jr = 0,0181(1 — W), ) 4+0,9622(1 — W)z, 5 + 0, 74887¢,_, — 0,234714,_, (3.5)

A adequacao dos modelos é feita a partir da andlise do residuo. O modelo

adequado é aquele em que os residuos sdo ruido branco, ou seja, & = (y; —§;) ~ i.id(0, c2).

Os diagnosticos das estimativas sao apresentados nas Figuras 3.8 e 3.9. Com
base nos residuos estimados foram obtidos o histograma da distribuicao com a funcao

densidade ajustada, grafico de normal-plot e a fungdo de autocorrelagao.
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Um modelo é bem ajustado quando os residuos seguem caracteristicas de ruido
branco. Como podemos observar, nas duas séries das taxas de cAimbio R$/US$ e €/US$ os
histogramas de densidade mostram resultados de residuos proximos de uma distribuicao
normal com média zero e variancia unitaria. Da mesma forma, os correlogramas indicam

que os residuos sdo nao correlacionados.

Os graficos de normal-plot também sao utilizados para avaliar a normalidade
dos residuos. Os eixos sao construidos contrastando os quantis tedricos de uma distribuicao
normal, com os quantis observados a partir do conjunto de dados de treinamento. Quanto
mais os pontos se comportam em cima da reta, mais proxima ¢é a distribuicao conjunta

de dados a uma distribui¢do normal.

0.4 1.0
‘ 300 -
0.3 1 1 L0.8
02 I i‘ ‘ W&l log  200-
0.1 I
il II‘ jaa l&!i ﬂ‘\ \hmm lo.a
0.0 ST S T 100 -
-0.1 t . ) !| ! r0.2 _
~0.2 0.0 g CN YT —
" 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25
(a) (b)

Figura 3.8 — Diagnéstico do modelo ARFIMA(1,0.481,2) ajustado na série: (a) taxa de
cambio R$/US$, (b) histograma da distribuigdo com a fungao densidade
ajustada, (c) gréafico de normal-plot, e (d) fungao de autocorrelagao.

Observamos que os residuos obtidos dos modelos ARFIMA, apresentam um

comportamento mais adequado que os residuos obtidos dos modelos ARIMA.
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Figura 3.9 — Diagnéstico do modelo ARFIMA(2,0.46,2) ajustado na série: (a) taxa de
cambio €/USS$, (b) histograma da distribui¢do com a funcao densidade ajus-
tada, (c) grafico de normal-plot, e (d) fungao de autocorrelagao.

Da Figura 3.9, além do histograma da distribuicao e a funcao de autocorrela-
¢ao, o grafico de normal-plot dos residuos indica que os pontos estao bem comportados em

cima da reta, o que significa que os residuos aproximam-se de uma distribuicao normal.

A préxima etapa apds andlise dos modelos, é a realizacdo das previsoes. A

Figura 3.10 apresenta os resultados das previsoes geradas um passo a frente para o modelo
ARFIMA(1,0.481,2) na série da taxa de cAmbio R$/USS.
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Figura 3.10 — Previsao gerada pelo modelo ARFIMA(1,0.481,2): taxa de cAmbio R$/USS$.
Sao os ultimos 150 dias (07/10/2020 a 04/05/2021) que ilustramos juntos
aos valores previstos.

Por sua vez, a Figura 3.11 apresenta os resultados das previsdoes um passo a
frente geradas pelo modelo ARFIMA(2,0.46,2) da série de cambio €/USS$.
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Figura 3.11 — Previsao gerada pelo modelo ARFIMA(2,0.46,2): taxa de cAmbio €/US$.
Sao os ultimos 150 dias (08/10/2020 a 05/05/2021) que ilustramos juntos
aos valores previstos.
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3.4 Aplicacao dos Modelos Nao-Lineares

Nesta secao aplicamos os modelos nao-lineares nas duas séries das taxas de
cambio. Inicialmente, um pré-processamento de dados é realizado, o qual é muito utilizado
no treinamento das redes neurais para avaliacdo da capacidade de generalizacao desses
modelos (HAYKIN, 2009). O pré-processamento é um conjunto de etapas que envolvem
preparagao, organizagao e estruturacao dos dados. Trata-se de uma etapa fundamental
que precede a realizacao de andlises e previsoes. Essa etapa é de grande importancia, pois

¢é determinante para a qualidade dos resultados.

Apos, aplicamos a técnica de validacao cruzada tal que uma parte de dados é
usada para treinamento (amostras para ajuste dos coeficientes internos ou pesos sinapti-
cos). Uma outra parte para validagdo que sdo amostras consideradas para minimizagao
dos erros, enquanto que o modelo aprende com dados de treinamento. E a tltima parte
¢é de teste em que sao amostras nao apresentadas ao modelo, e que sao utilizadas para

previsao.

Para a aplicagao dos modelos nao lineares, inicialmente é feita a normalizagao

dos dados. O método standard scaler (central limit) foi aplicado.

Dessa forma, a normalizacdo dos dados é dada por:

(3.6)

= max(x;) — min(x;)

em que x; € [0,1].
A Figura 3.12 ilustra o procedimento empregado para atingir a tarefa da pre-
visao de séries das taxas de cambio R$/US$ e €/USS. Foi utilizada a linguagem de pro-

gramagao Python para realizar as previsoes. Vale ressaltar que, utilizamos as bibliotecas:

keras, skit-learn, Tensorflow e matplotlib para plotar os graficos.
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Figura 3.12 — Procedimento para previsao dos modelos nao-lineares.

Os trés modelos nao-lineares empregados nesta dissertacao, a saber, MLP,
LSTM e GRU usam as mesmas estruturas. Para uma comparacao equanime das métricas
da avaliacdo do desempenho, utilizamos as mesmas configuragoes de pardmetros e hiper-
parametros. Um parametro do modelo é uma variavel da configuragdo interna ao modelo,
em que o valor pode ser estimado a partir dos dados. Por sua vez, um hiperparametro
do modelo se refere a uma configuragao externa ao modelo, em que o valor nao pode ser
estimado a partir dos dados, mas sim, escolhido de forma externa. A Tabela 3.6 apresenta

um resumo dos parametros e hiperparametros empregados na nossa anélise.

Os modelos usam func¢ao de ativacao linear na camada de saida, duas camadas
intermediarias com nimero de neuronios determinado no intervalo entre 5 a 50, ajustado
de acordo com os conjuntos de dados. Utilizamos fun¢ao de ativacdo ReLLU nas camadas
intermediarias. Empregamos o algoritmo ADAM para ajuste dos pesos sinapticos. Inicia-
lizamos os pesos utilizando a técnica LeCun initialization, de tal forma: Wﬁj ~ N(0, %), L
o numero total dos dados de entrada (LECUN, 2019).
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Tabela 3.6 — Parametros e hiperparametros

Modelo || Simbolo | Descrigao Valor (série R$/US$) | Valor (série €/US$)
N observacoes 4525 4526
- treinamento 3500 3501
- validacao 875 875
- teste 150 150
n learning rate 0.001 0.001
MLP - numero de camadas ocultas 2 2
- nimero de neurénios ocultos 50,10,1 50,10,1
- numero maximo de épocas 150 150
- tamanho de lote 16 16
- verbose 1 1
p patience 2 2
N observagoes 4525 4526
- treinamento 3500 3501
- validagao 875 875
- teste 150 150
n learning rate 0.001 0.001
LSTM - numero de camadas ocultas 2 2
- numero de neurénios ocultos 20,10,1 20,10,1
- nimero méaximo de épocas 150 150
- tamanho de lote 16 16
- verbose 1 1
p patience 2 2
N observagbes 4525 4526
- treinamento 3500 3501
- validagao 875 875
- teste 150 150
i learning rate 0.001 0.001
GRU - numero de camadas ocultas 2 2
- nimero de neurdnios ocultos 15,7,1 15,7,1
- nimero maximo de épocas 150 150
- tamanho de lote 16 16
- verbose 1 1
p patience 2 2
3.4.1 MLP

O Modelo MLP construido neste estudo tem uma camada de entrada, duas
camadas ocultas e uma camada de saida, totalmente conectada ou densa. A camada de
entrada representa o vetor x da série da taxa de cambio. Na primeira camada oculta, o
ntmero de neurdnios é 50, a funcao de ativagdo do tipo ReLLU. Na segunda camada oculta,
o numero de neurénios é 10, com a funcao de ativagao do tipo ReLU. A camada de saida

é composta por um neuronio com funcio de ativacido do tipo linear.

No total, 621 parametros foram ajustados. Da camada de entrada para primeira
camada oculta, existem 1*50 = 50 pesos. A primeira camada oculta tém 50 neuronios e
isso leva a 50 + 50 = 100 parametros. Da primeira camada oculta a segunda camada
oculta hd 510 pardmetros, ou seja, 50 * 10 + 10 = 510 pardmetros, pois ha 10 pardmetros

relacionados ao viés. Da segunda camada oculta para camada de saida temos 10*1 = 10
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parametros, e um unico viés, levando a 100 + 510 + 10 + 1 = 621 pardmetros a serem

ajustados.

Como se trata de um problema de previsao de séries temporais, o modelo MLP
é compilado usando a métrica para funcao de perda do tipo Mean Squared Error, a funcao

optimizador do tipo ADAM e a métrica da avaliacao do desempenho do tipo rmse.

Como vimos no Capitulo 2, a raiz quadrada do erro médio é basicamente o
desvio padrao dos residuos. Utilizamos a técnica Farly Stopping. A parada antecipada é
utilizada para interromper o processo de ajuste do modelo, caso nao haja melhoria no
desempenho em termos de perda. Para especificar qual hiperparametro queremos monito-
rar durante o treinamento do modelo usamos o chamado parametro de monitor, ou seja,

utilizamos a fungao de perda (loss) com patience = 2 e verbose = 1.

Ajustamos o modelo utilizando o conjunto de dados do treinamento composto
por 3500 observagao para a taxa de cambio R$/USS, e por 3501 para a taxa de cam-
bio €/US$. O conjunto de validagao é composto por 875 observagoes para ambas séries
analisadas. O tamanho de lote é de 16 com 150 épocas. O processo de aprendizado foi in-
terrompido apds realizar 126 épocas para a série da taxa de cAmbio R$/US$ e 135 épocas

para série da taxa de cAmbio €/USS.

Ajustando o modelo MLP, obtemos as previsdes nos dados de teste que cor-
responde aos ultimos 150 dias, ou seja, 07/10/2020 a 04/05/2021 para a taxa de cAmbio
R$/USS, e de 08/10/2020 a 05/05/2021 para a taxa de cAmbio €/US$. A Figura 3.13
mostra as previsoes um passo a frente geradas pelo modelo MLP a partir da série da taxa
de cambio R$/USS.
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Figura 3.13 — Previsao 1 passo a frente gerada pelo modelo MLP: taxa de cAmbio R$/USS$.

Por sua vez, a Figura 3.14 apresenta as previsoes um passo a frente geradas
pelo modelo MLP a partir da série da taxa de cAmbio €/USS.
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Figura 3.14 — Previsao 1 passo a frente gerada pelo modelo MLP: taxa de cAmbio €/USS$.
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342 LSTM

O modelo LSTM construido neste trabalho contém uma camada de entrada,

duas camadas ocultas e uma camada de saida, totalmente conectada e sequencial.

No total, 3011 parametros foram ajustados, constituidos da seguinte forma:
da camada de entrada para a primeira camada oculta hd 20 neurdnios, ou seja, 1760
parametros; da primeira camada oculta para a segunda camada oculta ha 10 neur6nios, ou
seja, 1240 parametros; da segunda camada oculta para camada de saida tem um neuronio,
ou seja, 10 + 1 = 11 parametros ajustaveis. Isso leva a um total de 3011 parametros para
treinamento. Usamos a funcao de ativacao do tipo ReLU nas duas camadas ocultas e a

funcao linear na camada de saida.

O objetivo do algoritmo de ajuste dos parametros do modelo LSTM ¢é mi-
nimizar o erro quadratico médio com otimizador ADAM. Os conjuntos de dados para
treinamento e validagdo foram utilizados para ajuste dos coeficientes internos (pesos si-
napticos). A Tabela 3.6 fornece maior informagao sobre os pardmetros e hiperparametros
usados. Para evitar o problema de underfitting ou overfitting utilizamos a técnica pa-
rada antecipada. O algoritmo foi encerrado apés totalizar 132 épocas na série de cambio
R$/USS e 135 na série de cambio €/USS$.

Os resultados das previsdes um passo a frente geradas pelo modelo LSTM a
partir da série da taxa de cAmbio R$/US$ é apresentado na Figura 3.15 e para a taxa de
cambio €/US$ na Figura 3.16.
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Figura 3.15 — Previsdao 1 passo a frente gerada pelo modelo LSTM: taxa de cambio

RS,/ USS.
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Figura 3.16 — Previsdo 1 passo a frente gerada pelo modelo LSTM: taxa de cambio €/USS$.

343 GRU

O modelo GRU construido tem uma camada de entrada, duas camadas ocultas
e uma camada de saida, totalmente conectadas. A sua estrutura é organizada da seguinte
maneira: da camada de entrada para primeira camada oculta tém 15 neurénios, ou seja,
810 parametros ajustaveis; da primeira camada oculta para segunda camada oculta temos
7 neuronios, ou seja, 504 parametros ajustaveis; da segunda camada oculta para camada
de saida tem um neurénio, ou seja, 7 + 1 = 8 parametros ajustaveis. No total, temos 810

+ 504 + 8 = 1322 parametros ajustaveis.

A funcao de ativagao ReLU ¢ utilizada nas duas camadas ocultas e a fungao
linear na camada de saida. O algoritmo consiste em minimizar o erro quadratico médio.
O algoritmo otimizador usado é o ADAM. Ajustamos o modelo utilizando os conjuntos
de dados do treinamento e validacao para minimizar o erro no ajuste dos parametros
internos. Também, utilizamos a Early Stopping, e o ajuste foi encerrado apés atingir 128
épocas na série da taxa de cAmbio R$/US$ e 132 épocas na série da taxa de cambio

€/US$. A Tabela 3.6 fornece outras informagoes sobre os hiperpardmetros utilizados.

Os resultados das previsdes um passo a frente geradas pelo modelo GRU ¢é
ilustrado na Figura 3.17 para a série da taxa de cdmbio R$/US$ e na Figura 3.18 para a
taxa de cAmbio €/USS$.
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Figura 3.17 — Previsao 1 passo a frente gerada pelo modelo GRU: taxa de cambio R$/USS$.
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Figura 3.18 — Previsao 1 passo a frente gerada pelo modelo GRU: taxa de cAmbio €/USS$.
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3.5 Comparacao dos Resultados

De modo a comparar os modelos empregados nesta dissertagao quanto ao de-
sempenho de previsao alcangada, utilizamos as métricas de erro e da acuracia descritas
na Secao 2.3. Os resultados apresentados em todas as tabelas refletem o desempenho dos

modelos no conjunto de dados de teste.

Os modelos foram avaliados usando os ultimos 150 valores para previsao 1 e 7
passos a frente. Ou seja, foram usados os dados de 07 de Outubro de 2020 a 04 de Maio
de 2021 para a taxa de cAmbio R$/US$ e 08 de Outubro de 2020 a 05 de Maio de 2021
para a taxa de cAmbio €/USS.

A crenca econémica se baseia na hipotese de que o mercado financeiro é efici-
ente, ou seja, os precos dos ativos atuais refletem todas as informacgoes contidas em seu
histérico passado (TAYLOR, 2005). Em outras palavras, o movimento passado ou a ten-
déncia de um preco de ativos financeiros nao pode ser usado para prever seu movimento
futuro. Isso levou a formulac¢ao da hipétese de passeio aleatério (RW, do inglés Random
Walk). No caso, a taxa de cambio prevista em ¢+ 1 é igual a taxa de cAmbio no instante ¢,
ou seja: y;11 = y; + ;. Para razao de verificacao, utilizamos o modelo de passeio aleatério

(RW) afim de provar esta hipotese.

Os resultados das métricas de avaliacdo do desempenho dos modelos lineares
e nao-lineares sao apresentados na Tabela 3.7. Nela, é apresentado o erro absoluto médio
(MAE), o erro quadratico médio (MSE), a raiz do erro quadratico médio (RMSE) e a
precisao da direcao (ACURACIA) de previsao 1 passo a frente que cobre o periodo de 07
de Outubro de 2020 a 04 de Maio de 2021 para série R$/USS$, e de 08 de Outubro de 2020
a 05 de Maio de 2021 para série €/USS$.

Observamos que todos os modelos de redes neurais recorrentes (LSTM e GRU)
e nao-recorrente (MLP) apresentaram MAE, MSE e RMSE menores que os modelos tradi-
cionais, ARIMA, ARFIMA e Passeio Aleatério. Além disto, o modelo ARIMA apresentou
maior RMSE quando comparados aos demais modelos, e a sua precisao da diregao (ACU-

RACIA) é ligeiramente menor comparado ao modelo ARFIMA.
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Tabela 3.7 — Comparacao dos Resultados: Previsao 1 Passo a Frente

Modelo/Métrica | MAE MSE RMSE ACURACIA
ARIMA: 1 Passo a Frente

ARIMA(1,1,1): Série R$/US$ 0.1804 0.0469 0.2166 0.5146
ARIMA(1,1,1): Série €/US$ 0.0844 0.0204  0.1429 0.5251
ARFIMA: 1 Passo a Frente

ARFIMA(1,0.481,2): Série R$/US$ | 0.1461 0.0301  0.1735 0.5381
ARFIMA(2,0.46,2): Série €/US$ | 0.0634 0.0171  0.1208 0.5468

Passeio Aleatéorio-RW
Passeio aleatdrio: Série R$/US$ 0.1273 0.0262 0.1618 -

Passeio aleatoério: Série €/US$ 0.1132 0.0123 0.1109 -
MLP: 1 Passo a Frente

MLP: Série R$/US$ 0.0794 0.0119 0.1091 0.6442
MLP: Série €/US$ 0.0659 0.0110 0.1049 0.6542
LSTM: 1 Passo a Frente

LSTM: Série R$/US$ 0.0562 0.0096 0.0979 0.6725
LSTM: Série €/US$ 0.0433 0.0068  0.0825 0.6852
GRU: 1 Passo a Frente

GRU: Série R$/USS 0.0387 0.0053 0.0728 0.6964
GRU: Série €/US$ 0.0271 0.0037 0.0616 0.7073

As previsdes um passo a frente do modelo ARIMA apresentou o resultado
menos adequado quando comparamos ao modelo ARFIMA ou RW. Além disso, a acuracia,
para as duas séries das taxas de cambio, ¢é ligeiramente inferior aos demais modelos, sejam

lineares ou nao-lineares.

O modelo ARFIMA apresentou a acuracia de 0.5381 para série da taxa de
cambio R$/US$, e 0.5468 para série €/US$. Como destacamos, em termos de magnitude,
este modelo apresentou bons resultados, com RMSE menor tanto para série R$/US$ como
para €/US$ quando comparamos com o modelo ARIMA. Isso leva dizer que o modelo
ARFIMA consegue capturar de melhor forma as dependéncias temporais diferentemente
do modelo ARIMA. O modelo ARFIMA acompanhou de melhor forma a tendéncia das

séries analisadas.

O modelo passeio aleatério (RW) é melhor para previsdo 1 passo a frente
(Tabela 3.7). O RMSE do modelo passeio aleatério é ainda inferior ao modelo ARIMA, e

mais préximo ao modelo ARFIMA nas séries analisadas.
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Figura 3.19 — Erros de Previsao das Taxas de Cambio R$/US$ e €/US$ - Periodo de
Outubro de 2020 a Maio de 2021 (Previsao 1 Passo a Frente).

Além disso, como as mudancas nas taxas de cambio s@o nao-linearmente de-
pendentes, o resultado indica que estas nao podem ser previstas de forma adequada com
o uso dos modelos lineares. Geralmente, o modelo RW exibe um desempenho similar ao
modelo ARIMA ou ARFIMA, sendo que os ARIMA e ARFIMA incorporam todo histo-
rico da série para o ajuste de parametros. A hipétese de que o modelo Passeio Aleatério
(TAYLOR, 2005) tem desempenho similar aos modelos lineares em termos de previsao
de taxas de cambio nao se sustenta quando comparamos os resultados com os modelos

nao-lineares, como indica a Figura 3.19.

Ao contrario dos modelos lineares, os modelos nao-lineares conseguem ter me-
lhores desempenhos de previsao 1 passo a frente nas duas séries das taxas de cambio tanto

em magnitude (Figuras 3.19(a), (b) e (c¢)) como na precisao da dire¢ao (Figura 3.19(d)).

Uma comparagao envolvendo somente as medidas de magnitude MAE, MSE

e RMSE do modelo MLP indica que o modelo alcangou desempenho menos adequado
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que os modelos LSTM e GRU nas duas séries das taxas de cambio. O MAE do modelo
ARFIMA para série €/US$ é ligeiramente inferior ao modelo MLP (Figura 3.19(a)). Outra,
comparacao ¢ feita desta vez considerando as duas séries de dados. Observamos o fato
de que a série €/US$ alcancou um desempenho ligeiramente superior a série R$/USS$.
Entendemos que essa superioridade pode se explicar por fato da eficiéncia do mercado

Euro.

Os resultados do modelo LSTM sao melhores que os modelos ARIMA, AR-
FIMA, RW e MLP. Interessante notar que o modelo LSTM se adequa aos caracteristicas
das séries analisadas. Ha predominancia em termos da magnitude e da acuracia. No total,

o modelo LSTM alcancou um desempenho superior para previsao 1 passo a frente. A
acurdcia do modelo é de 0.6725 para série R$/USS$ e 0.6852 para série €/USS$.

O modelo GRU superou em termos da magnitude e da acuracia comparando
aos demais modelos empregados nesta dissertagao. A acuracia é 0.6964 para série R$/US$
e 0.7073 para série €/US$. O RMSE é 0.0616 sendo o menor valor em ralacgao a todos os

modelos empregados.

Em relacdo ao desempenho dos modelos nao-lineares recorrentes (LSTM e
GRU), observamos que uma arquitetura simples (uma ou duas camadas) é suficiente para
capturar a dindmica de todas as caracteristicas das moedas analisadas nesta pesquisa,
dado que os graus de precisao da diregao sdo superiores aos demais modelos (ARIMA,
ARFIMA e MLP).

Os modelos recorrentes LSTM e GRU apresentados nesta dissertacao perten-
cem ao subconjunto dos modelos vistos como estatisticamente robustos. Estes modelos su-
peram as abordagens tradicionais, ARIMA e ARFIMA, em termos da magnitude do erro e
da acuracia, para todas as séries das taxas de cambio analisadas. Esses resultados indicam
que estes modelos sao capazes de lidar com nao-linearidades (ou nao-estacionariedade) e
memoria longa, e podem ser considerados como modelos robustos para previsao de séries

temporais.

A seguir, sao analisados os erros de previsao 7 passos a frente dos modelos
ARIMA, ARFIMA, MLP, LSTM e GRU para as séries das taxas de cambio R$/US$ e
€/US$. Os erros obtidos para o periodo de Outubro de 2020 a Maio de 2021 sdo mostrados
na Tabela 3.8, para a previsao 7 passos a frente. Ainda, para maior visualizagao, a Figura

3.20 mostra os erros MAE, MSE, RMSE e a acurédcia para a previsao 7 passos a frente.
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Tabela 3.8 — Comparacao dos Resultados: Previsao 7 Passos a Frente

Modelo/Métrica | MAE MSE RMSE ACURACIA
ARIMA: 7 Passos a Frente

ARIMA(1,1,1): Série R$/US$ 0.5357 0.3442 0.5868 0.4531
ARIMA(1,1,1): Série €/US$ 0.4426 0.3042 0.5515 0.4637
ARFIMA: 7 Passos a Frente

ARFIMA(1,0.481,2): Série R$/US$ | 0.4134 0.3016  0.5492 0.4709
ARFIMA(2,0.46,2): Série €/US$ 0.3412 0.2671 0.5168 0.4786
MLP: 7 Passos a Frente

MLP: Série R$/US$ 0.2943 0.2467 0.4967 0.5876
MLP: Série €/US$ 0.2634 0.2200 0.4690 0.5964
LSTM: 7 Passos a Frente

LSTM: Série R$/US$ 0.1622 0.0898  0.2997 0.6578
LSTM: Série €/US$ 0.1447 0.0780 0.2792 0.6605
GRU: 7 Passos a Frente

GRU: Série R$/US$ 0.0958 0.0531 0.2304 0.6824
GRU: Série €/US$ 0.0735 0.0378 0.1944 0.6953

Analisando os erros de previsdo 7 passos a frente (Tabela 3.8 e Figura 3.20),
nota-se que os modelos empregados neste trabalho apresentaram pequena variacao, com-
parado com a previsao 1 passo a frente, tanto nas medidas de magnitude como na preci-
sao, sendo que o modelo GRU apresentou ainda melhor desempenho. No total, os modelos
LSTM e GRU apresentaram melhor desempenho em termos de MAE e RMSE que forne-
ceram erros menores que os modelos ARIMA e ARFIMA.

Para a previsao 7 passos a frente (Figura 3.20) os erros alcangados pelos mo-
delos ARIMA e ARFIMA tanto para a série R$/US$ como para série €/US$ forneceram
uma pequena diferenca, onde o MAE e RMSE apresentaram erro maior do que a previsao

1 passo a frente (Figura 3.19).

Para a previsao 7 passos a frente os erros obtidos pelos modelos MLP, LSTM e
GRU tanto para a série R$/US$ como para série €/US$ forneceram uma ligeira variacao,
em que o MAE e RMSE apresentaram erro ligeiramente maior do que a previsao 1 passo

a frente.

Comparando todos os modelos empregados neste trabalho, pode-se verificar
que tanto para a previsao 1 passo a frente como para a previsao 7 passos a frente o modelo
GRU apresentou um bom desempenho que os modelos ARIMA e ARFIMA, isso para as
duas séries analisadas. Vale ainda ressaltar que a diferenca é relativamente pequena. O
modelo LSTM apresentou melhor desempenho comparado aos modelos ARIMA, ARFIMA
e MLP. Em relagao aos modelos lineares, o modelo ARFIMA forneceu melhores resultados

do que o modelo ARIMA tanto para a previsao 1 passo a frente como para a previsao 7
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passos a frente, para as duas séries das taxas de cambio.
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Figura 3.20 — Erros de Previsio das Taxas de Cambio R$/US$ e €/US$ - Periodo de
Outubro de 2020 a Maio de 2021 (Previsdo 7 Passos a Frente).

Em relagdo a todos os modelos, o modelo GRU com duas camadas interme-
diarias, e 15 e 7 neurdnios em cada camada apresentou os erros MAE, MSE e RMSE
significativamente menores para as duas séries de cAimbio R$/US$ e €/USS$ tanto para a

previsao 1 passo a frente como para a previsao 7 passos a frente.

A partir dos testes de raiz unitaria (ADF e PP), mostramos a presenca de
nao-estacionariedade nas duas séries das taxas de cambio, além de longa dependéncia,
isso leva a dizer que o uso de modelagens nao-lineares sao mais adequados. Nos modelos
nao-lineares, portanto, a incorporacao de dindmica pode ser um fator determinante na

qualidade do desempenho obtido.
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4 Conclusao

Nesta dissertagao, investigamos o desempenho de alguns modelos lineares e
nao-lineares na previsao das Taxas de Cambio Real/Délar (R$/US$) e Euro/Délar (€/USS).
Em nossos estudos, empregamos duas familias de modelos - modelos paramétricos: Auto
Regressive Integrated Moving Average (ARIMA) e Auto Regressive Fractionally Integrated
Mowving Average (ARFIMA), e - modelos nao-parmétricos: Multilayer Perceptron (MLP),
Long Short-Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent Unit (GRU). O desempenho des-
sas abordagens foi comparado por meio de medidas da magnitude do erro (MAE, MSE,

RMSE), e do grau de precisao da direcao (Acuracia).

Os dados utilizados foram extraidos do yahoo.finance. O periodo considerado
foi de 31 de Dezembro de 2003 a 04 de Maio de 2021 para os dados R$/USS$ e de 31 de
Dezembro de 2003 a 05 de Maio de 2021 para os dados €/US$, totalizando 4 525 e 4 526

observagoes, respectivamente. Ambas as séries sao médias diarias.

Os ajustes dos modelos ARIMA e ARFIMA foram efetuados no conjunto de
N — 150 observagoes, ou seja, 4 375 observagoes para a taxa de cambio R$/US$, corres-
pondendo ao periodo de 31 de Dezembro a 06 de Outubro de 2020, e 4 376 observacoes
para a taxa de cAmbio €/US$, correspondendo ao periodo de 31 de Dezembro de 2003 a
07 de Outubro de 2020. O conjunto de teste aborda o periodo de 07 de Outubro de 2020
a 04 de Maio de 2021, para a série R§/US$ e 08 de Outubro de 2020 a 05 de Maio de
2021, para a série €/USS.

Para o ajuste dos modelos MLP, LSTM e GRU foi aplicada a técnica de vali-
dagao cruzada. Tal técnica divide o conjunto de dados em 3 partes: uma para treinamento
ou ajuste dos pesos sinapticos, outra para validagao usada para a minimizacao dos erros,
e a terceira, chamada de conjunto de teste, utilizada na fase de previsao. Assim, neste
trabalho foram usados os dados de 31 de Dezembro de 2003 a 30 de Maio de 2017, da
série R$/USS, e 31 de Dezembro de 2003 a 31 de Maio de 2017, da série Euro/US$, para
compor o conjunto de treinamento. O conjunto de validagao compreende o periodo de 31
de Maio de 2017 a 06 de Outubro de 2020, da série R$/US$, e 01 de Junho de 2017 a 07
de Outubro de 2020, da série Euro/US$, e o conjunto de teste de 07 de Outubro de 2020
a 04 de Maio de 2021, da série R$/US$ e 08 de Outubro de 2020 a 05 de Maio de 2021,
da série Euro/US$. O desempenho dos modelos lineares e nao-lineares é analisado para

previsao 1 e 7 passos a frente no periodo de teste.

A partir dos testes de raiz unitaria (ADF e PP), mostramos a presenca de

nao-estacionariedade (ou nao-linearidade) nas duas séries das taxas de cdmbio, além de
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longa dependéncia detectada por meio do decaimento lento das fungoes de autocorrelacao.

Os resultados indicaram que em todos os modelos de redes neurais recorrentes
(LSTM e GRU) e nao-recorrente (MLP) as medidas MAE, MSE e RMSE foram menores
que os modelos tradicionais, ARIMA, ARFIMA e Passeio Aleatorio. Além disso, o modelo
ARIMA apresenta maior RMSE quando comparados aos demais modelos, e a sua precisao

da diregao (Acuracia) foi ligeiramente menor comparado ao modelo ARFIMA.

Uma comparacao envolvendo apenas os modelos lineares mostra que o Pas-
seio Aleatdrio (RW) alcangou o desempenho ligeiramente superior aos modelos ARIMA
e ARFIMA. Além disso, como as mudangas nas taxas de caAmbio sao nao-linearmente de-

pendentes, o resultado indica que estas nao podem ser previstas de forma adequada com
uso do modelo ARIMA.

Uma comparagao envolvendo somente os modelos nao-lineares indica que o
modelo MLP alcancou desempenho menos adequado que os modelos LSTM e GRU nas
duas séries das taxas de cambio. Entendemos que os modelos conseguiram capturar nao-
estacionariedade nos dados. Os resultados dos modelos LSTM e GRU sao superiores
quando comparado ao modelo MLP para previsao 1 passo a frente. Notamos que os
modelos recorrentes se adaptam de melhor forma aos caracteristicas das séries analisadas
(nao-linearidade e longa dependéncia). H4 predominancia em termos da magnitude e da

acuracia.

Outra comparacao foi feita considerando as duas séries de dados. Observamos o
fato de que a série €/US$ alcangou um desempenho ligeiramente superior a série R$/US$.
Entendemos que essa superioridade pode ser explicada pelo fato da eficiéncia de mercado
Euro. A taxa de cambio R$/US$ é volatil e apresenta variabilidade historicamente mais
alta que a série €/USS. Esse fato dificulta as previsdes da série, e como consequéncia
o desempenho deteriora. Notamos que em vista das diferencas entre as duas moedas,
a dinamica da taxa de cambio na conducao de politica econdémica tem uso diferente

dependendo de caracteristicas do pads.

Ainda, analisamos o desempenho de previsoes 7 passos a frente. Notamos que
todos os modelos empregados neste trabalho apresentaram pequena variacao, comparado
com a previsao 1 passo a frente, tanto nas medidas de magnitude como a acuracia, sendo
que o modelo GRU apresentou ainda melhor desempenho. No total, os modelos LSTM e
GRU apresentaram melhor desempenho em termos de MAE e RMSE que forneceram um
erro ligeiramente menor aos demais modelos. Para a previsdo 7 passos a frente os erros
alcancados pelos modelos ARIMA e ARFIMA tanto para a série R$/US$ como para série
€/US$ forneceram uma pequena diferenca, onde o MAE e RMSE foram maiores do que

para a previsdao 1 passo a frente. O mesmo observamos para os modelos MLP, LSTM e
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GRU tanto para a série R$/US$ como para série €/US$ em que o MAE e RMSE foram

maiores do que a previsao 1 passo a frente.

Finalmente, destacamos que os modelos recorrentes LSTM e GRU apresenta-
dos nesta dissertacao pertencem ao subconjunto dos modelos vistos como estatisticamente
robustos. Estes modelos superaram as abordagens tradicionais, ARIMA e ARFIMA, em
termos da magnitude do erro e da acuracia, para todas as séries das taxas de cambio
analisadas. Esses resultados indicam que estes modelos sao capazes de lidar com nao-
linearidades (ou nao-estacionariedade) e memoria longa e podem ser considerados como

modelos robustos para tratar séries temporais com estas caracteristicas.
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APENDICE A — Capitulo 2: Testes de Raiz

Unitaria

Para a analise de estacionariedade das séries analisadas neste trabalho, foram
empregados dois testes de raiz unitaria: teste de Dickey Fuller Aumentado (ADF) e teste
de Phillips-Perron (PP) (BUENO, 2012), (MORETTIN, 2008).

A.1 Teste de Dickey Fuller

Testar a existéncia de 1 raiz unitaria (RU) em z; quando a série for expressa

por uma das expressoes abaixo:

=a+0t+yr, 1+ = Ay =a+ Pt+ pri_q + & (A.1a)
Ty =a+yr 1 t+e = Anp=a+ priq + & (A.1Db)
Ty =1+ e = Any = pryq + & (A.1c)

em que « e ft expressam componentes deterministicos, ou seja, constante e tendéncia,

respectivamente; €; o ruido branco com média zero e variancia constante.

As hipoteses nula e alternativa sdo dadas por:

Hy:y=1<=p=0(1 RU) (A.2a)
Hi:y<1l<=p<0(0RU) (A.2b)

As estatisticas dos testes (Equagoes A.1(a) a A.1(c)) sdo tratados como mo-
delo com constante e tendéncia deterministicas (Equacao A.1(a)); modelo com constante

(Equagao A.1(b)); modelo sem termos deterministicas (Equacao A.1(c)).

A hipétese nula (Hy) é de que a série tenha raiz unitaria e, portanto, nao
seja estaciondria. A hipétese alternativa (H;p) é de que a série nao tenha raiz unitaria e,

portanto, é estacionéaria.

A versao aumentada do teste de DF é usada por considerar a existéncia de
alguma estrutura de autocorrelagao para os erros nas equagoes do teste. Se essa estrutura

nao for considerada, ha perda de eficiéncia do estimador de MQO para p, e as estatisticas
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dos termos deterministicos ficam enviesadas (BUENO, 2012). O objetivo desse procedi-
mento ¢ eliminar uma possivel existéncia de autocorrelagao serial no termo de erro &;.
Assim, ao invés de estimar as equacoes A.la, A.1b e A.1c de cada uma das trés opgoes

do teste de Dickey Fuller, estima-se as seguintes equagoes a seguir:

p—1
Axy = a+ Bt + pri_q + Z 0 AT + &4 (A.3a)
i=1
p—1
Ary = a+ pri_q + Z 0iAx_; + &4 (A.3Db)
i=1
p—1
Ay = pry_q + Z 0; AT + &4 (A.3¢)

i=1

em que p a defasagem méaxima de Ax,;. Nas trés opgoes (Equagoes A.3a, A.3b e A.3c),
aplica-se 0 mesmo procedimento de testar as hipéteses nula e alternativa. Assim, em cada
uma delas, H, continua tendo as mesmas interpretacoes. A implementagao do teste de
ADF sugere os seguintes passos: (i) verificacao da opcao (A.3a, A.3b e A.3c) do teste, (ii)
determinagao de defasagem maxima das Equagoes A.3a, A.3b e A.3c, (iii) verificagdo da

estatistica de teste computada, (iv) decisdo final.

A.2 Teste de Phillips-Perron

O teste PP generaliza o ADF para uma classe de modelos em que os erros
¢ sao auto-correlacionados e heterogeneamente distribuidos. O teste baseia-se na mesma

hipotese nula e estrutura do teste ADF. O teste PP é baseado nas respectivas estatisticas:

Ary=a+pPt+pri1+e — Zrp (A.da)
Avy=a+pri1+e — Zirg (A.4b)
Al‘t = PT¢—1 +é& — Zq— (A4C)

em que a obtencao das estatisticas Z, g, Z,, Z; depende do célculo da variancia de longo

prazo dos residuos:

= 5° ;gj (M—i—l) Z €1 (A.5)

t=j5+1

em que 62 varidncia estimada, M defasagem, T tamanho da amostra, w ( ) funcao de

ponderacao (BUENO, 2012).

M+1
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