PUC-Rio - Certificacéo Digital N° 0510526/CA

5
Modelos de previsao

5.1
Previsao de séries temporais

Um método comum para escrever o problema de previsao de séries
temporais em uma estrutura de estimacao por regressao € considerar as
séries temporais como sistemas dinamicos. Seja uma série temporal z(t), se
N € N e 1 > 0 sao escolhidos adequadamente, entao podemos prever x(t)
a partir de (x(t — 7),...,z(t — N;)) € RY. Portanto, pode-se considerar um
problema de regressao onde o conjunto de treinamento consiste de entradas
(x(t — 7),...,z(t — N;)) e saidas z(t) para diferentes valores de t. Porém,
conforme destacado por Schélkopf e Smola (2001), véarias caracteristicas de
previsao de séries temporais tornam o problema dificil para esta aproximacao

ingénua para regressao. Dentre elas:

— Séries temporais sao freqiientemente nao estacionarias, ou seja, a dis-
tribuicao de séries temporais muda com o tempo e como conseqiiéncia,
exemplos de treinamento que sao gerados como descrito acima se tornam

menos uteis se eles sao tomados de um passado distante.

— Os diferentes exemplos de treinamento nao sao iid, que é uma das
hipdteses assumidas por modelos de aprendizagem estatistica, como o
SVR.

Em contrapartida, excelentes resultados tém sido obtidos usando SVR
em problemas de previsao de séries temporais (25, [I1)) e tais resultados nao

podem ser desconsiderados.

5.2
Modelo de previsao usando SVR

Foram utilzadas uma e trés defasagens para cada um dos modelos
propostos e cada modelo foi identificado com o niimero de defasagens colocado
ap6s o nome dos mesmos. Assim, SVR1 corresponde a Maquina de Suporte
Vetorial para Regressao com uma defasagem enquanto que SVR3 corresponde

a tres defasagens.
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O primeiro passo para utilizar o SVR ¢ definir qual nicleo sera utilizado.
Nesse estudo, opta-se por usar uma funcao nicleo Gaussiano, uma vez que
fungoes nicleo Gaussianos, ou seja, K(x,y) = exp(—7 || z — y ||?), sdo tteis
quando nao se tem nenhum conhecimento dos dados disponiveis [11]. Também
estima-se SVRL1 e SVRL3 que correspondem a uma regressao usando o nicleo
linear, ou seja, K(x,y) = (x,y). O objetivo dessa estimagao é verificar a
contribuicao da nao-linearidade para o modelo. Os nimeros 1 e 3 depois do
nome do método tém o mesmo significado anterior. Uma das vantagens do
SVR linear é que nao existe parametro para ser ajustado além da constante
C e do parametro €. Para o SVR com niicleo Gaussiano existe um parametro
adicional a ser ajustado, o parametro do ntcleo 7.

No modelo SVR, cada entrada corresponde a um vetor com os valores de
cada uma das sete taxas swap e cada uma das trés variaveis macro-economicas
no instante (t-1), para o caso de uma defasagem. No caso de trés defasagens,
além dos valores em (t-1), observa-se ainda os valores de cada uma das varidveis
em (t-2) e (t-3), ou seja, existem 10 e 30 valores de entrada para uma e trés
defasagens, respectivamente. Ja os valores alvos desejados corresponderao a
um unico valor da taxa de swap a qual se quer determinar no instante t.

Veja alguns exemplos.

1. Caso o objetivo seja prever a taxa de swap 30 um passo a frente usando
uma defasagem, os dados de entrada devem estar representados da

seguinte maneira:

Ti—1 = (SSO(t_l), SGO(t_l), SQO(t_l), SlQO(t_l), 5180@_1), 5360(,5_1),
ST20(4—1), Selicy—1y, hiatoy—1y, igpdig_1y). Com esses dados o valor
estimado f(z;—1) = S30; é obtido, o qual podera ser comparado com

o valor alvo desejado y; = S30; .

2. E se o objetivo for usar trés defasagens?

A tinica diferenca estaria no vetor de entrada: x;_; = (S303—1) , S30(—2),
S30¢—3), S60p—1), S60u_2), S60u—3), S90u—1), S90u—2), S90;_3),
S120(4-1y, S120(4—9), S120¢—3), S180u—1), S180(;—2), S180;—3), S360—1),
S360(;—2), S360(—3), ST20(—1y, ST20(;—2), ST20(—3), Selicy—1), Selicy_o),
Selicy—3), hiatoy_1y, hiatoy_2), hiatoy_3y, igpdig—1), tgpdig_s),
igpdi(t_g)).

3. E se o interesse esta em fazer previsoes trés passos a frente usando uma
defasagem?

Seria preciso calcular as estimativas de cada uma das dez varidveis para

o instante t, como no exemplo 1. Em seguida, essas estimativas seriam
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usadas como elementos do vetor de entrada para o calculo da previsao
de cada uma das varidveis no instante seguinte (t+1), logo uma previsao
dois passos a frente seria obtida. Por 1ltimo, as estimativas das varidveis
obtidas no ultimo passo seriam utilizadas como elementos do vetor de
entrada para se obter a estimativa procurada, ou seja, a previsao trés
passos a frente da taxa swap desejada. E importante notar que embora
o vetor de entrada seja o mesmo para cada etapa de previsao, o modelo
SVR mudara, posto que cada previsao de uma taxa swap diferente tera

valores diferentes para os parametros €,y e C.

Para se fazer previsoes com seis, nove e doze passos a frente,

o procedimento é andlogo ao anterior, e para usar trés defasagens, basta
modificar o vetor de entrada.

A escolha dos parametros C, € e v (para a fun¢ao nucleo Gaussiano)
é feita baseada num conjunto de validacao através de uma pesquisa em um
dominio retangular utilizando um conjunto de valores fornecidos pelo usuario.
Tal pesquisa ¢ feita utilizando a fungao tune do pacote el071 do software R.
Para cada uma das dez varidaveis do modelo, para cada um dos modelos com
uma e trés defasagens e para ambas funcgoes nicleo é feita essa busca dos
parametros.

Os valores usados para busca dos parametros sao exibidos a seguir.

~(fungao nicleo gaussiano): (0.0001, 0.0003, 0.0005, 0.0007, 0.0009, 0.001,
0.003, 0.005, 0.007, 0.009, 0.01, 0.03, 0.05, 0.07, 0.09, 0.1, 0.3, 0.5).

e: (0.0001, 0.0003, 0.0005, 0.0007, 0.0009, 0.001, 0.003, 0.005, 0.007, 0.009,
0.01, 0.03, 0.05, 0.07, 0.09, 0.1, 0.3, 0.5).

C': 1-200 (de 5 em 5).

A tabela [B.1] exibe os parametros escolhidos.

PARAMETROS SVRI1

log-s30 log-s60 log-s90 log-s120 log-s180 log-s360 log-s720 log-selic log-hiato log-igpdi
Y 0.01 0.007 0.0009 0.003 0.005 0.003 0.005 0.005 0.01 0.0001
C 26 191 161 146 21 41 21 101 196 191
€ 0.1 0.0001 0.09 0.07 0.1 0.3 0.3 0.03 0.3 0.3
PARAMETROS SVR3
log_s30 log_s60 log_s90 log_s120 log_s180 log_s360 log_s720 log_selic log_hiato log_igpdi
oY 0.0005 0.0003 0.0003 0.0003 0.0003 0.0003 0.0003 0.005 0.1 0.1
C 136 196 196 176 196 96 156 16 6 11
€ 0.0001 0.3 0.0001 0.0001 0.01 0.007 0.009 0.07 0.3 0.07
PARAMETROS SVRL1
log-s30 log-s60 log-s90 log-s120 log-s180 log-s360 log-s720 log-selic log-hiato log-igpdi
C 1 6 9 11 76 41 16 146 1 1
€ 0.1 0.1 0.0007 0.01 0.03 0.1 0.1 0.0003 0.05 0.1
PARAMETROS SVRL3
log_s30 log_s60 log_s90 log_s120 log_s180 log_s360 log_s720 log_selic log_hiato log_igpdi
C 1 11 1 56 91 11 1 1 1 36
€ 0.05 0.03 0.0001 0.05 0.0007 0.007 0.03 0.0003 0.1 0.005

Tabela 5.1: Valores escolhidos para cada parametro em cada um dos modelos.
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5.2.1
Metodologia de aprendizagem

Todos os 7 retornos de contratos swap DI-pré e todas as variaveis
macro-economicas sao divididas em trés partes de acordo com a seqiiéncia no
tempo. A primeira parte (dados de junho de 1999 a janeiro de 2004) é usada
para treinamento, a segunda parte para validacao é usada para selecionar os
parametros 6timos para SVRs (dados de fevereiro de 2004 a janeiro de 2005)
e a ultima parte é usada para testes (dados de fevereiro de 2005 a junho de

2006).Cada uma das partes possui respectivamente 65%,15% e 20% dos dados.

5.3
Modelo de previsao usando Vetor Auto-regressivo (VAR) e Modelo de
Correcdo de Erros (ECM)

Emprega-se o software EVIEWS 4, um programa de andlise estatistica e
econométrica, que possui ferramentas para realizar previsoes, a fim de mode-
larmos dois modelos de vetores auto-regressivos com uma e trés defasagens.

A partir da observacao dos graficos de cada série e da realizacao de
testes da raiz unitaria de Dickey-Fuller Augmented foi verificado que as
séries possuiam raiz unitaria. Logo, também serao empregados dois modelos
de correcao de erros com uma e trés defasagens. Testes de cointegracao
de Johansen indicaram a existéncia de 6 relacoes cointegrantes para uma
defasagem e quatro relacoes cointegrantes para trés defasagens.

Ambos os modelos, VAR e ECM, foram estimados e previsoes foram

realizadas a fim de serem comparados com os modelos de aprendizagem SVR.

Mais informagoes do software podem ser encontradas em

http://www.eviews.com.

5.4
Critérios de desempenho

A performance de predicao baseia-se nas métricas estatisticas seguintes:

— RMSE (Raiz do erro quadrado médio), MAE (erro absoluto médio):
medem os desvios entre os valores previstos e atuais. Quanto menor esses
valores, mais préximos estao os valores das séries temporais previstas dos

valores atuais.

— DS (simetria direcional): fornece uma indicagao de que a dire¢ao prevista
estd correta, dado na forma percentual e um valor grande sugere um

preditor melhor.
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RMSE = /S0, La; — pi)?
MAE:%*Z?Zl | a; — pi |
DS = % * Z?:l dl

d: = 1, se(a; — ai—1)(pi —pi-1) =20
! 0, caso contrdrio

T da;—p;
WDS= &t i
> oieq dilai—p;

J 0, se(a; —a;—1)(pi —pi-1) >0
1, caso contrario

d: — { 1, se(ai — ai—1)(pi — pi-1) 20
10

caso contrario
T00
CP:T Z?:l d;
g -4 se(pi — pi-1) > 0, (a; — a;-1)(pi — pi-1) = 0
! 0, caso contrario
CD = % 2?21 d;

d — { 1, se(pi —pi-1) <0, (a; —a;i—1)(pi —pi-1) >0

0, caso contrario

— RMJSE,
U= RMSE,

Tabela 5.2: Métricas utilizadas (a; e p; representam os valores atuais e
previstos, respectivamente).

— WDS (simetria direcional ponderada): mede a magnitude do erro e da
direcao de previsao, penalizando os erros relacionados a dire¢ao prevista
incorretamente e recompensa aqueles associados com as diregoes previs-
tas corretamente. Quanto menor o valor de WDS, melhor a performance

de previsao tanto em magnitude quanto na direcao.

— CP e CD (tendéncia para cima ou para baixo correta, respectivamente):
medem a correta previsao de tendéncia para cima e para baixo, respec-
tivamente, e em termos percentuais.

— Estatistica de Theil-U : mede o desempenho de previsao relativa entre

dois modelos, utilizando o RMSE como métrica.

As defini¢oes desses critérios estao ilustradas na tabela [5.2]

Em relagao a estatistica de Theil-U, RM SE;; representa a raiz do erro
quadrado médio do método i(j); i =SVRI1 ou SVR3 e j =SVR1, SVR3, VARI,
VAR3, ECM1, ECM3, SVRL1, SVRL3 (i # j). Se U < 1 indica que a primeira

previsao tem um RMSE menor do que o da segunda.
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Os critérios DS, WDS, CP e CD fornecem uma boa medida da con-

sisténcia na previsao da direcao das taxas.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0510526/CA




