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UMA APLICACAO DE REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS
RECORRENTES (RTRL) E
PROCESSO0S ARIMA-GARCH
PARA PREDICAO DA SERIE DE
PRECOS DA SOJA

AN APPLICATION OF RECURRENT
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS (RTRL)
AND ARIMA-GARCH PROCESSES FOR
PREDICTING THE SOYBEAN SERIES OF
PRICES

RESUMO

Neste artigo é realizado um estudo comparativo quanto a eficiéncia de
previsio de séries temporais utilizando processos ARIMA-GARCH e redes
neurais artificiais (RNA) treinadas com o algoritmo de aprendizagem recorrente
em tempo real (RTRL - real time recurrent learning). Como experimento, a série
de precos da saca de soja de 60 Kg é usada para realizar a comparagio entre as
duas técnicas. Sdo realizadas previsdes de 1 a 10 passos a frente, estes valores
de janelas de previsio foram escolhidos arbitrariamente. Tanto o modelamento
usando RNA como os processos ARIMA-GARCH exigem a transformacio dos
dados da série original. Os resultados das previsdes sio apresentados em termos
dos valores da série no nivel, ou seja, tem a mesma forma da série original. Pode-
se verificar que as previsdes das redes neurais tiveram desempenho superior
quando comparadas aos resultados dos modelos econométricos tradicionais.

Palavras-Chave: Previsio, Redes Neurais e ARIMA-GARCH
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ABSTRACT

This paper describes a comparative study to measure forecasting efficiency between
ARIMA-GARCH process and artificial neural networks (ANN) using the real time
recurrent learning algorithm (RTRL). An experiment, applying this two techniques,
is performed to compare the forecast of the soybean price series. The forecasting
window choice is arbitrary, in this work are used 1 to 10 steps abead. Both methods,
ARIMA-GARCH and ANN, requires data transformation of the original series
(or level series), but final forecasting results are presented in terms of level series.
According to the obtained results, can be verified a superior performance generated
by artificial neural networks when compared with the traditional econometrics
volatility models.

Key Words: Forecasting, Neural Networks and ARIMA-GARCH

Classificacdao JEL / JEL Classification: CO1

54

u
Revista de Empreendedorismo, Negdcios e Inovacdo



MAURI APARECIDO DE OLIVEIRA, RICARDO LUIZ PEREIRA BUENO, ALESSANDRA DE AVILA MONTINI

1. INTRODUCAO

A previsdo de séries temporais (sucessdes
cronolégicas ou crénicas) tem sido uma das
areas-chave em Ciéncias Sociais Aplicadas.
Dadas algumas observa¢des passadas do
comportamento de alguns sistemas, surge
a questio de como fazer previsGes sobre o
comportamento futuro e quio precisas essas
previsGes podem ser.

Neste trabalho vamos analisar duas
técnicas utilizadas para previsio de séries
temporais: os modelos ARIMA-GARCH e
as redes neurais treinadas com o algoritmo
RTRL. Com relacio as redes neurais,
existem varios algoritmos disponiveis para
treinamento dos pesos sindpticos baseados
nos fluxos de entrada e saida dos dados. Um
dos algoritmos mais amplamente utilizado
é o de aprendizagem recorrente em tempo
real (real time recurrent learning — RTRL).
Este algoritmo é baseado na computacio do
gradiente deumamedidadoerrodesaidacom
relacdo aos pesos da rede (Williams e Zipser,
1995). Uma das habilidades desse modelo é
conseguir realizar complicadas tarefas de
reconhecimento de seqiiéncias temporais
(Aussem et al., 1995). A utilizacido de redes
neurais tem aumentado significativamente
em aplica¢cdes econométricas, principalmente
por causa de sua natureza quantitativa de
lidar com séries temporais nio-lineares.
As tarefas de previsido, avaliacio de risco
e decisdes de portfélios de médio prazo
constituem o centro da andlise financeira
e ndo sio apenas exercicios académicos.
Deseja-se prever de forma mais precisa para
que melhores decisdes sejam tomadas, tal
como comprar ou vender determinados
ativos (Mcnelis, 2002).

Do ponto de vista tedrico, o processamento
de sinais ndo-lineares (Lapedes e Faber,
1987), incorporacio do tempo na rede neural
(Elman, 1988) e o modelamento nio-linear
para predicio de séries temporais cadticas
(Casdagli, 1989) tém levado a aplicacdo de
redes neurais como ferramenta na tomada
de decisio em financas (Hawley; Johnson;
Raina, 1990; Refenes et al., 1997; Taylor,

0

.
2000), analise de mercado (Fishman et al.,
1991), modelamento nio-linear e previsio
(Casdagli e Eubank., 1992; Azzof, 1993;
Clements e Hendry, 1999). Mais recentemente
tem havido a preocupacio de comparar e
relacionar a tecnologia de redes neurais com
a abordagem estatistica tradicional (Cheng;
Titterington, 1994; Ripley, 1993, 1994, 1996;
Hwang e Ding, 1997; Medeiros et al., 2006),
sob a perspectiva econométrica (Kuan e
White, 1994), de engenharia financeira (Abu-
Mostafa et al,, 2001) e macroecondémica
(Terisvirta et al., 2005).

A despeito das varias técnicas que existem
para andlise de séries temporais (Oliveira e
Favero, 2002), neste trabalho concentramos
nosso interesse apenas em um dos intimeros
algoritmos de redes neurais que estio sendo
propostos e aplicados por varias empresas e
pesquisadores.

2. METODOLOGIA

Como a nossa questio de pesquisa
pretende avaliar a aderéncia estatistica da
curva de previsio do modelo neural com os
dados histéricos da série de preco da soja,
pode-se dizer que se trata de um método de
procedimento estatistico. Segundo Andrade
(1999, p. 26), o método de procedimento
estatistico fundamenta-se na utilizacio da
teoria estatistica das probabilidades. Suas
conclusdes apresentam grande probabilidade
de serem verdadeiros, embora admitam certa
margem de erro. A manipulacio estatistica
permite comprovarasrelacdes dos fenémenos
entre si, e obter generalizacbes sobre sua
natureza, ocorréncia ou significado.

Segundo Martins (2002, p. 34-39), este
trabalho podera ser classificado conforme as
seguintes modalidades de pesquisa:

* Empirico-analiticas: sio abordagens

que apresentam em comum a utilizagio

de técnicas de coleta, tratamento
e analise de dados marcadamente
quantitativos.  Privilegiam estudos

praticos. Suas propostas tém carater
técnico, restaurador e incrementalista.
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Tém forte preocupagido com a relagio
causal entre varidveis. A validacdo
da prova cientifica é buscada através
de testes dos instrumentos, graus de
significincia e sistematizacio das
defini¢Ges operacionais.

 Ex post facto: tipo de investigacio
empirica na qual o pesquisador
nio tem controle direto sobre a(s)
varidvel(eis) independente(s), porque
suas manifestagdes ji ocorreram, ou
porque ela(s) é (sdo), por sua natureza,
ndo manipuldvel(eis).

3. MODELOS ARCH

O modelo ARCH - Autoregressive
Conditional Heteroskedasticity, ou seja
de  Heterocedasticidade  Autoregressiva

Condicional foi proposto inicialmente por
Engle (1982). Desde entio, tém aparecido
inimeros estudos com refinamentos e
modificacdes do modelo ARCH basico e
também com aplicagdes empiricas em taxa
de cAmbio, mercado de a¢cdes e muitos outros
tipos de ativos (Bollerslev, Engle e Nelson,
1994).

Considerando uma série temporal *, a
qual pode ser descrita como:

o=l ¢

sendo que:

h = Var[g, ‘6‘,71,&‘[72,...] = E[gtz ‘5,71,5,72,..1 = E[r]f (ao +a15il)J

n, NN]D(O;I) (2)

2

=1
I } resulta que:

a, >0,

£
como
h =a,+a&

3) ’

sendo que a equagido (1) descreve o

O<g <1

condicionado ao

I, :{5r—1"9z—2’---}

&
comportamento de

2
g (. & ~
-1, a série “* é entio chamada de modelo

ARCH de ordem 1. A expressio (3) indica

en . . g .

que a varidncia condicional de  é variante
no tempo e é importante notar que nio ha
um termo de erro adicional. A equagio (2)

assume que todas as observac¢des T tem as
mesmas propriedades distribucionais.

Para analisar as propriedades dos dados do
tipo ARCH é conveniente escrever (1) e (3)

como:
|
_ 2 V4
& =1, (0!0 + al‘c"t—l)

(4)

Uma vez que " é um ruido branco e é

n,  ~ NID(0;1)

. & , ;e
independente de “~', é facil mostrar que

. A . & A ;1.
os elementos da seqiiéncia { f} tém média
zero e sio nio-correlacionados. Tomando a

esperanca nio condicionada de € e sabendo
que E[77[ ] - O, segue que:
Ele]=E|n,(a+aet)" |- E[n]E| (a0 +aet,)" | =0
(5)
Uma vez que E[nn,,]=0
que E[g’g"”] - 0, para h#0

A obtencdo da varidncia ndo-condicional

, também tem-se

de © é obtida da seguinte forma:
E[gf] = E[nf (ao +ael, )J = E[i]f J E[(ao +ael, )J
(6) i
Sendo %7 I
27 2
de % idénticaade %! (isto é, E[g’ ] B E[E“J

implica que a varidncia ndo-condicional

E[gf]:ao/(l—a])

e a variincia nio-condicional

de &
(7)
Portanto, a média e a varidncia nio-
condicionadas ndo sdo afetadas pelos
processos dados por (4). De forma similar,
pode-se mostrar que a média condicional

serd dada por:

g Jd . g
¢ é igual a zero. Dado que M e &

conjunto informacional de sao
e NI'D significa normal e identicamente independentes e que E[’L =O’ a média
distribuido. . z .
) A condicional de “* é:
Devido a "* depender do periodo atrasado
.
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E [gl] =E [UI]EH [(0{0 + algtz—l )1/2} =

(8)

2
=1
Sabendo que [77’ ] , a variancia de &

&€

condicionada ao passado “1"%-2""" serd:

2 _ 2
E[a, |6171,8t72,...:| =a,+aeE

9)

A expressio em (3) mostra que valores

absolutos grandes (ou pequenos) de ¢ sio
esperados ser seguidos por valores absolutos
grandes (ou pequenos), enquanto houver

a igualdade E[gtg"h]_o, ou seja, a série &
é ndo-correlacionada. Conseqiientemente,
um modelo ARCH pode descrever uma
série temporal com seqiiéncias de dados
pontuais que parecem com outliers, onde o
fato de que estes outliers aparecem em clusters
(aglomerados) é causado pela equacio de
variincia e nio pelas autocorrela¢ées no nivel
da série temporal.

4. MODELOS GARCH

O modelo ARCH generalizado, conhecido
como GARCH- Generalized ARCH foi
primeiramente proposto por Bollerslev (1986).

Dado que um modelo AR(p)-ARCH(q)
pode ser representado por:

g =nJh

n, - NID(0;1)

(10)
(11)

— 2 2 2
h=a,tae  +ae ,+...+ae,
(12)
com % > 0.2, 20 (i=12,...,q) ¢p(l)>0
q
D7 a <1 L :
e &=l . Para muitas séries temporais
financeiras, o valor de q em (12) pode
assumir inconvenientemente valores grandes
de tal forma que seja necessiario estimar

muitos parimetros. Além disso, pode ser

. . . . a a. >0
inconveniente impor as restricdes

para todos os i em (12). Portanto, pode ser
atil aproximar o polinémio de g-ésima

e

.
ordem em (12) por um polindémio de ordem
(p,q) similar a um modelo padrio ARMA

para uma série »,
O modelo GARCH é entio expresso por:
_ 2 2
h=o,+ae  +...+ae  —Bh —...—Bh_,

(13)
ou seja, é a equacio GARCH(p,q), sendo

q P
que Zf:l % +Z":lﬂi <l. Na pritica, o valor
de q em (13) é muito menor que em (12) e é
tipico encontrar que o modelo GARCH(1,1)
produz uma descri¢io adequada de muitas
séries temporais financeiras (Bollerslev,
Chou e Kroner, 1992). Expressdes explicitas
para a curtose e as autocorrelacdes de uma
série % gerada pelas equacdes de (10) a
(12) podem ser geradas mostrando que
um modelo GARCH(p,q) pode descrever
séries temporais com seqiiéncias de grandes
observagdes tanto positivas como negativas.

2
A funcio de autocorrelacio (FAC) de pode
ser encontrada aplicando as mesmas técnicas
dos modelos ARCH (Bollerslev, 1986). Por
exemplo, a equagio GARCH(1,1):
h =a,+ algtz—l +Bh

(14)
POde ser eXPressa como:
gtz =a,+ (al + B, )‘9t2—1 +u, - B,

(15)

2
v.=¢& —h
onde 7t T %t T,

Uma vez que a série ¥ é nio correlacionada
com o seu préprio passado, a equagdo (15)
indica que o modelo GARCH(1,1) implica

2

em que a FAC de % parece com a FAC de um
modelo ARMA(1,1). Sendo que quando %1 = 0

, O parimetro B em (15) é ndo determinado.
Conseqiientemente, para qualquer processo
GARCH(p,q) o valor de q deverd ser no
minimo igual a 1. Uma das motiva¢des para
considerar modelos do tipo GARCH é que tais
modelos permitem a previsio de volatilidade
condicional. Por exemplo, com um modelo
GARCH(1,1), pode ser gerada a previsdo de

j passos a frente para " como (Enders, 2003
p. 137):

(m}
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_ 2
ht+j =0t T+ ﬂlht+_/'—1

(16)
Tomando a esperanca condicionada:

E, [hH—j:I =a,+oE, |:€t2+j—l ] +BE, I:ht+j—1:|
(17)

2 _
sabendo que E, [g”-f ] = £, [h’” ] a expressio
(17) torna-se:

E, [hz+j] =4 +(a1 +IBI)EI ':th—l]
(18)

h vy
e dado "*! pode-se utilizar (18) para prever
todos os valores subseqiientes da variancia
condicional como:

E, |:hl+j:|:ao[l+(al +8) (e + )+t (o +ﬁ,)Hi|+(a, +B) h,
(19)

Se 4 +5 <1, a previsio condicionada B
ird convergir para o valor:
a
E[n]=—%
t [ t] l—a, - p
(20)

5. ALGORITMO DE
APRENDIZAGEM RECORRENTE EM
TEMPO REAL (RTRL)

Uma introdu¢io ao assunto de redes
neurais recorrentes pode ser obtido em
Haykin (2001), para uma leitura inicial sobre
a aplicacdo de redes neurais em previsio de
séries financeiras podem ser consultados
Azoff (1994) e Gately (1996).

Seja uma rede neural com 7 unidades e m
linhas de entrada externas. Fazendo com que

t .
y( )denote um conjunto de n-elementos das
unidades da rede no tempo t, e fazendo com

x(7) .
que denote um conjunto de m-elementos
de sinais externos de entrada para a rede no

. t x|t
tempo t. Os conjuntos ¥ (1) e (1) podem
ser concatenados para formar o conjunto de

(m+n)-elementos Z(t), com U denotando o

. , . Z, 7
conjunto de indices k de tal forma que “* éa
saida de uma unidade na rede e I o conjunto

de indices k para os quais “* é uma entrada
externa. Os indices de ¥ e X sio escolhidos
para corresponder aqueles de Z ,de tal forma
que:

z, (t)z

(21)

Fazendo W denotar a matriz de pesos para
a rede, com um unico peso entre todos os
pares de unidades e também de cada linha
de entrada a cada unidade. Pela adocio
da convengdo descrita, pode-se incorporar
todos os pesos dentro de uma matriz n-por-
(m+n). Para permitir que cada unidade tenha
um peso para o bias, simplesmente pode-
se incluir entre as m linhas de entrada uma
outra entrada para a qual seu valor seja
sempre um.

Para prosseguir, adota-se o uso de uma
formulacio de tempo discreta e assume-
se que a rede consista inteiramente de
unidades semi-lineares; isto permite estender
a abordagem para um tempo continuo e
outras formas de unidade computacional
diferenciavel (Williams e Zipser, 1989).
Fazendo com que:

v, (t+1) = Z W,z (t)

leUuI

x(t) se kel
v (1) se keU

(22)

denote a rede de entrada para a k-ésima
unidade no tempo t, para keU com a sua
saida no préximo passo de tempo sendo:

Vi (t+1) = O (Vk (H'l))
(23)

sendo que P é a unidade da funcdo de
ativacdo. Portanto, o sistema de equagOes
(22) e (23), constituem o sistema dinimico

total da rede, onde os valores ** sio definidos
pela equagio (21). E importante notar que a
entrada externa no tempo t nio influencia
a saida de qualquer unidade até o tempo t
+ 1, portanto a rede é um sistema dinidmico
discreto. Usualmente, tanto as unidades
(ou neurdnios) escondidos e de saida terdo
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func¢des de ativacio nio-lineares.

Algumas das unidades em U sdo unidades
de saida , para as quais um valor desejado
é definido. No entanto, pode nido haver um
valor desejado definido para cada simples
entrada darede. Pode-se derivar um algoritmo
de treinamento para esta rede, chamado
de aprendizagem temporal supervisionada,
significando que certos valores das unidades
de saida devem igualar-se a valores desejados
definidos em tempos especificos. Fazendo

t . , .

( ) denotar o conjunto de indices ¥ €U para
. . J . . P

os quais existe um valor desejado especificado

d, (1) para o qual a saida da k-ésima unidade
devera igualar-se no tempo t. Entdo definindo
um conjunto € de n-elementos variando no
tempo, como:

e (t) _ {a(’; (t)—yk (t) se ke T(t)

caso contrdrio

(24)
Esta formulagio permite a possibilidade
de que os valores desejados sejam

especificados para diferentes unidades em
tempos diferentes. O conjunto de unidades
consideradas como  “visiveis” podem,
portanto, ser variantes no tempo.

Agora, fazendo com que:

E()=2Y e ()]
2 keU

(25)

denote o erro global da rede no tempo t. Por
enquanto, deve-se assumir estd iniciando no

tempo fo até algum tempo final ho objetivo
serd a minimizacio do erro total, dado por:

1,
Etotal (t) =

> E(r)
(26)

t=ty+1
Isto pode ser feito utilizando-se o método
do gradiente descendente, ajustando o peso

ao longo de VWE (tO’H_l), conforme

mostrado na Figura-1. Uma vez que o
erro total é apenas a soma dos erros nos
passos individuais de tempo, uma forma
para computar este gradiente é através da

VWE (1)

acumulacio dos valores de para

0

|
cada passo de tempo ao longo da trajetoria.
A mudanca de peso global para qualquer

peso particular "7 na rede pode, portanto,

ser escrito como:

h
Aw; = Z Aw, (1)

t=ty+1

(27)
sendo que:
o (1) =—a EV)
' ow;
(28)

e ® éalguma taxa de aprendizagem positiva.
Agora tem-se que:

OE (¢ oy, (¢
B3 (o 20

ow,

ij keU awg,‘

(29)

Figura-1 Representacédo gréafica do principio da descida do
gradiente (Szilas, 1997)

TE)

Erro atual

Superficie de erro

Diregéio mais ingreme

W

OE
Ow, >

W,

O ponto principal para entender o
algoritmo RTRL é entender o que o fator

o, (¢)/ow, expressa. Ele é essencialmente a
medida de sensibilidade do valor de saida da
unidade de entrada k no tempo t para uma

wW..
pequena mudanca no valor de "7, levando
em conta que o efeito de uma tal mudanca

no peso sobre a trajetéria de toda a rede de oy

. A W, . .
até t. E importante notar que ¥ nio precisa
estar conectado a unidade k. Portanto,

este algoritmo é ndo local e P (t)/ ow;
é computado pela diferenciacio da rede
dindmica formada pelas equacoes (22) e (23).
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0

6. TESTE PARA NAO-
LINEARIDADE

Na andlise de séries heterocedasticas,
antes de comecar uma procura por uma
especificacdo geral paraencontrarum modelo
que se ajuste ao seu conjunto particular de
dados, é importante testar a presenca de
nio-linearidade. Os testes para verificar nio-
linearidade que tém sido mais utilizados
sio o Brock, Dechert, e Scheinkman (1987),
o teste de McLeod e Li (1983), um teste
desenvolvido por Hsieh (1989) e um teste
sugerido por Teridsvirta, Lin e Granger (1993).
Neste trabalho vamos considerar o teste de
McLeod e Li (1983).

Na estima¢io de um modelo ARMA, a
funcio de autocorrelacio (FAC) pode auxiliar
a selecionar os valores de p e g, e o FAC dos
residuos é uma importante ferramenta de
diagnéstico. Infelizmente, o FAC tal como é
usado em modelos lineares pode levar a falsas
conclusdes nos modelos nio-lineares. A
razdo é que os coeficientes de autocorrelagio
medem o grau de associa¢io linear entre

Vi e Yi-i, Dessa forma, a FAC pode falhar
na detec¢io de importantes relagdes nio-
lineares presentes nos dados. Tendo interesse
nas relacdes nio-lineares dos dados, uma
ferramenta de diagnoéstico atil é examinar a
FAC dos quadrados e dos cubos dos valores
de uma série.

O testede McLeod-Li (1983) visa determinar
se existem autocorrelac¢des significantes nos
residuos quadrados de uma equagio linear.
Para realizar o teste, deve-se estimar a série
utilizando o melhor modelo de ajuste linear

, e
e chamar os residuos de . Tal como em um
teste formal para erros ARCH, constréi-se
as autocorrelacdes dos residuos quadrados.

Fazendo i denotar o coeficiente de
A2

- , e
correlacio da amostra entre os residuos ~ e
A2
e, . T E , . .

i utiliza-se a estatistica de Ljung-Box para

determinar se os residuos quadrados exibem
correlacdo serial. Conseqiientemente, tem-se
que:

Q:T(T+2)gﬁ

(30)

2

O valor de Q tem uma distribuicio #
assintética com n graus de liberdade se
A2

=

a seqiiéncia { } é mnaio-correlacionada.
Rejeitar a hipétese nula ¢é equivalente
a aceitar que o modelo ¢é nio-linear.
Alternativamente, pode-se  estimar a

A2 ) A2
regressdo: & ~ QoY AL T A AL+,

. C . a .
Se nio existir nio-linearidade, ©' até

deverdo ser estatisticamente iguais a zero.
Com uma amostra de T residuos, se nio
houver nido-linearidades, a estatistica teste

TR converge para uma distribuigio 4 ’ com
n graus de liberdade. Este teste tem um poder
substancial para detectar varias formas de
nio-linearidade. Porém, a forma real da
nido-linearidade nio é especificada pelo
teste. Rejeitar a hipétese nula de linearidade
nio informa a natureza da nio-linearidade
presente nos dados.

7. EXPERIMENTO

Para realizar a comparacio entre as
duas metodologias utilizamos a série de
precos didrios da saca de soja de 60Kg. O
procedimento consiste basicamente em
realizar previsOes estdticas (ou seja, com
atualizacdo) utilizando um processo ARIMA-
GARCH e transformar os dados previstos
para obter os valores da série no nivel. No
caso da rede neural artificial treinada com
o algoritmo de aprendizagem recorrente em
tempo real (RNA-RTRL) os valores previstos
também foram transformados para ter-se
valores no nivel da série e dessa forma realizar
a comparacio entre os métodos.

7.1. MODELAMENTO ARIMA-GARCH

O conjunto de dados utilizados é a série de

60

u
Revista de Empreendedorismo, Negdcios e Inovacdo



MAURI APARECIDO DE OLIVEIRA, RICARDO LUIZ PEREIRA BUENO, ALESSANDRA DE AVILA MONTINI

valores de precos didrios da saca de 60Kg de
soja no periodo de 29/07/1997 a 28/11/2003,
totalizando 1575 valores, na Figura-2 é
mostrada a representagio de todos os dados.

Figura-2 Série de valores de precos diarios da saca de 60Kg
da soja.

&0

o0 - 1

w0, th :

30

\
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Fonte: Série historica indicador CEPEA/ESALQ (R$ /sc 60 kg)

Figura-3 Série de retornos diarios da saca de B0Kg da soja
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Na Figura-3 tem-se as estatisticas da série
de retornos diarios da saca de 60Kg de soja,
chamada aqui de DLSOJA, que utiliza-se

para verificar a presenca de efeitos ARCH.

Figura-4 Estatisticas dos retornos diarios da saca de 60Kg da
soja

500

Série: DLSOJA
Amostra 1575
400 = Observagbes 574
Média 0.000605
3004 Mediana 0.000000
Maximo 1 0.092339
Minimo -0.061241
200+ Desv. Pad. 0.012623

0.459864
9.909877

Assimetria
1004 Curtose

3186.845
0.000000

Jarque-Bera
P-valor

-0.05 0.00 0.05

Fonte: Autores
o

.

Dos resultados apresentados na Figura-4,
rejeita-se a hipotese de normalidade pelo teste
de Jarque-Bera e observa-se excesso de curtose
o que indica a necessidade de especificacio
de um modelo ARCH para a série.

TESTES DE RAIZ UNITARIA PARA A
SERIE DLSOJA

No caso do processo ARIMA-GARCH
é necessario criar a série DLSOJA
(diferenca do logaritmo da série). Ou

seja, DLSOJA=1n(SOJ4,)~n(SOJA,)  1sco &

feito porque a logaritmizagio dos valores
observados é uma das transformac¢des mais
usuais para estacionarizar séries temporais
(ou sucessdes cronolégicas) e permite tanto
a linearizacdo de tendéncias exponenciais,
como a estabilizacdo de variincias.

Abaixo tem-se o resultado do teste de
raiz unitiria de Dickey-Fuller aumentado,
também chamado de ADF. Este teste foi
realizado utilizando o programa EViews.

Teste Estatistico -19,8/229 1% Critical -3,43/74
ADF Value*

o7% Critical -2,8633
\/alue

10% Critical -2,5680
Value

Pode-se concluir a partir dos resultados
obtidos no teste ADF que rejeita-se a hiptese
de presenca de uma raiz unitdria na série
DLSOJA.

O resultado do teste de Dickey-Pantula
para uma e duas raizes unitarias é mostrado
a seguir.

Hipoteses Estatistica valores
testadas criticos a 5%
H,y:2RU -30.36328 -3,37
-43.07428 -3,77
H,:1RU
Hy:1RU -38.76627 3,42
-21.56586 -3,80
H,:0RU
-19.13812 -4,16

Pode-se concluir a partir dos resultados
obtidos que rejeita-se as hipéteses de
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presenca de duas e uma raiz unitdria pelo
teste de Dickey-Pantula (1987).

Figura-5 FAC e FACP da série de retornos diarios (DLSOJA) da
saca de 60Kg da soja

Autocorrelation Partial Correlation PAC  (-Stat

0.284
0.049
0.020

127.50
15261
18957
163.03
163.06
163.068
163.45
164.14
165.01
163.63
173.84
175,92
176.24
17741

A Figura-3 representa a série de retornos
diarios da saca de 60Kg da soja, pode-
se verificar na Figura-5 que a funcio de
autocorrelacao (Autocorrelation) apresenta
comportamento declinante e a fungio de
autocorrelacao parcial (Partial Correlation)
é truncada na primeira defasagem, isso é
indica¢cdo de um modelo auto-regressivo de
primeira ordem AR([1]).

Figura-6 Correlograma dos residuos quadrados da série
DLSOJA

neste modelo existe correlacio dos residuos
quadrados, conforme pode ser verificado
pelo correlograma da Figura-6. Nas Figuras
5 e 6 os valores de Prob iguais a zero indicam
que pode-se rejeitar a hipdtese de que as
correlacdes obtidas sejam iguais a zero.
Resultado do teste ARCH-LM para a série
DLSOJA AR([1]), para uma defasagem:

ARCH Test:
Obs*R-squared 25,36882

Prob  0,000000

Portanto, rejeita-se a hipotese nula “nio
existe efeitos ARCH” no modelo.

Para esse caso estima-se um modelo
AR([1])-GARCH(1,1).

A seguir é apresentada a estimativa dos
parimetros do modelo AR([1])-GARCH(1,1),

que pode ser escrito como:

DLSOJA, = $, DLSOJA, | +&,
b

sendo que

2 :
[y~ N(0:hy) e a varidncia é dada por

2
h =y +o46 + Phy_

As estatisticas do modelo: critérios
de informacio (AIC e BIC) e log de
verosimilhanca poderiam ser utilizados se
estivesse selecionando modelos ARIMA-
GARCH concorrentes.

Autocorrelation Partial Correlation AL FAC (Q-Stat Prob
| | 1 0127 0127 25432
| | 2 0305 0293 17073 0.000 P
| | 30124 ooee 19485 oo TESTES DE DIAGNOSTICO
| | 4 0191 009 26183 0000
| | £ 0209 0152 32070 0.000 . . .
| | § 0224 013 39967 0000 Abaixo sdo apresentados os teste de Ljung-
| 0 7 0125 0003 42435 0000
| ) & 01a0 0024 4590 oo BOX (Q (K) e Q2(K)) e o teste ARCH-LM . Da
| I 9 0090 0004 47253 0000 . } . b
. . D Ty hees DD tabela abaixo pode-se conchilr que a série
| i 11 0071 0023 48448 0000  apresenta comportamento ndo-linear (teste
| 1 12 0062 0004 49052 0000 ) ) ) n
| il 13 0084 o005 49891 oooo  de McLeod-Li), ou seja existe autocorrelagio
| 1 14 0054 0005 501.51 0.000 :
. | 1 Do Do s0e 77 Do ent:eroi residuos quadrados.
16 0042 0020 50856 0.000 _E—_E[II]_SW M
| 1] '3. ] :
: [QI(S] 29,906 0,000
Espec1ﬁcando, um modelo AR([I]) para ol e Syaae
representar a série de retornos didrios do a2(3 0,2489 0,883
preco da saca de 60Kg da soja, verifica-se que [:?22[ = 1@4?;2 8858
LIVI 4.533926 0,92008/
_  Paréametros == Coeficlente Erro-padrdo  Estatisticaz  Significancia
& 0,344720 0,027821 12,39087 0,0000
a 0,00000333 0,00000106 3,153767 00,0016
o) 0,160294 0,028825 5,561005 0,0000
B 0,831960 0,028134 29,57108 0,0000
Modelo Log de Verosimilhanca AIC BIC
AR([11)-GARCH(1,1) 4955,847 -6,336337 -6,322634
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7.2. MODELAMENTO UTILIZANDO
REDE NEURAL ARTIFICIAL (RNA-RTRL)

A especificagio da rede neural
apresenta as seguintes caracteristicas: 2
neurdnios na camada escondida, vetor
de entrada de 10 valores, matriz inicial
de pesos igual a zero, bias igual a 1,
funcdo de ativacio do tipo sigmodide,
taxa de aprendizagem de 0,005 e nimero
de épocas igual a 20000. A representacio
da rede é mostrada na Figura-7, sendo

-1, e, .
que A é o operador de atraso unitario
aplicado aos dois neurdnios da camada
escondida e a saida.

Figura-7 Rede recorrente totalmente conectada para
formulacao do algoritmo RTRL

Entrada

Saida

A rede tem duas camadas distintas:
uma camada de entrada conectada
com realimentacio e uma camada de
processamento com ndés computacionais
(Haykin,2001).Pararealizarotreinamento
dos pesos sindpticos da rede foi utilizado
um subconjunto de validagio de 100

valores. A soma quadratica dos erros é
T-1U-1

SSE=%ZZ@,§(0

t=0 k=0

dada por: , sendo que T
é o numero total de dados da amostra, no
caso do subconjunto de validagio T=100,
U é o namero de nds da rede recorrente,

nesse caso U=3.
m )

8. RESULTADOS DAS PREVISOES
DOS MODELOS ARIMA-GARCH E
RNA-RTRL

Para comparar as previsdes do valor do
preco dasaca de soja utilizamos as estatisticas
MAPE e TIC.

Erro Percentual Absoluto Médio (Mean
Absolute Percentage Error - MAPE):

T+h
MAPE =Y |12
el e
Coeficiente de Desigualdade de Theil
(Theil Inequality Coefficient - TIC):

T+h

Z (ﬁ,—y,)z/h

t=T+1

T+h T+h
\/z j/f/h+\/z y2ih

t=T+1 t=T+1

/h

TIC =

O coeficiente de desigualdade de Theil
(TIC) sempre estara entre zero e um, sendo
que zero indica um ajuste perfeito.

O critério MAPE é invariante com relacdo
a escala, quanto menor este critério melhor
o modelo. No caso do processo ARIMA-
GARCH foi necessario criar a série DLSOJA
(diferenca do logaritmo da série). No entanto,
em geral na maioria dos casos estd-se mais
interessado nas previsdes das observa¢Ges em
termos da escala inicial, ou seja no nivel, do
que nos valores dos logaritmos.

Pode-se pensar que a questdo é resolvida
facilmente calculando o anti-logaritmo das
previsdes dos valores logaritmizados. Mas,
procedendo-se deste modo, as previsdes
construidas nio vio minimizar o erro
quadratico médio. Com efeito, tem-se:

X, (h)=E[ X, |X,, X, .. ]# exp[ ¥, (h) ] = exp E{Y,,[¥,,Y, ...} ]

Admitindo-

Y =InX,

sendo que

& . o
se que oOs e} da série logaritmizada
tém distribuicio Normal, o processo

Y

t também é e, -conseqiientemente,

X tem para cada t distribuicio Log-
Normal. Atendendo as propriedades desta
distribuic¢do, pode-se provar (Nelson, 1973)
que a previsio com horizonte h da série
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original estd relacionada com a previsido
da série transformada do seguinte modo:

Xt(h)=exp[Yt(h)+%Var{gt(h)}}

sendo que

& (h) -

representa o erro de previsio em h
passos da série logaritmizada. Para encontrar
os limites do intervalo de confian¢ca na

.o~ X , . .
previsio de “+ ¢ suficiente calcular o anti-
logaritmo dos correspondentes limites de

.~ Y .
confianga na previsdo de "'+, para analisar
0 que se passa com outras transformacdes
pode-se consultar Pankratz (1991) e Pankratz
e Dudley (1987).

Portanto, a partir do valor previsto da série
DLSOJA, para obter-se o valor da série no

nivel realiza-se a seguinte transformacio:
In(80.J4,)—In(SOJA,_, ) = Previsio_ARIMA_GARCH
In(S0.J4, ) = Previsio_ARIMA_GARCH+In(SOJ4, )

S0J4, =exp {Previsﬁo_ARIMA_GARCHJr In(S0J4, )+ % Varte, (h)}
Sendo que $0J4; indica o preco da saca de
soja de 60Kg no instante t.

No caso dos valores previstos pela rede
neural tem-se que os valores para a série no
nivel sio obtidos da seguinte forma:

NDLSOJA é a normalizacio que foi
realizada na série DLSOJA para que esta série

ficasse no intervalo [0,1], isso é necessario
devido a utiliza¢do da func¢io sigmdide.
DLSOJA, —min{DLSOJA, }

NDLSOJ4, =— {DLSOJA,} —min {DLSOJ4,

DLSOJA, = NDLSOJA,| max{DLSOJ4, } - min{ DLSOJA, } |+ min{ DLSOJ4,}
In(SOJA4,)~In(SOJA, ) = NDLSOJA4, | max { DLSOJA,} — min { DLSOJA,} | + min { DLSOJA, }
In(SOJ4,) = NDLSOJA,| max { DLSOJ4, } - min { DLSOJA,} |+ min { DLSOJ4, } +In(SOJ4, )

50J4, = exp{NDLSOJA, [ max { DLSOJA,} ~ min( DLSOJA,) |+ min{ DLSOJA, } +In(SOJA,_, )}

Sendo que maX{DLSOJAt}e min{DLSOJAI}

representam os valores maximo e minimo
da série DLSOJA, respectivamente. Na figura
abaixo é mostrado o resultado obtido pelarede
neural e pelo modelamento ARIMA-GARCH
da série do preco da saca de 60Kg soja.

As estatisticas MAPE e TIC obtidas pela
RNA e pelo modelo AR([1])-GARCH(1,1)
para a série da saca de 60Kg de soja no nivel
sdo mostradas a seguir.

Estatisticas de Previsao - Série do preco da saca

a
ARIMA-GARCH Rede Neural
TIC 0,007775 TIC 0,003610
MAPE 0,012857 MAPE 0,008435

No caso da série do preco da soja a rede
neural 10-2R-1 forneceu uma previsio mais
precisa que o modelo AR([1])-GARCH(1,1).

Figura-8 Valores da série do preco da saca de 60 Kg de soja no nivel e a curva de previsdo do modelo ARIMA-GARCH e da rede

neural artificial RNA-RTRL.
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9. CONCLUSAO

Sérietemporaisdecicloseconémicos, precos
de acdes, crescimento econémico, taxas de
cambio e curva de Phillips sio nio-lineares ou
cadticas. Portanto, é necessario que métodos
nio-lineares sejam utilizados nas anilises
dessas séries. Por causa da sua capacidade
de aprender, tem crescido a quantidade de
aplicacOes das redes neurais para a estimagio
de parimetros. Pudemos verificar nesse
trabalho que uma rede neural treinada com
o algoritmo de aprendizagem recorrente em
tempo real (RTRL) apresentou melhores
resultados de previsio quando comparados
com aqueles obtidos pelo modelamento
econométrico tradicional utilizando um
processo ARIMA-GARCH. Uma diferenca
importante que deve ser destacada entre a
RNA-RTRL e o modelo ARIMA-GARCH é a
capacidade da RNA capturar padrdes nio-
lineares subjacentes ao comportamento da
série, enquanto que isso nio acontece na
modelagem ARIMA-GARCH. No entanto,
comparando com as técnicas econométricas
tradicionais, como a modelagem ARIMA-
GARCH, fica clara a falta de poder estatistico
nos valores obtidos pela RNA. Esta fraqueza
das redes neurais, no que diz respeito a falta
de procedimentos estabelecidos para realizar
testes de significincia para as varidveis é um
ponto que tem sido explorado por muitos
autores, alguns trabalhos que sugerimos sio:
(Refenes et al., 1997), (Hastie et al., 2001) e
(Vapnik, 1999).
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