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RESUMO

A articulacdo de técnicas/ferramentas estatisticas, matematicas e computacionais, no
processo de analise, modelacéo e previsdo de series temporais, manifesta-se um claro suporte
de apoio a tomada de decis@o. O constante desafio na procura de previsdes acuradas tem levado
os investigadores & melhoraria das técnicas ja existentes e a investir na procura de metodologias
alternativas. Especificamente para séries econémico-financeiras, a aplicacdo de metodologias
baseadas em Inteligéncia Artificial, em particular de Deep Learning, tem sido apontada com
uma opgao promissora.

Neste estudo faz-se uma comparacdo critica dos resultados obtidos por aplicagdo de
metodologias classicas de previsdo (homeadamente modelos autorregressivos e de alisamento
exponencial) e de Deep Learning (mediante a implementacao de algumas arquiteturas redes
neuronais). O estudo empirico foi sustentando em quatro séries economico-financeiras
distintas: Consumer Price Index for All Urban Consumers: All Items in U.S. City Average
(CPIAUCSL); Vehicle-Miles Travelled (VMT); Portuguese Stock Index 20 (PSI 20) e Standard
& Poor's 500 Exchange-Traded Fund (SPY). A analise comparativa ¢ feita tendo por base a
qualidade preditiva e o custo computacional associado a cada um dos modelos de previsao.

Reconhecidas vantagens na aplicagdo das metodologias de Deep Learning, sdo discutidas
possiveis alteragdes procurando melhorar a qualidade preditiva e reduzir o tempo de execucéao
computacional. As alteracdes introduzidas em modelos de redes neuronais revelaram-se
promissoras na reducdo do tempo computacional e nos valores da métrica de erro de previsao
usada. Este sucesso € sobretudo evidente em séries que apresentam dinamicas ‘irregulares’,

como sao exemplo as séries financeiras.

Palavras—chave: Data Science; Deep Learning; Séries Temporais; Modelos ARMA, ETS e

DNN; Previsdo; Erro de Previsao

Classificagédo JEL: C01, C02, C10, C22, C45, C53, C58, C60, G17, M20
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ABSTRACT

The articulation of statistical, mathematical and computational techniques/tools, in the
process of analysis, modelling and forecasting time series, manifests clear support for decision
making. The constant challenge in the quest for the most accurate results possible has led
researchers not only to improve the existing techniques, but also to invest in the search for
alternative methodologies. Specifically, for economic and financial series, the application of
methodologies based on Artificial Intelligence, in particular Deep Learning, has been pointed
out as a promising option.

This study makes a critical comparison of the results obtained by applying classical
forecasting methodologies (namely autoregressive models and exponential smoothing) and
Deep Learning (through the implementation of some neural network architectures). The
empirical study focused on four economic-financial series with different characteristics:
Consumer Price Index for All Urban Consumers: All Items in U.S. City Average (CPIAUCSL);
Vehicle-Miles Travelled (VMT); Portuguese Stock Index 20 (PSI 20) and Standard & Poor's
500 Exchange-Traded Fund (SPY). The comparative analysis is made based on both predictive
quality and computational cost associated with each of the forecasting models.

Recognized the advantages in the application of Deep Learning methodologies, we discuss
some changes to introduce in the existing models to improve their predictive quality while
reducing computational execution time. The changes introduced in neural network models
proved to be promising in reducing the associated computational time but and the values of the
error metric used. This success is especially evident in series with ‘irregular’ dynamics, as is

the case with financial series.

Keywords: Data Science; Deep Learning; Time Series; ARMA, ETS and DNN Models;

Forecasting; Prediction Error

JEL Classification: C01, C02, C10, C22, C45, C53, C58, C60, G17, M20
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Introducéo

INTRODUCAO

Face a crescente globalizagdo da economia, assiste-se a uma conjuntura cada vez mais
competitiva e, consequentemente, a uma forte concorréncia entre organizagdes. Deter
conhecimento cientifico e o dominio de técnicas e métodos de previsdo pode ser determinante
para o sucesso. Assim, face a forte aplicabilidade em contextos reais, ndo sera de estranhar o
crescente interesse em tematicas como a de modelacao e previsdo, muito em particular nas areas
da Economia, Gestéo e Financas.

Certos desses factos, estudar o fendmeno de previsdo e 0s varios aspetos a ele inerentes
constitui um desafio para o conhecimento cientifico. Este interesse tem levado inimeros
investigadores a desenvolverem estudos que visam ndo s6 melhorar e compreender modelos ja
existentes, como desenvolver novos modelos testando/procurando padrdes de aplicabilidade. E
precisamente nesta linha que surge a nossa investigacdo que, tendo por base um referencial
tedrico assente em investigacdes/trabalhos anteriores, aponta para novas perspetivas sobre o
tema “Modelacdo e Previsdo de Séries Econdmico-Financeiras”, procurando confrontar
metodologias classicas com técnicas baseadas em Deep Learning. A necessidade de uma
abordagem proveniente de Data Science esta justificada ndo s6 pela importancia e necessidade
de extrair informacdo real do vasto banco de dados existente, como pelo facto desta area
contemplar o conhecimento de diversas disciplinas requeridas a consecucao desta investigacao:
Matematica, Estatistica e Computacdo, articuladas aqui com as areas da Economia, Gestdo e
Financas.

Feito este enquadramento, na perspetiva de articular a nossa area cientifica com o tema em
estudo, as linhas subsequentes da introducdo serdo dedicadas a contextualizagdo e apresentacao
dos objetivos e das questdes de investigacdo que estdo na base do trabalho que nos propomos

desenvolver.

(A) CONTEXTUALIZACAO DO TRABALHO E MOTIVACAO

Enquadrado nos dominios de Machine Learning e Data Science, passando pela
implementacdo de métodos econométricos no estudo de séries temporais, 0 tema central da

investigacdo incide na modelacdo e (sobretudo) previsdo de séries temporais econémico-




Introducéo

financeiras, confrontando metodologias classicas (com énfase nas familias de modelos
autorregressivos e de alisamento exponencial) com metodologias de aprendizagem profunda
baseadas em redes neuronais artificiais.

Apesar da facilidade de implementacdo e rapidez na execucdo computacional das
metodologias cléssicas, na literatura cientifica tém-lhes sido apontadas algumas limitacGes,
nomeadamente a dificuldade em lidar com alteracbes fora dos padrdes e em captar as
informacdes realmente relevantes sobre os dados, com vista a efetuar previsdes. Com efeito, na
era da informacéo, e beneficiando do forte desenvolvimento computacional, o desafio a que nos
propomos passa por explorar as vantagens da implementacédo computacional de metodologias
de Machine Learning, com capacidade para “aprender” e extrair informagdo consistente dos
dados brutos.

Deste modo, é nossa motivacdo investir no levantamento de um referencial teorico
consistente e tracar um alinhamento dos principais aspetos a considerar na modelacdo e
previsdo de séries temporais, bem como compilar e desenhar um conjunto de rotinas
computacionais organizadas, automatizadas e robustas que permitam um estudo “consistente”.
Alias, decidimos investir nesta parte por percebermos que: (i) a execucdo computacional
envolve um dispéndio de tempo e um conhecimento computacional consideraveis e (ii) existem
algumas lacunas na existéncia de scripts, ja devidamente estruturados, que permitam um estudo
computacional relativamente automatizado, de facil implementacdo e aplicaveis a séries
temporais de natureza diversa. Estamos certos de que serd uma mais-valia para a comunidade
cientifica.

Ainda, alinhados com uma tendéncia de investigacdo orientada para a aplicabilidade em
contexto real, sera dada énfase a vertente empirica, no sentido de aplicar/testar as rotinas
desenvolvidas a dados reais, para avaliar, até que ponto, as metodologias de Machine Learning
sdo, ou nao, uma boa ‘ferramenta’ de previsdo. Para que as conclusdes possam ser mais
contributivas para desenvolvimentos futuros, serd nossa preocupacao testar essa hipotese em
séries com caracteristicas diferenciadas. Para o efeito serdo utilizadas quatro series temporais:
(1) Consumer Price Index for All Urban Consumers: All Items in U.S. City Average
(CPIAUCSL); (2) Vehicle-Miles Travelled (VMT); (3) Portuguese Stock Index 20 (PSI 20) e
(4) Standard & Poor's 500 Exchange-Traded Fund (SPY). A escolha destas séries prendeu-se,
sobretudo, com o facto de apresentarem comportamentos e caracteristicas distintas, em
particular no que respeita a tendéncia, sazonalidade, quebras de estrutura, entre outras.

Com efeito, € igualmente uma motivacao encontrar padrdes que nos permitam identificar a

existéncia de ‘melhores’ modelos/metodologias para a modelagdo e previsdo (combinando a
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qualidade preditiva com o custo computacional) de séries temporais, tendo por base as suas
caracteristicas.

Acreditamos, desta forma, que o desenvolvimento deste projeto de investigacao contribuira
de forma positiva para o debate cientifico e abrira perspetivas a desenvolvimentos futuros sobre
0 tema, na medida em que os padroes e as ligacdes a encontrar poderdo constituir ensaios, com

utilizacéo prética, no estudo de séries temporais.

(B) OBJETIVOS E QUESTOES DE INVESTIGACAO

Feita a contextualizacdo e o0 enquadramento da nossa investigacdo, bem como uma
retrospetiva genérica de aspetos que estdo na base da nossa motivacdo, importa clarificar os
objetivos especificos e as questdes nela implicitas. Assim, dentro do tema central definimos 0s

objetivos especificos de investigacdo a seguir identificados.

1. Sistematizar um referencial tedrico essencial ao estudo de séries temporais e de tdpicos

intrinsecos ao Machine Learning.

2. Analisar e caracterizar as séries temporais: representacdes graficas, decomposicdo, quebras
de estrutura, medidas descritivas e testes estatisticos (por exemplo, normalidade,
estacionariedade, independéncia).

3. Determinar, de entre as metodologias classicas, modelos de previsdo gque se ajustem aos
dados em andlise e implementar as respetivas rotinas computacionais (robustas e

automatizadas).

4. Implementar/testar metodologias de Machine Learning baseadas em arquiteturas de Deep
Neural Networks (DNN) no processo de modelacdo e previsdo em séries temporais,
envolvendo a exploragdo e construgdo de rotinas computacionais (completas e

automatizadas).

5. Testar potencialidades dos modelos de previsdo desenvolvidos (baseados em arquiteturas
de Deep Neural Networks), numa perspetiva de minimizacao do erro de previséo.
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6. Avaliar possiveis alteracdes a introduzir nas rotinas computacionais e/ou nas arquiteturas
de Deep Neural Networks (eventualmente numa abordagem hibrida, com a combinacgéo de
diferentes metodologias) com o intuito de minimizar, simultaneamente, o erro de previsao

e 0 custo computacional.

7. Pesquisar padrdes das séries que permitam identificar os ‘melhores’ modelos de previsdo
(aliando melhor qualidade preditiva com menor custo computacional) consoante as

caracteristicas/natureza dos dados.

Enumerados os objetivos que balizam a nossa investigacdo, identificamos em seguida

algumas questdes para as quais procuraremos obter respostas.

(A) Face a uma anélise cuidada das séries temporais em estudo, que particularidades estdo
presentes nas mesmas e em que medida poderdo condicionar e ser um obstaculo ao

processo de modelagéo e previsao?

(B) De entre as metodologias cléssicas, que modelos se ajustam melhor aos dados? Serdo esses

modelos um suporte para cenérios de previsao?

(C) Serdo as metodologias de Machine Learning (em particular baseadas em arquiteturas de
DNN) uma alternativa viavel no processo de modelagéo e previsao, tendo em conta o erro

de previséao e o custo computacional?

(D) Que implementacGes/alteractes poderdo ser feitas, numa perspetiva de inovacgéo, com vista
quer a obtencdo de modelos ajustados e com boa qualidade preditiva, quer ao

desenvolvimento de métodos computacionalmente mais eficientes?

(E) Existirdo padrdes que permitam selecionar as melhores metodologias/modelos de previsao,

de acordo com as caracteristicas/natureza dos dados?

Dada a preocupacao no articular dos objetivos com as questdes de investigacdo tracadas,
estamos em crer que, com a obtengdo de respostas concisas para cada uma das questoes
alcancaremos os objetivos definidos. Deste modo, é nossa ambicdo que o desenvolvimento

deste projeto seja estruturado, coeso e alinhado com a trajetoria de investigagéo, para que possa
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ndo sé contribuir para sistematizar a informacéo tedrica implicita nos topicos em estudo, como
abrir novas perspetivas sobre a “Modelacdo e Previsdo de Séries Econdomico-Financeiras”,
devido sobretudo ao confronto de metodologias e a introducdo de modificagdes a modelos ja

existentes.

(C) ESTRUTURA DO TRABALHO

No que respeita a estrutura, apos esta Introducgéo, o trabalho esta organizado em 5 capitulos,
complementados com uma Concluséo e varios Anexos.

O Capitulo 1 é dedicado a um enquadramento que permite balizar a nossa investigacdo nos
dominios da area cientifica da Gestdo. Assim, numa fase inicial, € importante enquadrar 0s
desafios atuais, no que respeita a modelacgdo e previsdo de séries temporais, tendo em conta um
referencial tedrico Applied to Bussiness.

Os Capitulos 2 e 3 respeitam ao engquadramento tedrico-matematico. O Capitulo 2 é
dedicado aos aspetos principais inerentes ao estudo de séries temporais, sustentado na
abordagem classica sobre o tema. Ap6s uma breve introducdo aos aspetos genéricos afetos a
modelacdo em Econometria (Sec. 2.1), é feita uma revisdo sucinta de conceitos fundamentais
no estudo de séries temporais (Sec. 2.2). Dentro dos modelos de regressao linear (classicos),
sdo abordadas as familias de modelos autorregressivos (e de médias moéveis) e de alisamento
exponencial (Sec. 2.4), fazendo-se referéncia aos critérios de selecdo (Sec. 2.5) e validagdo
(Sec. 2.6) dos modelos.

Tragada uma perspetiva mais ‘classica’ sobre a analise de séries temporais, no Capitulo 3
é apresentada uma revisao dos aspetos tedricos e metodoldgicos subjacentes ao estudo de redes
neuronais artificiais. O capitulo inicia com uma introducéo onde séo introduzidos conceitos
chave, como Inteligéncia Atrtificial, Machine Learning, Deep Learning, Data Science, entre
outros (Sec. 3.1). Em seguida, sdo tecidas consideracOes tedricas gerais sobre redes neuronais:
partindo de um enquadramento histérico (Sec. 3.2) e da descri¢do formal dos conceitos basicos
envolvidos no desenho de redes neuronais artificiais (Sec. 3.3), revém-se 0s seus processos de
aprendizagem e formaliza-se um algoritmos de treino (Sec. 3.4) aplicavel a algumas
arquiteturas atuais de redes que servirdo de base a parte do estudo empirico desenvolvido (Sec.
3.5). Finalmente, explica-se como sdo medidos o desempenho e capacidade da rede por
validacao do treino e avaliacdo do modelo produzido (Sec. 3.6).

Os dois capitulos seguintes (4 e 5) apresentam a parte pratica do nosso estudo. No Capitulo

4 expbem-se 0s procedimentos metodolégicos adotados na analise de dados e na
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implementacdo computacional, recorrendo a linguagem de programacao Python. Aqui, além da
apresentacdo das séries temporais que vao servir da base ao estudo empirico (Sec. 4.1), sdo
explicadas as metodologias seguidas na investigacdo fazendo a ponte para a parte da
implementacdo computacional (Sec.4.3). Ainda, procurando complementar as consideragdes
tedricas dos capitulos anteriores, sdo fundamentados e descritos procedimentos relativos ao pré-
processamento e transformacdo dos dados (Sec. 4.2) e ao estabelecimento de métricas para
avaliar o erro de previsao (Sec. 4.4).

O Capitulo 5 é dedicado na integra a apresentacdo de resultados. Numa parte inicial é feita
uma analise exploratoria das séries temporais em estudo (Sec. 5.1), seguindo-se a apresentacao
de resultados relativos a modelag&o e previsdo de cada uma das séries pelos diferentes métodos
(Sec. 5.2). O capitulo encerra com uma seccao dedicada a comparacao e discussdo final de
resultados obtidos por cada um dos métodos (Sec. 5.3). Todos 0s outputs apresentados ao longo
desta seccdo, embora sujeitos a algum tratamento gréafico, foram obtidos da implementacéo
computacional feita em Python.

Na ultima parte — Conclusdo — séo apresentadas e sintetizadas as principais conclusdes
deste estudo, procurando-se estabelecer uma relacao critica entre os resultados observados e as
questBes de investigacdo estabelecidas. Sdo ainda feitas conjeturas relativamente a possiveis
limitacOes, bem como aspetos a desenvolver em estudos ulteriores, partindo do trabalho aqui
apresentado e discutido.

Finalmente, apresentam-se informacgdes suplementares ou complementares ao trabalho
desenvolvido em seis Anexos. No Anexo A damos conta da producao cientifica resultante deste
estudo, seja a apresentada em conferéncias, seja a publicada online. Os Anexos B, C e D vém
complementar a informacao relativa, respetivamente, aos Capitulos 2, 3 e 4. J 0s Anexos E e
F contém informacao relativa a parte empirica do nosso estudo, complementando o Anexo E a
analise exploratdria das séries temporais em estudo e 0 Anexo F a sua modelacgéo e previsao.

De referir, finalmente, que a numeracdo das equacdes, figuras e tabelas ¢é feita de acordo
com o Capitulo/Anexo a que reportam. A titulo de exemplo, uma equacao, figura ou tabela que
surja no Capitulo 2 ¢ iniciada com a marca 2.__, enquanto uma equacdo, figura ou tabela que

surja no Anexo A € iniciada com a numeragdo A.__.
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1. MODELACAO E PREVISAO APPLIED TO BUSINESS

Numa sociedade cada vez mais informatizada e sobrecarregada com um grande volume de
dados, tornou-se fundamental extrair e analisar a informacdo que Ihe estd subjacente. Em
particular, agentes econémicos, grupos de investidores e governos tém manifestado uma
necessidade crescente de analise de dados econdmico-financeiros fidedignos cujos resultados
alimentem sistemas de apoio & decisdo cada vez mais sofisticados. E neste contexto que a
previsdo, em particular na area afeta aos mercados financeiros (ganhos e perdas, valores futuros,
risco), se assume como uma ferramenta essencial que tem impulsionado a investigacéo
cientifica sobre este tema, a avaliar pelo elevado nimero de publica¢Bes das ultimas décadas.

Hang (2019) refere-se a importancia da previsdo como ferramenta, destacando-a como
indispensavel na criacdo de vantagem competitiva em qualquer empresa suportando, assim, um
planeamento proativo e a tomada de decisdes de producdo, negocios, financiamentos,
investimentos, entre outros. Assim, a capacidade de previsdo de lucros de uma empresa, por
exemplo, permite-lhe tracar estratégias eficazes de curto médio e longo prazo para desenvolver
solucdes apropriadas, capazes de aumentar a sua competitividade e manter o seu
desenvolvimento sustentavel num mercado cada vez mais global.

Contudo, para que as técnicas de previsao sejam uma ferramenta efetiva, impdem-se que
sejam realmente compreendidas. Na reflexdo feita em Wilson e Spralls (2018) ¢ analisada a
percecdo dos profissionais da area do business sobre a utilidade das técnicas de previsdo. Os
autores salientam a relevancia de incluir a previsdo como tema a abordar nos curriculos
academicos e de o fazer o mais proximo possivel de cenérios reais, referindo que atualmente
ainda sdo as metodologias classicas (modelos de médias mdveis, tendéncias de regressao linear
e alisamento exponencial) as mais reconhecidas e utilizadas pelos profissionais.

Neste sentido, ndo s6 no campo da investigacdo, mas também no campo da acdo o trabalho
afeto a previsao é destacado pela sua pertinéncia e importancia, onde a teoria econométrica e a
pratica devem estar alinhadas. Por exemplo, Ramsey & Kmenta (1980) discutiam, ja ha algumas
décadas, a existéncia de lacunas entre a teoria econométrica e a pratica, sublinhando que,
frequentemente, a teoria ignora problemas processuais dificeis enfrentados por economistas e

profissionais afetos a area do business.
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Apesar do desfasamento entre a teoria e a sua aplicacao préatica, a modelacéo e previsao de
séries temporais tem-se mantido um tema de interesse para os investigadores, decorrente da
potencial aplicagdo em contexto real. Aqui, ndo s6 se constata uma exploracdo das
metodologias classicas associadas, no sentido de identificar problemas e possiveis limitacGes,
como, em paralelo, se destaca um claro investimento no desenvolvimento de metodologias
alternativas. S8o exemplos as ferramentas nos dominios da “Inteligéncia Artificial”, que,
segundo Cavalcante et al. (2016), muito tém contribuido para avan¢cos no que respeita a analise
preditiva, nomeadamente em séries temporais econdmico-financeiras.

Porém, e sobretudo em séries financeiras (como as associadas a indices relativos aos
mercados de valores), a constante instabilidade econémica vivida & escala mundial, o surgir de
crises com impactos globais, bem como outros fendmenos desencadeadores de incerteza e
especulacdo, provocam comportamentos nos dados histéricos que constituem um obstaculo aos
processos de modelacdo e previsao (Chatfield, 2016). Algumas destas questdes ja sdo discutidas
na literatura ha décadas, salientando-se a dificuldade dos modelos de previsdo classicos, como
0s autorregressivos, propostos por Box e Jenkins (1976), em lidarem com eventos que saiam
dos padrbes. Sdo ainda de destacar os impactos significativos que a nao-estacionariedade
(Libanio, 2005), a presenca de quebras de estrutura/mudancas de regime, ndo linearidades ou
assimetrias tém no estudo destas series.

Especificando, periodos de forte especulacdo ou crises econdémicas/financeiras originam
frequentemente grandes oscilagfes que saem dos padrdes, podendo causar mudancas no
comportamento da série, designadas por quebras de estrutura (Valentinyi-endr, 2004), o que,
matematicamente, se traduz em perturbacdes nos parametros (dos modelos) conduzindo a um
aumento do erro de previsao. Sobre isso, Pesaran e Timmerman (2004) sublinham que esta
instabilidade estrutural pode ter um impacto significativo na performance preditiva e que
muitos dos modelos econométricos de previsdo tém um fraco desempenho em torno dos pontos
de quebra.

Os obstaculos referidos motivaram alteragdes na linha de investigacéo nas ultimas décadas.
Se anteriormente as metodologias seguidas eram dominadas por modelos lineares,
nomeadamente os autorregressivos, de médias moveis e de alisamento exponencial (muitas
vezes designados por modelos classicos), nas Ultimas décadas tem-se assistido a uma mudanca
nos paradigmas de abordagem, surgindo varios trabalhos que exploram modelos nédo lineares
(Kirchgéssner & Wolters, 2007). Estes permitem um melhor ajustamento a séries com fortes

oscilagdes e com comportamentos que saem de um padrdo (Clements, Franses, & Swanson,
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2004) e a dados relativos a mercados financeiros, como é referido nos trabalhos desenvolvidos
por McMillan (2005), Avramov e Chordia (2006) e McMillan (2007).

Além do supramencionado, na era da informacao surgiram outros obstaculos relacionados
com Big Data (devido a quantidade massiva de dados pouco estruturados), nomeadamente pelo
facto de a capacidade preditiva continuar a ser limitada pela aplicacdo de técnicas estatisticas
classicas (que tém dificuldade em lidar com a dimensdo, dinamica e complexidade inerente a
estes dados), pela falta de eficiéncia dos algoritmos de data mining existentes, pelas limitagdes
de software e hardware disponiveis e pela falta de profissionais habilitados para trabalhar em
Big Data (Hassani & Silva, 2015).

Com efeito, resultante dos desafios lan¢ados por este campo da a¢do, muito em particular
aqueles com que os profissionais afetos as areas econdémico-financeiras se deparam, a
investigacdo cientifica tem assumido um papel preponderante na procura de solucdes. Isso,
aliado ao grande progresso computacional observado nos dltimos anos, tem levado a um
interesse crescente da comunidade cientifica pela utilizacdo de técnicas de Data Science e
Machine Learning, nomeadamente as baseadas em redes neuronais com aprendizagem
profunda (Zhang, Guo, & Wang, 2017), para o desenvolvimento e aplicacdo de metodologias
alternativas de previsao.

A exploracdo de metodologias baseadas em redes neuronais (ndo lineares), muito debatida
na década de 90, como nos dao conta Patuwo, Zhang e Hu (1998) e abandonada por limitagdes
computacionais, ressurge em varios trabalhos atuais, fruto de desenvolvimentos tecnoldgicos,
como alternativa promissora na modelacdo e previsao de séries temporais, em particular de
dados econdmico-financeiros. Zhang et al. (2017) identificam dois fatores determinantes para
0 sucesso destas metodologias. Por um lado, as redes neuronais séo capazes de extrair recursos
abstratos de dados brutos, pois combinam varias fontes de informacdo, processam dados
heterogéneos e conseguem captar alteraces dinamicas. Por outro lado, caso se trate um grande
volume de dados, € possivel desenhar arquiteturas de redes neuronais mais complexas (com
mais parametros) capazes de aprender e treinar com amostras de dimensao consideravel.

Efetivamente, os desenvolvimentos computacionais das ultimas duas décadas foram téo
significativos que potenciaram o surgimento de inumeros trabalhos comprovando que as
metodologias baseadas em redes neuronais artificiais permitem resolver com sucesso
problemas de previsao de dados ndo lineares. Para mais detalhes, veja-se a revisao sistematica
das aplicacOes de redes neuronais na area da Gestdo entre 1994 e 2015, publicada por Tkac &

Verner (2016), onde os varios trabalhos sdo classificados de acordo com o ano de publicag&o,
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area de aplicacdo, tipo de rede neuronal, algoritmo de aprendizagem e método de analise de
referéncia, conforme esquematizado na Figura 1.1, adaptada do trabalho destes autores.
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FIGURA 1.1 - Aplicacoes de redes neuronais na area da Gestdo — Resumo Grafico

Note-se que, apesar da diversidade de areas, a maior parte da pesquisa centra-se em
problemas que envolvem dificuldades financeiras, faléncias, previsdo de precos de acdes e
apoio a tomada de decisdo, cuja capacidade de resposta parece suportar-se, em parte, na atual
evolucdo tecnoldgica.

Precisamente, beneficiando do forte desenvolvimento computacional (com a velocidade
das GPUs a aumentar significativamente), varias arquiteturas de redes recorrentes, baseadas em
mecanismos capazes de aprender dependéncias de longo prazo, tém sido propostas na literatura,
evidenciando quer a sua ampla aplicabilidade, quer o seu potencial. Todavia, apesar das varias
propostas, em que algumas parecem funcionar melhor em tarefas pontuais de acordo com certas
especificidades dos dados (Jozefowicz, Zaremba, & Sutskever, 2015), a verdade é que as
diferencas existentes sdo pontuais, sendo a base arquitetural a mesma (Greff et al., 2015).

Desta forma, mais do que perceber as diferencas, importa perceber o efetivo funcionamento
destas arquiteturas de redes neuronais, baseadas em mecanismos de aprendizagem profunda,
para, assim, se poder propostas adaptacfes que melhor consigam responder aos desafios e a
especificidades existentes nos dados em estudo.

Em suma, estamos perante um tema dindmico, onde os desafios passados ndo sdo os atuais
nem serdo, seguramente, os futuros. Assim, considera-se existir um claro espaco a novos

desenvolvimentos, o justifica e enquadra a nossa investigagéo.
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2. ESTUDO DE SERIES TEMPORAIS: ABORDAGEM CLASSICA!

Antecedendo a implementacao dos procedimentos tedrico-praticos a que nos propomos neste
trabalho, é necessaria uma reflexdo sobre os aspetos principais inerentes ao estudo de séries
temporais.

Ao longo deste capitulo, reconhecendo a brevidade com que alguns topicos sao discutidos,
sugerem-se varias referéncias bibliograficas que ndo sé serviram de base a abordagem como a
complementam. Numa perspetiva genérica, enumeramos, desde ja, algumas dessas referéncias
bibliograficas: (1) Johston e DiNardo (2001) ou Heij et al. (2004) apresentam uma Visdo
detalhada sobre os métodos e modelos econométricos em geral, evidenciando uma boa
integracdo dos conceitos da teoria econémica com as técnicas econométricas e 0s testes
utilizados na estimacdo e validacdo dos diversos modelos; (2) em Kirchgéassner e Wolters
(2007) é apresentada uma analise mais focada no estudo de séries temporais, procurando
estabelecer ligacGes entre os métodos e as aplicagcBes, com a constante apresentacdo de
exemplos empiricos; (3) finalmente, Hyndman e Athanasopoulos (2018) apresentam uma
perspetiva mais centrada no forecasting, fornecendo uma introducéo abrangente sobre varios
métodos, uma apresentacdo objetiva de cada um e algumas indica¢fes/sugestbes de

implementacdo computacional (em R).

2.1. INTRODUCAO: MODELACAO EM ECONOMETRIA

Pelo facto de muitas varidveis econdmicas serem passiveis de quantificacdo, € possivel, através
de modelos matematicos, caracterizar comportamentos, desenvolver estudos empiricos e fazer
previsdes. A base da andlise economeétrica reside no confronto desses modelos, 0s quais
descrevem relacGes entre variaveis econdmicas, com a realidade.

Tal como referido por Lancaster (2004), poder-se-a4 dizer que a andlise econométrica
procura avaliar a consisténcia dos modelos com as evidéncias e, posteriormente (assumindo a
existéncia de um modelo consistente), analisar as estruturas definidas pelo modelo, com vista a

fazer inferéncias para a tomada de decisGes econdmicas, por exemplo.

1 Capitulo parcialmente adaptado de Ramos (2011).
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E com base nestas premissas que sera desenvolvido este trabalho, com especial énfase na
exploracdo de modelos econométricos que visam analisar relacfes entre variaveis econdémicas,
numa perspetiva de efetuar previsoes.

De uma forma geral, qualquer modelo contém ‘quantidades’ que sdo observaveis e outras
que ndo sdo diretamente observaveis. Com efeito, a regressdo, enquanto técnica estatistica de
modelagdo, assume a forma de um modelo probabilistico em que a variavel dependente
(enddgena) € a soma de dois termos, um deterministico e outro estocéastico (componente
aleatdria). Assim, a forma geral dos modelos (de regressdo) economeétricos lineares a

implementar, para uma observacao t, pode ser expressa pela equacgéo (2.1)

Yt = Bo + P1X1¢ + PaXar + -+ BrXpe + U (2.1)

onde y; representa a variavel endégena e 0 membro da direita é soma da expressdo linear (em
que 0s x;;, com i = 1, ...k, representam as k variaveis exdogenas e os f3;, com j = 0, ...k, 0s
coeficientes de regressdo a estimar) com a componente aleatoria, u; (convencionalmente
designada por erro do modelo). Esta Gltima componente, u,, incorpora a parte resultante do
facto de estarmos a considerar um processo estocastico e os efeitos de outras variaveis nao
representadas no modelo.

No entanto, um modelo s6 é valido se a componente aleatéria, u,, corresponder a um
processo estocastico puro, ruido branco (White Noise — WN ), ou seja, se toda a informacéo
relevante estiver contida na parte deterministica. Nesses casos denotaremos por &, a
componente residual, onde os erros sdo independentes e identicamente distribuidos (iid) com
& ~ WN(0,02), onde: (i) E(e,) = 0; (i) E(g,?) = o e (iii) E(g;;) = 0 com i # j.2 Assim,
na apresentacdo dos modelos tedricos descritos ao longo deste capitulo, quando se supuser estar
perante um ruido branco, usar-se-4 a notacdo e, para referir a componente residual, caso
contrario, manter-se-4 a notagao u;.

Porém, sendo o nosso foco de interesse a modelagéo/previsio em séries temporais®, sera

seguida uma metodologia univariada ou extrapolativa, pelo que se despreza a possibilidade de

2 No caso de se ter g, ~ N(0,52) estamos perante um ruido branco gaussiano. Verificar-se &, ~ WN (0, 62), mas
ndo se verificar e, ~ N (0, 52) podera ser um possivel problema para a componente residual. No entanto, isto ndo
condiciona a propriedade “melhor estimador linear ndo enviesado” dos estimadores OLS (Ordinary Least
Squares), mas, neste caso, os procedimentos de inferéncia tém apenas validades assintéticas (Johnston & DiNardo,
2001).

3 O registo de fendmenos a variar com o tempo tem o nome de série temporal (Kitagawa, 2010), conceito que se
caracteriza pelo conjunto de observagdes feitas em periodos consecutivos e durante um determinado intervalo de
tempo (discreto ou continuo).
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existirem relacbes entre a variavel de interesse, y,, e outras variaveis, sendo 0 seu
comportamento explicado, apenas, com base no seu histdrico (valores passados) e nos valores
correntes e passados de um erro estocéstico.*

Com efeito, o modelo linear pode ser especificado de forma autorregressiva. Mais
concretamente, considerado a seérie temporal y no instante t (num intervalo de tempo T),
{y:}ter, esta pode ser explicitada como funcdo (linear) dos valores passados e alguma
perturbacdo, conforme descrito na equacéo (2.2)

Ve = fe—1, Y2, ) + Uy (2.2)

onde u, ndo é assumido, necessariamente, como um processo de ruido branco, podendo,
contudo, ser especificado como funcéo (linear) de um processo € com essa caracteristica. Deste

modo, considerando u; = g( &, &_1, Et—2, --- ), @ €QuUacdo (2.2) pode ser reescrita

Ve = fVe-1,Ye-2s ) + g 21, E—2) 0) (2.3)

Em particular, em termos autorregressivos, uma especificacdo da equacao anterior pode ser

escrita na forma
Ve=c+ (@Y1 +ay Vet )+ (& + by g1 + bygez + ) (2.4)

Com efeito, dentro dos modelos de regressdo linear (classicos) e numa perspetiva
economeétrica, além da familia de modelos autorregressivos (e médias madveis), a nossa op¢ao
passou ainda pela familia de modelos de alisamento exponencial, abordados nas paginas
subsequentes.

2.2. FUNDAMENTACAO TEORICA E NOCOES GERAIS

Precedendo a apresentacdo e analise dos modelos econométricos referidos (Sec. 2.4), esta
seccdo introduz conceitos implicitos no estudo de séries temporais. Importa reforcar que,
embora muitas no¢des possam ser generalizadas numa perspetiva multivariada, daqui em diante

0s temas serdo apenas tratados numa perspetiva de analise univariada.®

4 As séries temporais podem ser constituidas por registo de um Gnico fenémeno ao longo do tempo (séries
temporais univariadas) ou obtidas pelo registo simultdneo de dois ou mais fendmenos (séries temporais
multivariadas).

S Para mais detalhes sobre a abordagem multivariada, veja-se Johnston e DiNardo (2001).
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2.2.1. COMPONENTES DE UMA SERIE TEMPORAL

Para uma anélise mais cuidada de séries temporais, € Util, numa fase inicial, perceber a dindmica

das mesmas em funcdo do comportamento das suas componentes: tendéncia, ciclicidade,

sazonalidade e aleatoriedade, onde:

a tendéncia reflete uma evolugdo, a longo prazo, no sentido da monotonia da série
(crescente/decrescente), podendo apresentar uma dinamica linear ou ndo linear. Uma
andlise grafica do comportamento da série, permite identificar claramente esta
caracteristica;

a ciclicidade é traduzida por um padréo de flutuacdes de médio prazo, podendo ou nao
ser periddicas, as quais podem afetar diretamente a tendéncia global da série. No caso de
séries temporais econdémico-financeiras, fatores como a expansao ou recessao da
economia, poderdo motivar este tipo de comportamento, 0s quais sdo identificados na
literatura como ‘ciclos econémicos’;

a sazonalidade reflete-se em variacfes ciclicas regulares que ocorrem em periodos
constantes e menores comparativamente a ciclicidade.® Estas variagGes caracterizam-se,
em geral, por provocarem oscilagdes (subidas e descidas) nos valores da série, podendo
ser  aditivas  (amplitudes  regulares) ou  multiplicativas  (amplitudes
crescentes/decrescente). As flutuagOes sazonais estdo, essencialmente, relacionadas com
fatores naturais (como a época do ano), mas podem também dever-se ao comportamento
humano;

a aleatoriedade esta associada a flutuacdes imprevisiveis, ndo modeladas pelas
componentes anteriores; caracteriza-se, assim, por um comportamento aleatdrio, sem

correlagdes temporais (idealmente).

Assim, é comum fazer-se a decomposicdo da série temporal nestas componentes e estuda-

las de forma isolada. Mais, sendo 0 nosso proposito a previsdo, tal como descrito por

Makridakis et al. (1998), analisar e extrair dindmicas (tendéncia, ciclicidade e sazonalidade) é

fundamental para melhor compreender o comportamento da série e aumentar a precisao das

previsoes.

® Importa distinguir que, se as flutuagdes apresentam uma frequéncia ‘fixa’, estas estdo associadas a um
comportamento sazonal; por outro lado, se as flutuaces ndo apresentam frequéncia fixa, estas sdo consideradas

ciclicas.

14



2. Estudo de Séries Temporais: Abordagem Classica

Em termos praticos e formais, importa referir que quando decompomos uma série temporal,
é usual combinar a tendéncia e a ciclicidade numa Gnica componente (ciclo de tendéncia), por
vezes chamada apenas de tendéncia por simplicidade (Hyndman & Athanasopoulos, 2018). Em
termos matematicos, a decomposicdo da série temporal {y;};c; pode ser escrita de duas

perspetivas: decomposic¢do aditiva (2.5) e decomposicdo multiplicativa (2.6)°
J’t = CTt + St + Rt (25)
Ve =CTy X S X Ry (2.6)

onde CT, denota a componente do ciclo de tendéncia, S; a componente sazonal e R; a
componente residual (aleatoria).

Na prética, a decomposicao da série temporal deve ser considerada de inicio (aquando da
caracterizagdo na mesma), pois, ndo sé ajuda a melhorar o entendimento da série, como pode
ser (til, ou mesmo necessaria, no processo de modelacdo/previsdo. A extracdo de componentes
é feita por pré-processamento dos dados, mediante a aplicacdo de métodos adequados descritos
na Sec. 4.2.

Mais, a decomposicdo de séries temporais pode, ainda, ser usada para medir a ‘forca da
tendéncia’ e a ‘forca da sazonalidade’ presentes na série temporal (Wang, Smith, & Hyndman,
2006). Com efeito, tendo em conta (2.5), em dados que evidenciam uma forte tendéncia, a
variancia da soma das componentes CT; com R;, Var(CT; + R;), apresenta um valor
consideravel e, consequentemente, o valor do quociente entre as duas variancias Var(R;) e
Var(CT; + R;), Var(R;)/Var(CT: + R;), deverd ser relativamente pequeno. Definimos,
assim, a ‘forca de tendéncia’ pela equagao (2.7)

Fr = max (O, 1 — Lar®) )

Var (CT¢+Ry)

2.7)

onde uma série com valor de F, préximo de 1 evidencia uma forte tendéncia, enquanto que

numa série sem tendéncia, o valor sera 0.8

" A decomposicéo aditiva é, geralmente, mais apropriada se a magnitude das flutuacdes sazonais, ou a variagdo
em torno do ciclo de tendéncias, ndo se alterarem ao longo da série temporal. Quando a variagéo no padrao sazonal,
ou em torno do ciclo de tendéncias, evidenciar uma proporcionalidade, a decomposigdo multiplicativa é mais
apropriada. Por exemplo, em séries temporais econémico-financeiras é comum considerar a decomposicao
multiplicativa (Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

8 Como Var(R,) pode, ocasionalmente, ser maior do que Var(CT; + R.), definimos o valor minimo de F; como
zero, pelo que a medida fornecerd um valor entre 0 e 1.
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De forma analoga podemos definir ‘forca de sazonalidade' pela equacao (2.8)

Fs = max (O, 1 Var—(Rt))

Var (S¢+Rt)

(2.8)

onde uma série com valor de Fg proximo de 0 exibe pouca ou nenhuma sazonalidade, enquanto

numa série com forte sazonalidade, o valor sera proximo de 1.

2.2.2. ESTACIONARIEDADE

Contrapondo com estudos prévios, em que os modelos econométricos usados assumiam, a
partida, que a origem dos dados provinham de processos onde a média e a variancia eram
constantes ao longo do tempo, ndo dependendo do periodo a que se reportavam, Granger e
Newbold (1974) alertaram para o facto de, ao se estimar uma regressdo de séries temporais,
ainda que os valores dos coeficientes de regressao fossem significativos e que o coeficiente de
determinacdo, R?, fosse elevado, correr-se-ia o risco de se obter o que ficou denominado de
regressao espuria. Nesses casos, apesar de o modelo ter significancia estatistica, ndo existe uma
relacdo causa-efeito entre as variaveis, pelo que os resultados ndo tém significado econémico.
Por exemplo, considerando uma série temporal com forte tendéncia, existe uma regressao linear
entre os valores desfasados no tempo, observando-se um valor de R? alto, devido a presenca de
tendéncia — autocorrelacao.

Dai, conhecidos os riscos das regressdes espurias, em estudos ulteriores passou a usar-se a
abordagem definida por Box e Jenkins (1976)° (ver Figura B.1 em anexo), procurando-se
‘estabilizar’ as séries (médias e variancias constantes ao longo do tempo) antes da sua inclusédo
nos modelos, cuja analise se torna mais simples, dada a estabilidade dos parametros estimados.

No seguimento do exposto, podemos afirmar que, nos modelos com séries temporais,
admite-se que as variaveis assumem valores gerados por um processo estocastico. Sendo o
objetivo desenvolver e utilizar modelos capazes de interpretar e prever dados econdémicos e
financeiros, para que as inferéncias estatisticas sejam validas (pois disto dependem as

propriedades dos estimadores), um dos aspetos a ser validado € a estacionariedade das séries

° Durante a década de 60 os professores George E. P. Box e Gwilym M. Jenkins desenvolveram diversos trabalhos
sobre séries temporais. Em 1970 publicaram o livro Time Series Analysis, Forecasting and Control (apesar da
mais citada na literatura ser a versdo langcada em 1976). Deixado como sugestdo bibliografica para uma anélise
mais detalhada sobre o tema, o grande contributo desse trabalho foi reunir as técnicas existentes numa metodologia
para construir modelos que descrevessem com precisdo (e de forma parcimoniosa) o processo gerador da série
temporal, originando previsfes consistentes de valores futuros.
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temporais utilizadas. Isto é, verificar se as mesmas seguem um processo estocastico com média
e variancia constantes ao longo do tempo, bem como covariancias entre valores desfasados da
série igualmente constantes.

De um modo formal, define-se série estacionaria como:

Definicdo: Uma série {y}.er diz-se fracamente estacionarial® (ou estacionaria em
covariancia) se, para t,t — k,t — j,t — j — k € T arbitrarios:
(i) A média (valor esperado) em qualquer momento ndo depende desse exato momento,

sendo sempre constante, isto é

E(y) = EQe—i) = u (2.9)

(if) Avariancia dos seus valores, seja qual o periodo a que se reporta, for constante e finita,

isto é
E((ye — 1)?) = E((Ye— — W)?*) = 05 < o0 (2.10)

(iii) A covariancia entre as diferentes observacGes ndo depende do periodo em que sdo

tomadas, sendo constante, isto é

E(ve — )y — ) = E ((yt—j — ) (YVemjor — H)) = Yk (2.11)

Assim, o ruido branco é um exemplo de uma série estacionaria; j& uma série que evidencie
tendéncia ou um comportamento sazonal é ndo estacionaria, uma vez que estas duas
caracteristicas afetam o valor observado, em momentos de tempo diferentes (ver Figura B.2 em
anexo).

De acordo com a literatura, a auséncia de estacionariedade é uma caracteristica muito
frequente em séries temporais, muito em particular em séries econémico-financeiras (por ndo
apresentarem, em geral, média e/ou variancia constantes). Dada a importancia da verificacdo
desta caracteristica no processo de modelagéo, a questéo que se impde é “Como estabilizar uma
série ndo estacionaria?”’. Os metodos de estabilizagdo comummente referidos na literatura (Box,
Jenkins, & Reinsel, 1994) sdo o de estacionarizagdo em tendéncia (Trend Stationary Process —

TSP) e em diferencas (Difference Stationary Process — DSP). Por aplicagdo destes processos

10 Quando provamos a estacionariedade das variaveis, referimo-nos, em regra geral, a estacionariedade fraca.
Importa referir que, sob finitude de variancia, a estacionariedade implica estacionariedade fraca, mas o reciproco
ndo € necessariamente valido. Tal apenas se verifica no caso de a distribui¢do ser gaussiana.
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obtém-se séries estacionarias em tendéncia e séries estacionarias em diferencas, como descrito
matematicamente em Johnston e DiNardo (2001, sec. 7.3.3).

Centrando particular atencdo em dados de natureza econémico-financeira, de acordo com
a perspetiva tradicional dos ciclos econdmicos, a tendéncia deterministica seria determinada
por fatores como a acumulacédo de capital e o progresso tecnoldgico, entre outros, pelo que estes
ciclos se traduziriam em perturbac6es transitdrias de acordo com essas tendéncias. Deste modo,
os efeitos dos choques econdmicos dissipar-se-iam relativamente com o tempo (abordagem
onde é aplicavel o TSP).

Contudo, existem outros fendmenos (como a persisténcia dos choques nos ciclos
econdmicos) para o0s quais € mais eficaz estabilizar as séries por recurso a processos integrados,
isto &, estacionarios por diferenciacdo (DSP), onde é possivel a introducdo duma tendéncia
estocastica no modelo.!!

Com efeito, em resposta a questdo acima, em funcdo da natureza da série, podemos
identificar o procedimento mais adequado para a estabilizar. No caso do TSP é removida a
tendéncia deterministica, ja no caso do DSP, diferencia-se a série.

De entre as possibilidades para aferir a estacionariedade da série temporal, podemos
destacar dois métodos: (i) um julgamento subjetivo efetuado a partir de representacdes graficas
relativas a série temporal e/ou (ii) aplicagdo de testes estatisticos apropriados. Veremos algumas
consideracGes sobre cada um destes métodos em seccOes seguintes.

2.2.3. OPERADOR LAG / OPERADOR DIFERENCA

Para tornar operacional a relacdo autorregressiva descrita na equacao (2.4) é necessario definir
o desfasamento (lag) a incluir no modelo ao nivel das componentes autorregressiva e residual
e especificar a sua forma funcional.

Define-se o operador lag'?, L, como sendo

Ly: = Ye-1, LZJ’t =Lyt—1 = Ye-2, -0 (2.12)

ou, geralmente, para um certo s inteiro, temos

L°yy = yi_s (2.13)

11 Para mais detalhes, ver Kirchgassner e Wolters (2007) ou Patterson (2011).

12 Note-se que, algebricamente, o operador lag é uma aplicacéo linear, gozando das respetivas propriedades.
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O operador (primeira) diferenca, A, pode escrever-se como 1 — L, o qual € descrito pela

equacéo (2.14)
Ayr =yt —yee1 = (1 = L)y, (2.14)
ou, ainda, considerando duas diferencas sucessivas,
Ay, =y — 2y 1 + Vi = (1= 2L + L?)y, (2.15)

Por norma operamos sobre uma série ndo com o operador lag, mas com o polinémio
operador lag. Assim, um polindmio simples em L serd, por exemplo, (1 — L)L, ou seja, AL,

vindo
(I =LDLy; = Ayt 1 = Yt-1— Vi (2.16)
ou, de outra forma, parap = 1, ...,t — 1, temos®

SL)Yr =Y+ Yoot Qe Veok = Ve + QYeoq + @Yy + -+ apYt—p

(2.17)

(1+a1L+azLl%+ .. +aplP) y;

Uma operacdo importante com polindmios L € a da inversado. A titulo de exemplo, embora
simples, vejamos um dos mais utilizados no estudo de séries temporais.

Considerando ¢ (L) = 1 — oL, repare-se que
(1 —oL)(1 + oL + %1% + ... + gPLP) = 1 — gP*1P*1 (2.18)

Assegurada a condicdo de que |g| < 1, quando p — oo, vem que g?*1LP*1 - 0. Pelo que

0 polindmio inverso de ¢ (L) é dado por um polinémio ‘infinito’ descrito em (2.19)
¢~ (L) - 1+ oL + 0%L* + (2.19)
- :

A utilidade desta propriedade sera retomada mais adiante no desenvolvimento da familia

de modelos autorregressivos.

13 O mesmo raciocinio pode ser adotado para a componente ¢, vindo (parag = 1, ...,t — 1)

H(L)é‘t =& + ZZ=1 bk Et—k = & + blgt—l + bzgt_z + -+ bqgt—q

(1+bqL+by L2+ ... +qL9) &
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2.2.4. FUNCOES DE AUTOCOVARIANCIA, AUTOCORRELACAO E AUTOCORRELACAO

PARCIAL

O estudo e analise de processos estacionarios pode fazer-se mediante uma andlise gréafica, onde
as funcdes de autocovariancia (FACV), autocorrelacdo (FAC) e autocorrelacao parcial (FACP)
entre valores desfasados da série temporal assumem extrema importancia.
Considerando estar perante uma série {y;}:cr ja estacionaria (podendo, ou ndo, ter de se
recorrer as suas diferencas como forma de conseguir a estacionariedade),** pode definir-se:
» amédia e avariancia da série por

E(y) =u e Var(y,) = o? (2.20)
= aFACV da série por
Yie = Cov(yVe, Year) = E[Ve Yewr] — the e, Kk €Z (2.21)

= aFAC da série por

__ Cov(ye Yerr) Ve
VVar(y) Var(ye) Yo

Pk , keZ (2.22)

pelo facto de Var(yq,x) = Var(y:) = ¥,.

Observe-se que, salvo situagcdes muito particulares, um aumento do desfasamento implica
um decréscimo de y; e, consequentemente de p,, pelo que, a medida que k aumenta, é de
esperar que a capacidade de memoria do processo seja limitada (conforme descrito em (2.10)).
Isto é, para |k| - o, vem y;, = 0 e p, = 0.

Ja quanto a FACP de uma série {y;};cr estacionaria (considerando, sem perda de
generalidade, com média nula) esta é expressa pelo coeficiente de correlagdo parcial, @y,
k € Ny, entre y, e v, (uma vez eliminada a dependéncia linear de y, das variaveis y;,,
Verzs - » Yesn—1, € incorporada na componente residual, €)' que traduz o coeficiente de
ordem k (o) identificado na equacdo (2.4) do modelo de séries temporais

14 Na abordagem feita nesta secgdo considerar-se-a, sem perda de generalidade, que os processos estocasticos sdo
fracamente estacionarios.

15 Relativamente a série {y, };er, quando consideradas as varias observagdes y;.1, V¢42, .. de um modo sucinto,
para k = 2 e condicionado ao conhecimento de Vi1, Vit2, -, Vesk—1, Verifica-se que y; e y.., Sao
independentes, e logo ndo correlacionadas. Este tipo de comportamento é algo que ndo é descrito pela FAC, mas
sim captado por uma outra fungdo — FACP.
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Ve+k = Pr1Ye+k-1 + Pr2YVe+k—2 T+ QreVe + Ettie (2.23)

com e, ~N(0,02) e .4 independente de y,,x—j,j = 1.

Além da possibilidade de estimacdo, usando manipulacdo algébrica, as autocorrelagdes
parciais podem ser calculadas recursivamente (com recurso ao Algoritmo de Durbin-Levison)
por

k
_ _ _ pk+1_2j=1 Pkj-Pk+1-j
Poo=1, QY11= P1 € QPri1k+1 = ok —

1 Zj:l(pk]-p]

, k>1 (2.24)

COM Pr11j = Pkj — Prtrk+1 - Pri+1-jp J = L2,k
Sendo estas medidas/fun¢des (em geral desconhecidas) importantes para caracterizar a série

temporal, partindo dos valores amostrais, além dos estimadores comummente usados para a
Ju T A 1 A . A 1 _
média, 1 = ~¥7 ¥, € para a variancia, 6% = ~ Y (e — y)?, temos:1®

= para FACV, um dos estimadores proposto é
1 n-k
P = ) [0 = DGesic = D], k20 (225)
t=1

= paraa FAC, um dos estimadores proposto é

Vi ?=_1k[(3’t - ﬁ)()’t+k - ﬁ)]
H = — 2.26
e N [C/R) & B (2.26)

= japaraa FACP, os estimadores das autocorrelacdes parciais podem ser obtidos usando

0 Algoritmo de Durbin-Levinson

Pr+1— Zf:l Pkj-Pr+1-j
1—2;21 Prj-Pj

Poo=1 P11=P1 € Prirk+1 = , k=1 (2.27)

COM Pps1,j = Pij — Pr+rk+1 - Prok+1—jp J = 1,2, .., k.

16 Procurando garantir alguma precisdo nos estimadores definidos, na prética apenas se estimam os valores da
FACV, da FAC e da FACP para um nimero de ordens correspondente a uma certa fragdo do tamanho da realizagao
obtida, n. Uma das regras usada, em termos préaticos, define a estimacao dos coeficientes dessas fun¢des associados
as ordens dos desfasamentos k = 0, 1, ..., [n/4] (Box et al., 1994).
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Finalmente, se representarmos graficamente os coeficientes de autocorrelacdo em fungéo
dos lags, k, obtemos o correlograma da série temporal, construcao que sera bastante util para

inferir sobre a sua estacionariedade e a ordem do modelo autorregressivo.!’

2.2.5. TESTES DE RAI1Z UNITARIA/ ESTACIONARIEDADE

Além da analise gréafica da série e do correlograma, a estacionariedade, ou ndo, de uma série
temporal deve também ser avaliada por realizacdo de testes estatisticos.

A existéncia de raiz unitaria em séries temporais de natureza financeira é tema de ampla
discussao e estudo na literatura, facto que ja Libanio (2005) nos dava conta com a publicacéo
do seu trabalho. Assim, propomo-nos de seguida identificar os tipos de ndo estacionariedade
existentes e descrever como detetar a (ndo) estacionariedade de uma série temporal.

Podendo uma série temporal apresentar uma tendéncia deterministica e/ou estocastica, a
questdo inicial é avaliar o(s) tipo(s) de tendéncia presente(s) na série. Primeiramente, a analise
deve centrar-se na escolha de um dos dois processos estacionarios: TSP e DSP (conforme
descrito na Sec. 2.2.2). Assim, para apresentar os aspetos que se seguem e de acordo com o
nosso foco de interesse (analise univariada de {y;};cr), considere-se 0 modelo geral descrito na

equacéo (2.28)

Yt = PYi-1+ Bo + Bit + u; (2.28)

onde, além da constante B, (intercept ou drif da série), do coeficiente de tendéncia
deterministica, ;, o coeficiente p traduz a autocorrelacao entre y; e y;_;.
Genericamente, temos um TSP caso p < 1 e um DSP quando p = 1. De um modo mais
detalhado, podemos considerar quatro casos:
= Se p =0, temos um processo estacionario em tendéncia puro (TSP puro), isto €, um
processo estacionario em torno de uma tendéncia linear, pelo que existe tendéncia
deterministica;
= Sep=1¢epf; =0, existe tendéncia estocastica, obtendo-se um processo estacionario
em primeiras diferengas puro (DSP puro), o qual se designa por passeio aleatorio,

(podendo S, ser, ou nédo, nulo);

170 correlograma é igualmente Gtil para inferir sobre a ordem do modelo autorregressivo, como descrito na
Sec. 2.4.1.
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= Se p=1e PBi—g1 # 0, obtemos um passeio aleatério com drift’® e tendéncia
deterministica;

= Se 0 < p <1, existe autocorrelagdo temporal, mas ndo tendéncia estocéstica, sendo
{y:}ter estacionéria.

Deste modo, estudar uma série quanto a estacionariedade corresponde a verificar se p = 1,
isto é, testar a existéncia de raiz unitaria (designacédo usual). Portanto, ao efetuar a regressao de
Y. em y,_,, a ideia associada aos testes de raiz unitaria € verificar se o coeficiente, p, €

estatisticamente igual a 1.

TESTE DE RAIZ UNITARIA

Ho:p=1 VS Hl:p<1
SN— — N e
(série ndo estaciondria) (série estacionaria)

Com efeito, de acordo com o teste de hipoteses (teste unilateral esquerdo com estatistica-t
em que T = (p — 1)/65), caso ndo se rejeite p = 1 dizemos que existe uma raiz unitaria, ou
seja, a série é ndo-estacionaria.

De entre possiveis variantes dos testes de raiz unitaria/estacionariedade citados na
literatura, por considerarem hipoteses nulas diferentes (procurando dar maior consisténcia a
decisdo tomada), a nossa opcao passou por analisar dois testes: os testes de raiz unitaria de
Dickey-Fuller (DF) / Augmented Dickey-Fuller (ADF) e o teste de estacionariedade de
Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS).1°

2.2.5.1. DICKEY-FULLER

Relativamente ao teste DF, este parte do pressuposto de que o0s erros séo iid, nao apresentado
assim qualquer autocorrelacdo. Tendo isso em consideragédo, u; = &;, e atendendo ao modelo
definido na equacédo (2.28), se subtrairmos y;_, em ambos 0s membros, obtemos (Caso 1: com

constante e tendéncia)

18 Uma das caracteristicas destes processos é a persisténcia dos choques aleatérios (processos com memdria
infinita). O efeito de cada termo de erro ndo se dissipa ao longo do tempo, o processo guarda a informacéo de
todos os choques sofridos até ao periodo corrente.

19 para mais detalhes sobre os testes DF/ADF veja-se Fuller (Fuller, 1996). Genericamente, para outros testes aqui
citados e/ou referidos na literatura, veja-se Davidson e MacKinnon (1993) e Kirchgassner e Wolters (2007).
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Ye=Ye-1 = (P =D Y1+ o+ it + & (2.29)
Aye a

Com efeito, temos:

TESTE DE RAIZ UNITARIA DE DICKEY-FULLER

Ho:a=p—1=0 VS H12a<0
N———
(série ndo estacionaria) (série estacionaria)

Trata-se igualmente de um teste unilateral esquerdo que se pode basear no racio-t de a:
T.+ = @/5. Porém, como mostraram Dickey e Fuller (apud Fuller, 1996) a distribuicdo da
estatistica de teste (sob H,) ndo € t-Student nem Normal. A distribuicdo em causa € assimptotica
(envolvendo os chamados processos de Wiener/movimentos Brownianos), ndo simétrica e com
mediana e moda menores que zero, designando-se distribuicdo DF por ter sido tabelada por
Dickey e Fuller, usando métodos de simulacao (Fuller, 1996), de onde se podem posteriormente
obter os valores criticos (ver Tabela 2.1).

Tal como referido por Dickey e Fuller (apud Fuller, 1996), nem sempre se justifica a
inclusdo do termo de tendéncia deterministica na equacdo de teste, vindo a equacdo (2.28)

reescrita por (Caso 2: com constante e sem tendéncia)
Ayr=ayeq+Bo+é& (2.30)

Finalmente, caso se verifique um comportamento oscilatério em torno de zero, podemos
ainda retirar a constante 3, da equagdo (2.30), obtendo-se (Caso 3: sem constante e sem

tendéncia)
Ay, =ay,_ 4+ & (2.31)

Em relacdo ao teste de hipdteses, este mantem-se igual ao indicado no Caso 1, sendo que:
(i) no Caso 2 é testado com base no récio-t de a denotado por T, = @/, em que a distribuicao
estatistica se desloca para a direita; (ii) no Caso 3 a estatistica denotada por T = @/6; € cuja
distribuicéo estatistica sofre igualmente um deslocamento para a direita (e um achatamento em
relacdo ao casos anteriores — ver Figura B.4).

Os valores criticos, para cada um dos casos, sdo apresentados na Tabela 2.1.
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TABELA 2.1 — Valores criticos assimptéticos para os testes DF

Estatistica 1% 2.5% 5% 10%
Tt —3.96 —3.67 -3.41 -3.13
T, —3.42 -3.12 —2.86 —-2.57
T —2.58 —2.23 -1.95 -1.62

Fonte: Adaptado de Fuller, (1996, p. 642)

2.2.5.2. AUGMENTED DICKEY-FULLER

Repare-se que existem algumas limitagGes no teste DF, uma vez que o modelo assumido sob
hipdtese nula apenas contempla uma componente autorregressiva para 0 modelo. Tal pode ser
insuficiente para capturar a evolugédo da série em funcao dos seus valores passados, conduzindo
a que a componente residual apresente autocorrelacao (repare-se que u; = &, foi uma condicédo
imposta a priori).

A solugéo passa entdo por introduzir mais componentes autorregressivas no modelo, de
modo a evitar que a componente residual descrita na equacgéo (2.28) apresente autocorrelacao,
adicionando-se assim uma correcao paramétrica no teste DF (Said & Dickey, 1984). Na pratica,
o0 teste ADF distingue-se do teste DF pelo facto de introduzir na equacéo lags com o objetivo
de ‘branquear’ os residuos (eliminar a autocorrelagdo). Deste modo, nos testes ADF é
considerado um ‘novo’ modelo que se obtém de (2.29) adicionando valores desfasados, Ay, das

variaveis independentes, vindo

k
Ay = ay, 4 + § a;Aye_;i + Bo + Pt + & (2.32)
i=1

onde, além da constante 3, do coeficiente de tendéncia deterministica, S,, e do coeficiente de
presenca de raiz unitaria, a, o valor de k diz respeito aos desfasamentos a integrar na série,
garantindo que os residuos, &;, ndo apresentam autocorrelacéo.

A questdo pratica que se coloca, neste caso, é qual o numero k (lags) a considerar. A
estratégia sera iniciar o processo com um k suficientemente grande e ir tentando simplificar a
autorregressdo com testes-t individuais sobre os coeficientes de desfasamento mais elevados,
até se obter uma rejeicdo. Contudo, encontramos na bibliografia algumas sugestfes mais
praticas. Por exemplo, Schwert (1989), analisando esta questdo e procurando verificar a

existéncia de possiveis limitacGes dos teste DF/ADF face a outros entdo surgidos na literatura,
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sugere uma regra empirica para a determinacdo dos lags, k, onde, partindo da dimensdo, n, da

série, k € dado pela parte inteira obtida da expresséo

l12 (%) 1/4l (2.33)

2.2.5.3. KWIATKOWSKI-PHILLIPS-SCHMIDT-SHIN

Com a mesma finalidade, avaliar a estacionariedade em uma série temporal, em alternativa aos
testes de raiz unitaria DF/ADF, Kwiatkowski et al. (1992) propuseram o teste de

estacionariedade KPSS.

TESTE DE KWIATKOWSKI-PHILLIPS-SCHMIDT-SHIN (1)

Hy: {y.}.er € estaciondria (em tendéncia) VS H;: {y.};er NAO € estacionaria

Este teste complementa os usuais testes de raiz unitaria na medida em que, ao testar a
hipdtese nula de que uma série é estacionaria em torno de uma tendéncia deterministica, contra
a hipotese de ndo estacionariedade, permitem uma melhor clarificacdo em situac@es dubias (em
séries cujos dados ndo sdo suficientemente informativos para garantir a existéncia de raiz
unitaria).?

Com efeito, assumindo que a série {y;};cr, cOm n observacdes, é expressa como a soma de
trés componentes?!, tendéncia deterministica, passeio aleatorio e componente residual
(estacionaria), os referidos testes colocam a teste o facto de o passeio aleatdrio ter variancia
nula.

Matematicamente, considerando (2.34)

Ve = Pit + &+ & (2.34)

onde &, € estacionario e &, denota o passeio aleatorio, com

20 De sublinhar que, no teste KPSS, a ndo rejeicdo de H, ndo é prova imediata de estacionariedade, mas de
estacionariedade em tendéncia (Kwiatkowski et al., 1992).

21 Sem perda de generalidade, consideremos a abordagem sem a constante .
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§e =81+, {~WN(O, 0'3) (2.35)

podemos afirmar que no caso de ag = 0, temos &, = &, para qualquer t € T, pelo que {y;}ter
¢ estacionaria.

Deste modo, o teste KPSS pode ser reescrito na forma abaixo.

TESTE DE KWIATKOWSKI-PHILLIPS-SCHMIDT-SHIN (2)

Ho: 0% =0 Vs Hy:07 >0

em que a estatistica de teste € expressa em (2.36)

n 2
Tkpss = % z ;‘;t (2.36)

t=1 &t
onde o numerador S, denota a soma parcial dos residuos, Yt . &, e o denominador 6§t um
estimador para a sua variancia.

E possivel provar que a estatistica txpss tem distribuicdo que converge assintoticamente

para um Movimento Browniano (Kwiatkowski et al., 1992) em que os valores criticos s&o
tabelados (ver Tabela 2.2)

TABELA 2.2 — Valores criticos assintoticos para o teste de estacionariedade KPSS

Estatistica 1% 2.5% 5% 10%
Tkpss (Sem qualquer tendéncia) 0.739 0.574 0.463 0.347
Tkpss (Com algum tipo de tendéncia) 0.216 0.176 0.146 0.119

Fonte: Adaptado de Kwiatkowski et al. (1992, p. 166)

2.2.6. QUEBRAS DE ESTRUTURA

Além dos entraves no processo de modelacao e previsdo de séries temporais que resultam da
ndo estacionariedade, surge outro problema quando ocorrem fortes perturbacGes nos
pardmetros. Tal como a ndo estacionariedade, este fenomeno, referido na literatura como a

“existéncia de quebras de estrutura”, estd muitas vezes associado a situagdes marcantes que
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fogem completamente ao padrdo (nomeadamente em séries temporais de cariz econdémico-
financeiro), condicionando o estudo das mesmas (Valentinyi-endr, 2004).

Segundo a literatura cientifica, existe uma forte relevancia (com possiveis consequéncias)
em estudos empiricos onde é detetada a presenca de quebras de estrutura em séries temporais.
Dai, ser salientada a importancia de considerar a analise deste fenGmeno para evitar incorre¢des
quer no que respeita a aceitacdo de modelos, quer em consequentes cenarios de previsao
(Hansen, 2001 e Antoch et al., 2019).

Structural change is pervasive in economic time series relationships, and it can
be quite perilous to ignore. Inferences about economic relationships can go astray,
forecasts can be inaccurate, and policy recommendations can be misleading or
worse. (Hansen, 2001, p. 127)

Considera-se existir uma quebra de estrutura quando algum dos parametros presente no
modelo sofre uma alteracdo (anormal) num determinado momento — data de quebra. As
alteracdes estruturais podem apresentar-se de varias formas, como, por exemplo: (i) afetarem
todos os parametros do modelo ou apenas parte deles; (ii) ocorrerem de forma abrupta ou
gradual; (iii) ocorrerem numa data conhecida ou desconhecida; (iv) ocorrem uma Unica vez, ou
como um fendmeno mudltiplo num determinado periodo. Certo € que, quanto maior for o
intervalo temporal dos dados em andlise, maior a probabilidade da ocorréncia de quebras de
estrutura.

Neste seguimento, alguns estudos ulteriores envolvendo modelacdo e previsdo tém
procurado responder a desafios como testar endogenamente a presenca de quebras de estrutura
e construir um algoritmo que as possa localizar.??

Formalizando, Bai e Perron (1998) forneceram uma estrutura padréo para os modelos com
quebras de estrutura. Assim, considerando o periodo de amostragem com n observac6es, sendo
a data de quebra denotada por T;, em termos de regressdo?, o modelo de quebra de estrutura

completa é definido em (2.37)

22 No nosso caso, importa deixar claro que o objetivo é o de melhor caraterizar a série temporal em estudo e, com
isso averiguar a existéncia de quebras de estrutura. Deste modo, a preocupagdo maior estara em identificar e
implementar testes estatisticos que nos ajudem na referida tarefa.

23 Opta-se por usar 0 modelo de regressdo na abordagem feita nesta seccéo, ao invés do modelo autorregressivo
em séries temporais, para manter uma concordancia com as fontes bibliogréficas citadas.
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Po + Bixe +ue , t<T;
(2.37)

Ve =
Bo + Baxe +u , t>T,

ou, usando a funcdo Heaviside, 1, pela equacéo (2.38)

Ve = Bo + BixeLeery + BoXeLl(esr) + Ue (2.38)

Deste modo, um possivel teste de hipdteses, subjacente a analise da presenca de quebras de

estrutura, poderé ser enunciado do seguinte modo

TESTE DE QUEBRAS DE ESTRUTURA (1)

VS Hl: ﬁl * BZ
(existéncia de quebra de estrutura)

Hy: ﬁ’l = ﬁ’z

(sem quebra de estrutura)

Alternativamente, pode averiguar-se a existéncia de quebra de estrutura no modelo através

de uma andlise a variancia da componente residual, u,. Neste caso, considerando o modelo

descrito na equacao (2.39)

Ve = Bo + Bixe +ug (2.39)
podemos considerar
of, t<T,
Var(u,) = (2.40)
i, t>T,

Pelo que, uma outra abordagem para teste de hipoteses, subjacente a analise da presenca de

quebras de estrutura, podera ser enunciado do seguinte modo

TESTE DE QUEBRAS DE ESTRUTURA (2)
VS H,: o3 # o}

L2 2
HO. 0_1 —_ 02
(existéncia de quebra de estrutura)

(sem quebra de estrutura)

Sendo viavel qualquer uma das abordagens, surge a questdo: “Qual o tipo de teste que se

adequa melhor a identificacdo da presenca de quebras de estrutura em serie temporais?”’.
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Neste item, a tarefa parece ser um pouco dificultada, uma vez que, de acordo com a
literatura cientifica sobre o tema, e de entre uma variedade de testes propostos, ndo ha uma
escolha linear do ‘melhor’ a aplicar. No entanto, pode depreender-se que, nessa escolha, devem
ser tidos em conta alguns fatores, tais como: (i) se 0 momento da quebra € conhecido ou ndo;
(ii) se existe possibilidade de uma Unica ou multiplas quebras; (iii) qual o tipo de abordagem,
em termo de teste de hipéteses, que se pretende avaliar.

Assim, em funcdo da série e do que é conhecido relativamente ao momento/tipo(s) de
quebra(s), procurando sintetizar alguma informagcéo constante na literatura cientifica, temos: 2*

= se 0 momento da quebra na média é conhecido, um dos testes sugeridos na literatura é o
teste de Chow (Chow, 1960). Quando os erros seguem uma distribuicdo normal, a
literatura sugere a utilizacdo deste teste para avaliar a auséncia de quebras no modelo
testando a igualdade dos coeficientes de regressdo em periodos distintos (Hy: 'y = B'5);

= se a localizacdo da quebra, k, ndo é conhecida, uma alternativa é o teste desenvolvido
por Quandt (1960), o Quandt Likelihood Ratio. Primeiramente a estatistica de teste Wald
é calculada para todos os possiveis valores de k e s6 depois se considera o seu valor
méaximo, denominado por SupWald. Posteriormente, Andrews (1993, 2003) fez
desenvolvimentos, aproximando a distribuicdo da estatistica de teste SupWald e
determinou os seus valores criticos. Quando a hipdtese nula é rejeitada, a localizacdo da

quebra pode ser estimada através do argmaxSupWald.?®

Uma outra alternativa referida na literatura é o teste proposto por Brown, Durbin e Evans
(1975), denominado CUSUM?® por recorrer & soma cumulativa (Cumulative Sum) de residuos
recursivos (ou a soma cumulativa de residuos de minimos quadrados ordinarios — OLS —

Ordinary Least Squares) para testar a existéncia de quebra de estrutura, por analise de variacdes

24 Entre outros, veja-se por exemplo Hansen (2001), Perron (2006) (ou, mais recentemente, Casini e Perron
(2018)), ou ainda Aue e Horvath (2013). Esta ultima referéncia descreve alguns dos trabalhos sobre quebras
estruturais em modelos de séries temporais, invocando varios testes usados. Mais recentemente, um bom
contributo em termos de revisdo da literatura, é feito em Morshed et al. (2018), onde sdo evidenciadas algumas
limitagdes do teste SupWald, baseadas num estudo empirico envolvendo trés séries dos EUA: desemprego,
crescimento da producgdo industrial e taxas de juros. Ainda, para uma apresentacdo de alguns modelos e uma
avaliacdo sucinta de pros e contras de cada um deles, veja-se Aptech Systems, Inc. (2019).

%5 A identificacdo do nimero e localizagdo das quebras também pode ser obtida através da selecdo do modelo com
base em critérios de informacéo. Se, numa determinada localizagdo, k, o modelo apresentar um valor de critério
de informac&o inferior ao do modelo sem quebras de estrutura, isso seré suficiente para provar a existéncia de
quebras.

26 Ou uma versdo adaptada CUSUM-sq (CUSUM ao quadrado).
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(ao longo do tempo) na componente residual. De modo sucinto, este teste, tomando como
hipo6tese nula a estabilidade do(s) par@metro(s), pode ser visto como um teste a estabilidade na
variancia da componente residual, como descrito em (2.40).

Assim, com base na estimativa recursiva de OLS do modelo descrito em (2.39), para cada

momento 1 <t < n (considerando omisso, sem perda de generalidade, o termo constante, f3,)
Ve = Bexe +u;  com  Var(u,) = of (2.41)

sdo produzidas estimativas para os f;, i = 1,...,n. A partir daqui a estatistica do teste &
calculada a partir dos residuos one-step-ahead do modelo OLS recursivo, de onde se pode
inferir que, se o valor de f muda no tempo (isto €, se existe §; # f;, i # j), a previsao ndo sera
precisa e o erro de previsao sera maior que zero. Deste modo, pode considerar-se o seguinte

teste de hipoteses

TESTE DE QUEBRAS DE ESTRUTURA — CUSUM

Ho:Vi#j, of =0f, i,j=1,..n Vs Hy:3i#j, of #0/, i,j=1,..n

(sem evidéncias de quebra de estrutura) (evidéncias de existéncia de quebra de estrutura)

Numa perspetiva de escolha de teste a usar na nossa abordagem, evidenciando a atualidade
desta metodologia e a sua aplicabilidade em séries temporais, Aue e Horvath (2013) mostraram
que procedimentos baseados no teste de CUSUM, ainda que com eventuais adaptacoes,
funcionam igualmente em dados que exibem dependéncia temporal, sendo analisadas quebras
na estrutura da média e da varidncia. Os mesmos autores abordam ainda a estimativa de
maultiplas quebras, questdo de interesse no estudo de séries temporais.

Ainda, com base nos fundamentos teéricos do CUSUM, em Gustafsson (2000) é
apresentada uma forma simplificada e pratica de um algoritmo recursivo baseado em somas
cumulativas, o algoritmo CUSUM, para a detecdo de alteracGes bruscas. Em breves palavras,
tratando-se de um algoritmo recursivo, o objetivo é identificar se ocorreu uma mudancga brusca

entre dois instantes e precisar qual o momento em que se regista essa mudanca.?’

2" Para a detecdo das quebras de estrutura, de entre as varias possibilidades referidas, a nossa opgdo em termos de
implementacdo computacional foi esta Ultima. No entanto, procurando ndo nos dispersarmos e evitar uma
apresentacdo mais extensa, para mais detalhes sobre os fundamentos tedricos implicitos no algoritmo, veja-se
Granjon (2014). N&o obstante, mais adiante, serdo feitas consideracfes mais detalhadas sobre a implementacéo
computacional do algoritmo CUSUM.
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2.3. PREVISAO EM SERIES TEMPORAIS

A tarefa inerente a previsdo reveste-se de forte utilidade, constituindo uma ferramenta de
planeamento quaisquer que sejam as circunstancias ou horizontes de tempo envolvidos. No que
respeita ao estudo de séries temporais, em concreto, boas previsdes capturam os padrdes que
existem nos dados histdricos, sendo importante distinguir entre uma flutuacéo aleatdria, que
deve ser ignorada, e um padrdo genuino, que deve ser modelado e extrapolado (Hyndman &
Athanasopoulos, 2018).

Objetivamente, duas questdes determinantes serdo: “Que informagdes historicas devem ser
usadas?” e “Qual o horizonte de previsdo pretendido?”. E na tentativa de encontrar uma resposta
para cada uma das questdes enunciadas que se procurara ndo sO entender que preocupacgdes
devem ser tidas em relacdo aos dados como também verificar se, de acordo com a janela de
previsdo pretendida, existem especificacbes e diferentes métodos/modelos de previsdo a
considerar no processo preditivo.

Em séries temporais, 0s métodos de previsao mais simples usam apenas informacdes sobre
a variavel a ser prevista procurando, em particular, extrapolar tendéncias e padrdes sazonais.
Esses métodos podem ser simples, como utilizar as ultimas observacdes para fazer
extrapolacdo, ou mais complexos, como por exemplo estabelecer modelos econométricos que,
usando um volume de histérico de informacao maior, permitem melhorar a capacidade preditiva
por distinguirem o que é aleatdrio daquilo que deve ser considerado no modelo.

Deste modo, um dos requisitos dos modelos de previsdo de séries temporais é que as
observacdes passadas contenham a informacdo fundamental da série e que esse(s) padrao(des)
seja(m) recorrente(s) ao longo do tempo. Acontece que, tal como ja referido acima, parte da
eficacia dos modelos esta em conseguir lidar e distinguir a parte da informacéo que é padrédo da
parte que é ruido (Makridakis et al., 1998).

Nesta linha de raciocinio, os modelos de previsdo em séries temporais poderdo ser
encarados como modelos quantitativos que, tendo por base as observacGes passadas da série (e
no seu inter-relacionamento), procuram fornecer previsfes para os momentos futuros. Ou seja,
independentemente do modelo de previsdo considerado e formalizando o conceito de previséo,
considerando a série temporal {y,};cr, 0 0bjetivo é prever o valor para um periodo futuro t + h

(com h = 1), Y:+n, supondo que sdo conhecidas todas as observacdes até ao momento t, ou

Sejav Yu Y2, YVe-1 Yt
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2.4. ALGUNS MODELOS ECONOMETRICOS DE PREVISAO (CLASSICOS)

No seguimento do exposto na seccdo anterior, iremos agora discutir alguns dos modelos
univariados de previsdo ‘classicos’ comummente referidos e utilizados na literatura, dando

énfase as familias de modelos autorregressivos de medias moveis e de alisamento exponencial.

2.4.1. MODELOS AUTORREGRESSIVOS DE MEDIAS MOVEIS

Os modelos ARMA (Autoregressive Moving Average) assumem um papel preponderante na
analise de séries temporais, com particular aplicacdo na sua modelacdo e previsdo (Kallas,
Honeine, Francis, & Amoud, 2013).

Tal como destacado por Granger & Newbold (1974), esta familia de modelos tem a
capacidade de descrever os processos de geracdo de uma multiplicidade de séries temporais,
sem necessitar de informacdes sobre as relagbes econdmicas subjacentes. E, assim, uma
metodologia flexivel, em que as previsdes tém por base os valores correntes e passados, com
aplicabilidade a séries com comportamento estacionario ou ndo estacionario®. Mais, varios
autores, em virtude dos estudos desenvolvidos, salientam que sdo excelentes modelos de
previsdo de curto prazo, algo que procuraremos indagar no estudo em causa, em virtude da
natureza das séries temporais em estudo.

Passemos a uma descricdo sucinta e a uma formalizacdo da familia de modelos ARMA.

2.4.1.1. AUTOREGRESSIVE

Contrapondo com os modelos simples de regresséo linear, os modelos AR (Autoregressive)
caracterizam-se pelo facto das varidveis regressoras serem os valores de um processo no tempo

em p instantes anteriores. Com efeito, denotando os valores do processo no tempo, t,t — 1,t —

2, .y PO Vi, Vie1, Vi, -y @ €QUAcA0 (2.42)
14
Ye=c+ Z 1aiyt_i + & (2.42)
=

caracteriza 0 modelo AR de ordem p, AR(p), onde a4, a,, as, ... S40 0s coeficientes do modelo
e &; é o fator de aleatoriedade que reflete a informagé&o recebida no instante ¢.

28 Embora seja requerida a estacionariedade para a sua implementagdo computacional (ver Sec. 4.3.2).
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Sendo L o operador lag, representado por L(y;) = y;_1, 0 modelo AR (p) pode também ser

representado pela equacgéo (2.43)
¢p(L)y: =c+ & (2.43)

emaque ¢,(L) =1—-3Y7_ a;L".

Sobre a condicdo de estacionaridade de modelo AR (p), esta ... € vulgarmente apresentada
na literatura como as raizes do polindmio caracteristico do operador lag permanecerem fora do
circulo unitario ...” (Johnston & DiNardo, 2001, p. 236). Assim, um modelo AR(p) diz-se

. , . , 1 .- s e
estacionario se todas as raizes z = - do polindmio caracteristico ¢,(z) =1 — Zf=1 a,zP
1

estiverem situadas no exterior do circulo unitério, isto €, |a;| < 1.

Desta forma, em modelos autorregressivos AR(p) estacionarios, assumindo-se muitas
vezes (e sem perda de generalidade) que E(y,) = 0,%° tendo em conta o definido nas equagdes
(2.21) e (2.22), temos:

= aFAC, parak =1,...,p, vem dada por

Pr = Q1Pk—1 t AzPk—2 -+ QpPr—p (2.44)

= avariancia, como funcao das autocorrelacdes, vem dada por

0.2

Var(y,) = (2.45)
Ve a1p1 + azpy + 0+ APy

Em virtude disto, esperamos que a FAC empirica de uma série AR (p) estacionaria decresca

para zero e que a FACP seja, aproximadamente, nula para ordens superiores a p.

2.4.1.2. MOVING AVERAGE

Os modelos MA (Moving Average) utilizam a média das observacgdes ocorridas no passado para
efetuar previsdes. Como descrito por Murteira et al., (1993), estes modelos resultam de exprimir
Yy, em termos de um processo aleatério, &;. Assim, os efeitos produzidos pelas inovagdes s
perduram por um periodo curto, 0 que contrasta com 0S processos autorregressivos, em que 0s

efeitos persistem ao longo do tempo.

c
T 1-(agtagtotap)
assumir-se, sem perda de generalidade, que E(y,) = 0, considerando uma translacéo vertical de y;.

29 Em processos y, estacionarios, a média surge definida por E(y,) = u Todavia, é comum
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Em termos formais, o inverso de um processo AR(1) traduz um processo MA de ordem

infinita, MA(0).%° Assim, um processo MA de ordem g, MA(q), podera ser descrito por

q
yp = £, — Z b, (2.46)

j=1

em que & € um processo aleatorio e by, ..., b, sdo constantes reais. Isto significa que um
processo de médias moveis de ordem q se define, em cada instante t, como a média ponderada
das altimas g + 1 observag6es de um processo de ruido branco.

Sendo L o operador lag, representado por L(e;) = €,_,, 0 modelo MA(q) pode também ser

representado pela equacéo (2.47)
ye = 0,(L)e, (2.47)

_ q " - 7 - 7 - 7 -
onde 8,(L) =1 — j=1bjLl’ €o polindmio das médias mdveis de ordem g
Observe-se que 0 processo MA(q) é sempre estacionario®?, independentemente dos valores
de by, ..., b,. Deste modo, sendo E(e,) = 0 em que &, sdo ndo correlacionados:

» amédia e a variancia sdo dadas, respetivamente, por
E(y,) =0 e Var(y,) = o?(1+b? + .. + b2) (2.48)
= aFACV (comy, = Var(y;)), vem dada por

—02(by + bgyabr + .. +bgby_y), 0<k<gq

0 , k>q
= aFAC vem dada por
by + by41b w. +byb,_
_ k+1k-:1b21—:' :‘b; q k’ Sq
Pk = 1 r o a (2.50)
0 , k>q

30 Reciprocamente, 0 inverso de um processo MA(1) é um processo AR (o) (ver Johnston e DiNardo (2001)).

31 Em virtude de um processo MA poder ser invertido originando um processo AR, embora ndo se imponha
nenhuma condi¢do para a estacionariedade dos modelos MA, existem algumas condicGes a impor ao modelo,
conhecidas como “condigdes de invertibilidade”. Para mais detalhes, veja-se Johnston e DiNardo (2001).
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Em virtude do exposto, num processo estaciondrio MA(q), os g primeiros coeficientes de
autocorrelacdo sdo nao nulos, sendo os restantes iguais a zero, pelo que a FAC é nula a partir
da ordem q. Ja os coeficientes de autocorrelacdo parcial decaem de forma amortecida e gradual

para zero; ou seja, a FACP tem decrescimento exponencial amortecido para zero.

2.4.1.3. AUTOREGRESSIVE MOVING AVERAGE

O modelo ARMA (Autoregressive Moving Average)®? resulta de uma combinagdo do modelo
AR com o processo MA, tal como se depreende da equagéo (2.51) que o caracteriza

p q
Ye=cC+ Z aiYe—i +3t_z. bj&;—;
=1 j=1

(1-dp) yt 04(L)e¢ (2.51)
l 1
componente AR componente MA
a qual pode ser expressa, em funcdo dos operadores lag, pela equacgéo (2.52)
¢p(L)y: = c+ 6,(L)g; (2.52)

A estacionariedade e a invertibilidade do modelo exigem que as raizes de ¢, (L) e 6,(L)
se situem fora do circulo unitario. Estas condi¢cdes permitem que 0 processo seja expresso quer
como um processo AR, quer como um processo MA, ambos de ordem infinita, pelo que,

considerando nulo o termo constante, ¢, obtemos
07 (L) Py (L)y: = & ou  yr = pp (L) (L), (2.53)

Para processos ARMA estacionérios de ordens p e g, ARMA(p, q), tem-se:
= amédia é dada por:

c

E(ye) =1 PR— (2.54)

= a FAC apresenta combinagdes de comportamentos dos modelos AR(p) e MA(q). No

entanto, quando estamos a considerar lags inferiores a g, a FAC é idéntica a de um

32 Em 1926, Yule introduziu os processos AR para o estudo de séries temporais, mas s6 em 1937 foram
apresentados, por Slutsky, os processos MA. Em 1938, Wold juntou os resultados de Yule e Slutsky e apresentou
a primeira versao do modelo ARMA para modelar séries temporais estacionarias.
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modelo AR (p), com valores decrescendo para zero, com taxa de decréscimo dada pelos

parametros do modelo AR.*

Face ao exposto, se até ¢ relativamente simples identificar modelos AR e MA puros (em

virtude do decréscimo brusco para zero da FAC ou da FACP), no caso dos modelos ARMA o

processo nao é tdo imediato, uma vez que nenhuma das funcbes apresenta um decréscimo

brusco para zero. A Tabela 2.3 procura sintetizar os ‘padrdes’ de correlagcdo esperados para

cada um dos trés processos, sendo feitas algumas consideracdes complementares e mais

detalhadas no Anexo B.2.

TABELA 2.3 — Comportamento da FAC e da FACP para modelos AR, MA e ARMA

Padrdes de correlacao

Funcdo de autocorrelacédo

Funcéo de autocorrelagéo parcial

Processo (FAC) (FACP)
Inf'n't?: Decresce para zero Finita: Decresce abruptamente
AR(p) (exponencialmente ou segundo uma .
. A - para zero a partir de lag p.
sinusoidal ‘amortecida’).
Finita: Decresce abruptamente Infinita: Decresce para zero
MA(q) para zero a partir de lag g ou segundo (exponencialmente ou segundo uma
uma sinusoidal ‘amortecida’. sinusoidal ‘amortecida’).
Infinita: Decresce para zero finita:
exponencialmente ou segundo uma In Inita: Decresce para zero
ARMA(p, q) (exponencialmente ou segundo uma

sinusoidal ‘amortecida’ ap6s o lag
p—q.

sinusoidal ‘amortecida’).

Fonte: Adaptado de Johnston & DiNardo (2001, p. 240)

Todos estes modelos permitem efetuar previsdes a partir de dados observados. Contudo,

apresentam algumas limitagdes quando se deparam com séries temporais com comportamentos

de tendéncia, sazonalidade ou aleatoriedade que conduzam a existéncia de assimetrias, fortes

volatilidades ou eventuais quebras de estrutura. Tais caracteristicas podem ser indicio da ndo

estacionariedade da série, constituindo uma limitacdo a implementacéo destes modelos.

33 Ver Johnston & DiNardo (2001, p. 239).
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2.4.1.4. AUTOREGRESSIVE INTEGRATED MOVING AVERAGE

Os modelos ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) surgem no sentido de fazer
face a limitacdo supramencionada de ndo estacionariedade da série.

Uma das alternativas consiste num pré-processamento (transformacdo) dos dados que
permita ‘remover’ algumas caracteristicas, em particular por aplicacdo de diferengas
sucessivas, donde surgem dois conceitos importantes: séries integradas e ordem de integrag&o.
Uma série temporal € integrada de ordem d € N, e escrevemos y, ~ I(d), se a série & ndo
estacionaria em nivel, mas pode ser transformada numa série estacionaria apos d diferencas
sucessivas, pelo que a ordem de integracdo corresponde ao menor nimero de vezes que a série
necessita de ser diferenciada para se obter uma série estacionaria.®*

Uma vez conseguida a estacionariedade da série por este procedimento, pode entdo aplicar-
se um modelo ARMA, obtendo-se uma nova versdo designada de modelo ARIMA. Assim,
define-se 0 modelo ARIMA (p,d, q), onde d representa 0 nimero de diferencas necessarias
para tornar a série estacionaria, p representa a ordem da componente AR e g representa a ordem
da componente MA.

Os modelos ARIMA representam, em teoria, a classe geral dos modelos utilizados na
previsdo de uma série temporal que ndo sendo estacionaria em nivel pode tornar-se estacionaria
por diferencas sucessivas.

Formalizando, dada uma série ndo-estacionéria, y,, define-se a série das diferencas de

ordem d, w;, por (2.55)
we = Ay, = 1- L)dYt (2.55)

a qual é estacionéria apos d diferencas, permitindo a aplicagdo de um modelo ARMA (p, q).

Usando os operadores lag, tal como definidos anteriormente, podemos combinar toda a

informagdo numa Unica equagéo (2.56), a qual caracteriza os modelos ARIMA (p, d, q)3>

34 Por exemplo, se a série precisar ser diferenciada uma vez para atingir a estacionariedade, escrevemos y, ~ I(1).
Observe-se que, se y, ndo necessitar de ser diferenciada nenhuma vez para se tornar estacionaria (embora possa
ser ndo estaciondria, como no caso de TS), poder-se-a escrever y, ~ I(0), significando que ela é integrada de
ordem zero.

% Podemos descrever todos os modelos vistos anteriormente (AR, MA e ARMA) utilizando, apenas, a
nomenclatura ARIMA, em que (i) ARIMA(p,0,0) = AR(p); (ii) ARIMA(0,0,q) = MA(q); (iii)
ARIMA(p,0,q) = ARMA(p, q).
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14 q
1 —z iLi) 1 _Z b;LI
( ) 1= D)%y, =C+< j=1 >€t

2.56
¢p(L) i 0q(L) ( )
1 d diferencas 1
"componente AR" "componente MA"

que, combinada com a equagéo (2.55), em w;, pode ser reescrita de um modo mais simples®®
¢p(L)(Wt —u) = Hq (L)e; (2.57)

assumido que u = E(w,) e ¢ = pu(1-3Y1, a;).

2.4.1.5. SEASONAL AUTOREGRESSIVE INTEGRATED MOVING AVERAGE

Em qualquer dos casos anteriores, ndo foi invocada explicitamente a possibilidade de presenca
da componente de sazonalidade nem as consequéncias que tal poderad ter no processo de
modelag&o da série temporal. Contudo, os modelos ARIMA também sdo ‘capazes’ de se ajustar
de uma forma robusta a dados sazonais.

Nesta linha, surgem os modelos SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving
Average) como forma de integrar sazonalidade nos modelos ARIMA acima apresentados. Estes

modelos (na forma multiplicativa) apresentam na sua formulacdo duas ‘partes’

(p,d,q) x (P,D,Q)m
1 1

Parte nao sazonal Parte sazonal
do modelo do modelo

onde m denota a frequéncia da sazonalidade.
Assim, mantendo a notacéo seguida nas seccGes anteriores, podemos caraterizar os modelos
SARIMA(p,d, q) x (P,D,Q)m do seguinte modo

(1 - Z;a‘ﬂ) <1 B j=1Ai(Lm)i> (1-L)¢ (1-Lmdy, = <1 - Z;bjL") (1 - j=1Bj(Lm)j> c,

¢p(L) @p(L™) 1 1 0q(L 0q(L
pl ddiferencas ddiferengas ql( ) Ql( )
"componente AR" "component”e AR parte sazonal "componente MA" "componente MA
sazonal sazonal"
! 1
Componente do modelo AR Componente do modelo MA

sazonal multiplicativo sazonal multiplicativo
AR(p)XSAR(P)m MA(qQ)xSMA(Q)m

3 Esta é a parametrizacdo usada em muitos softwares.

39



2. Estudo de Séries Temporais: Abordagem Classica

a qual, combinada com a equacao acima, em w;, pode ser reescrita de um modo mais simples
p(L)Pp(L™)w, = 6,(L)Og(L)e, (2.58)

Para os modelos SARIMA estacionarios, a deducdo da FAC ndo é trivial, sendo
extremamente dificil identificar a ordem de tais modelos através da analise do correlograma
(Johnston & DiNardo, 2001). No entanto, centrando especial atengdo no comportamento da
parte AR do modelo, espera-se que as correlacdes decrescam a medida que os lags aumentam,
verificando-se picos que vao decrescendo exponencialmente (sob os pressupostos habituais de
estacionariedade) nos lags da forma k x m, k € N. Por outro lado, quanto 8 FACP é expectavel
que esta tenha um decrescimento para zero, esperando-se valores cada vez mais proximos de

zero, podendo surgir (igualmente) picos ‘relevantes’ nos nos lags da forma k x m, k € N.

2.4.2. MODELOS DE ALISAMENTO EXPONENCIAL

A metodologia de alisamento exponencial, ETS (Exponential Smoothing), a qual se refere a
modelacdo explicita de Erro, Tendéncia e Sazonalidade, embora tenha sido proposta no final
da década de 1950,% é um classico na modelacéo de séries temporais, por apresentar previsoes
confiaveis de rapida implementacdo e compreensao simples, 0 que se reverte numa vantagem
para 0 mundo empresarial (Ord, 2004 e Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

Resumidamente, os modelos ETS baseiam-se em médias ponderadas de observacdes
anteriores, podendo os pesos decrescer, ou ndo, exponencialmente, a medida que as observacdes
tendem para o passado. Ou seja, ao invés de os pesos serem considerados uniformes (caso
particular de um alisamento de média movel), ha possibilidade de uma ‘deterioragdo
exponencial’, podendo as observagdes recentes terem mais peso que as observagdes antigas.
Assim, num dos modelos mais simples de ETS apenas se observa que quanto mais recentes
forem as observac6es, maior sera 0 peso associado (ou vice-versa); modelos mais avancados
integram outras componentes na previsdo, como tendéncia, ou mesmo sazonalidade. Em termos
de implementacdo pratica, estes modelos ndo requerem uma etapa prévia de transformacéo
(estabilizacdo da média e/ou variancia, normalizacdo, etc.) dos dados, como acontece no caso

dos modelos ARMA, ajustando-se diretamente a dados ndo estacionarios.

37 Ver Brown (1959), Holt (1957) e Winters (1960). Mais recentemente, partindo do trabalho de Holt (1957), Ord
(2004) fornece algum contexto em termos de retrospetiva do trabalho original, tragando observac6es para a pratica
moderna, em termos de especificacdo e escolha de métodos.
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Segundo a bibliografa (Hyndman & Athanasopoulos, 2018), podemos considerar trés tipos
de modelos ETS, Single Exponential Smoothing (SETS), Double Exponential Smoothing
(DETS) e Triple Exponential Smoothing (TETS). Sucintamente, se 0 método mais simples
assume um comportamento estacionrio, o segundo lida explicitamente com existéncia de uma
tendéncia, enquanto que o terceiro adiciona a tendéncia a ocorréncia de dindmicas de
sazonalidade.

Outra vantagem associada a esta metodologia esta na identificacdo do(s) modelo(s) que
melhor se ajusta(m) aos dados. Isto porque, depois de decomposta a séria, uma analise grafica
a cada uma das componentes (tendéncia e sazonalidade), permite-nos identificar com alguma
fiabilidade o(s) modelo(s) mais adequado(s) (Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

Facamos, de seguida, uma breve descrigdo dos trés tipos de modelo citados.*

2.4.2.1. SINGLE EXPONENTIAL SMOOTHING

O modelo mais simples de alisamento exponencial é o SETS, o qual, em termos preditivos,

dada uma série temporal {y,}:cr , € descrito pela equacdo (2.59)
Verije=aye + (1 —a)Peje-1, VLET (2.59)

onde ¢4 | denota a previsdo para 0 momento t + 1 (com base na informagéo até ao instante
t ET)e0 < a <1 eéo parametro de alisamento.

Uma representacdo alternativa deste modelo é a component form® onde, a Unica
componente a integrar é o nivel (ou valor suavizado) da série no instante, £;. A representacdo
da component form do SETS integra uma equacao referente a previsao (2.60) e outra referente
a suavizacdo do componente incluido no modelo (2.61)

yt+h|t:‘gt, VtET (2.60)

ft = ayt + (1 - a)ft_l ) Vte T (2.61)

onde h denota o horizonte de previséo.

38 Para uma revisdo da literatura e analise mais detalhada sobre os modelos ETS, veja-se Chatfield et al. (2001),
Hyndman et al. (2008) ou, mais recentemente, Hyndman e Athanasopoulos (2018).

39 A component form do SETS néo é particularmente Gtil, mas simplifica a integracdo das componentes de
tendéncia (#,) e sazonalidade (s;).
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No modelo descrito, o coeficiente a controla a taxa com que a influéncia das observagdes
anteriores decresce exponencialmente. Assim, para valores de a proximo de 1, o modelo ‘d&’
mais peso a observacfes mais recentes e torna-se mais sensivel & existéncia, ou ndo, de
oscilacdes recentes nos dados. Contrariamente, quanto mais proximo de 0 for 0 a, maior sera o
peso ‘dado’ a observacdes mais antigas, indicando um tratamento mais uniforme, que na pratica
se traduz (muitas vezes) em previsdes mais ‘estaveis’.*

Observe-se, ainda, que o SETS apresenta uma funcédo de previsao (equacéo (2.60)) em que
o valor predito é igual ao ultimo nivel (mantendo-se as previsdes constantes ao longo do tempo).

Em suma, o SETS é apropriado para séries que possuem uma trajetoria aleatoria em torno
de uma média constante (logo nédo € indicado realizar previsdes para uma serie que apresente
tendéncia e/ou sazonalidade), e apresenta como Unico hiperparametro:

= a — Coeficiente de alisamento para o nivel

2.4.2.2. DOUBLE EXPONENTIAL SMOOTHING

O DETS é visto como uma extensdo do SETS para previsdes que apresentem tendéncia linear
(Holt, 1957). Este método recorre a duas constantes de alisamento, @ e 8, com valores
compreendidos entre 0 e 1, que, em termos de component form, além da equacdo de previsdo
(2.62) envolve duas equac6es de suavizacdo, uma para o nivel (2.63) e outra para a tendéncia
(2.64)

Vesnje =t:+hty, VLET (2.62)
gt = ay: + (1 - a)({)t_l + tt—l) ) VteT (263)
tt=ﬂ(£t_€t—1)+(1_ﬁ)tt—ll VtET (264)

onde, y;,1 denota a previsdo para 0 momento ¢ + 1, h indica o horizonte de previsao, ¢, € Z;
designam, respetivamente, o nivel e a estimativa de tendéncia da série no instante t, sendo a e

[ 0s correspondentes parametros de alisamento.*

40 para mais detalhes sobre o valor da constante de suavizagao, veja-se Paul (2014).

410 DETS pode exibir tendéncias modeladas de duas formas, modelo aditivo e modelo multiplicativo, dependendo
de a tendéncia ser linear ou exponencial, respetivamente. O DETS com tendéncia aditiva, que é o caso apresentado,
é conhecido classicamente por Holt’s Linear Trend Model. N&o incluiremos nesta apresentacdo tedrica os modelos
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No modelo DETS, a previsdao com avango h no tempo, y..p | ¢ além do nivel da série no

instante t (¢;), integra h vezes o ultimo valor estimado para a tendéncia (#;), como descrito em
(2.62). Contudo, para previsdes com um horizonte temporal ‘grande’ a tendéncia pode estar a
ser modelada e a afetar as previsdes de modo desajustado, pelo que pode justificar-se o ajuste
da tendéncia ao longo do tempo.

No seguimento do exposto, tal como descrito por Hyndman e Athanasopoulos (2018,
Chapter 7.2),

... the forecasts generated by Holt’s linear method displays a constant trend
(increasing or decreasing) indefinitely into the future. Empirical evidence indicates
that these methods tend to over-forecast, especially for longer forecast horizons.
Motivated by this observation, Gardner & McKenzie (1985) introduced a parameter
that “dampens” the trend to a flat line some time in the future. Methods that include
a damped trend have proven to be very successful, and are arguably the most
popular individual methods when forecasts are required automatically for many

series.

Com efeito, a juntar aos parametros de alisamento a e 8, 0 modelo pode integrar um
parametro de amortecimento, 0 < § < 1,*2em (2.62), (2.63) e (2.64), de onde se obtém o0 novo

grupo de equac0es (2.65), (2.66) e (2.67), respetivamente

Pronje =te + (6 +6*++6Mt, VteT (2.65)
gt = ay: + (1 - a)({’t_l + Stt—l) ) VteT (266)
tt=ﬁ(€t_€t—1)+(1_ﬁ)6tt—1 ) VteT (267)

multiplicativos, pois estes ndo serdo objeto de implementacdo computacional, por tenderem a apresentar maus
resultados preditivos (Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

42 Na prética, querendo fazer uma distingdo com o caso anterior (em que § = 1), considera-se § entre 0,8 e 0,98.
Para valores de & proximos de 1, o modelo amortecido néo se diferencia do modelo ndo amortecido, enquanto que
para valores inferiores a 0,8 0 amortecimento tem um efeito forte.
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Em suma, o modelo DETS (com amortecimento) é apropriado para séries que possuem uma
trajetoria com tendéncia, considerando-se como hiperparametros:
= «a — Coeficiente de alisamento para o nivel
= [ — Coeficiente de alisamento para a tendéncia
= § — Coeficiente de amortecimento

= Tipo de amortecimento: aditivo ou multiplicativo

2.4.2.3. TRIPLE EXPONENTIAL SMOOTHING

Holt (1957) e Winters (1960) estenderam o DETS ao TETS*, o qual é utilizado quando as
séries temporais, além de poderem apresentar padrdes com tendéncia linear, exibem
sazonalidade. Deste modo, sdo aplicadas suavizagbes para estimar o nivel, tendéncia e
sazonalidade da série em estudo no processo de previsao, pelo que o modelo ira incluir um novo
pardmetro que controla a influéncia da componente sazonal (.s;).

O TETS apresenta duas abordagens distintas consoante 0 modo como a sazonalidade é
modelada: a forma multiplicativa para uma variagdo exponencial da sazonalidade e a forma
aditiva para uma variagéo linear.

Em termos de adequabilidade, tal como descrito em Hyndman e Athanasopoulos (2018), o
método aditivo é o mais apropriado para séries cuja amplitude de sazonalidade é independente
do nivel (variagbes sazonais aproximadamente constantes), enquanto o método
multiplicativo é mais indicado sempre que a amplitude da sazonalidade varie com o nivel
(variacBes sazonais proporcionais ao nivel da série).

Em qualquer dos casos (aditivo/multiplicativo), a component form compreende a equagéo
da previsao (2.68)/(2.72) e trés equacOes de suavizacdo: uma para o nivel (2.69)/(2.73), uma
para a tendéncia (2.70)/(2.74) e outra para o componente sazonal (2.71)/(2.75), com 0s
parametros de suavizacdo (com valores entre 0 e 1, inclusive) correspondentes, a, 8 e v, e
usamos m para indicar a frequéncia da sazonalidade (numero de partes do ano, por exemplo,
m = 4 para dados trimestrais e m = 12 para dados mensais).

No caso do método aditivo, tem-se

43 Modelo comummente identificado na literatura como o Holt-Winters Exponential Smoothing Model.
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Vesnje = e+ hty + 8esn-mpr1yy VEET (2.68)
b= a(ys —S—m) + (L —a)(fp_q1 + £1_1), VLET (2.69)
t, =B, -y )+ (1= Bty VEET (2.70)
=V —L)+ (A —y)8_m, VEET (2.71)

No caso do método multiplicativo, tem-se

Vesnie = e+ ht) X Beyonmpsr), VEET (2.72)
¢, = a( Ve ) + (1= @)y +4_y), VEET 2.73)
Bt-m
tt =ﬁ(‘€t_£t_1)+(1—ﬁ) tt—l' VteT (274)
YVt
S =Y (7) +(A=y)8-m VEET (2.75)
t

Em qualquer dos casos, além de parametros ja caraterizados nos casos anteriores, ou acima
identificados, temos:
= k é a parte inteira de (h —1)/m, 0 que garante que as estimativas dos indices de
sazonalidade usados para previsao sdo provenientes do Gltimo ano da amostra;
= a equacdo do nivel traduz uma média ponderada entre a observacdo ajustada de

sazonalidade (y; — 8:_,,) € a previsdo nao sazonal (¢;_; + £;_1) no instante t.

A semelhanca do modelo DETS, o TETS pode igualmente integrar amortecimentos em
termos de tendéncia, pelo que, no caso do método multiplicativo®, as equacdes anteriores

podem ser reescritas integrando o parametro §

4 Método que, segundo Hyndman e Athanasopoulos (2018), fornece previsdes precisas e robustas para dados
sazonais.
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Vesnje = [Le+ 6+ 8%+ -+ 8"t ] X 8psn-mgs1y, VEET (2.76)
l, = a( Ve ) +(Q-—a)(1+04,_1), VLET (2.77)
St—m
ty =Py —ti-)+(A1—-p)S6ty, VLET (2.78)
Yt
S =Y (7) + (A=) 8—m VLET (2.79)
t

Em suma, o TETS (com amortecimento) é apropriado para séries que possuem uma

trajetoria com tendéncia e sazonalidade, apresentando como hiperparametros:

= «a — Coeficiente de alisamento para o nivel

= [ — Coeficiente de alisamento para a tendéncia

= y — Coeficiente de alisamento para a sazonalidade

» § — Coeficiente de amortecimento

= m — Frequéncia da sazonalidade

» Tipo de sazonalidade: aditiva ou multiplicativa

= Tipo de amortecimento: aditivo ou multiplicativo

2.5. CRITERIOS DE COMPARACAO/SELECAO DE MODELOS

No seguimento do referido anteriormente (em particular na Sec. 2.2), uma andlise grafica ao
correlograma da série pode ser um bom ponto de partida para identificar qual a ordem, (p, d, q)
do modelo ARMA que melhor ajusta os dados. Porém, trata-se de uma selecéo ad hoc, pelo que
se torna necessario recorrer a estatisticas/critérios que nos permitam fundamentar as escolhas.
Diversos critérios tém sido propostos na literatura para a selecdo do tipo/ordem dos
modelos, tendo como objetivo equilibrar o risco da selegdo. Por um lado, a escolha de uma
ordem inferior a ajustada ao real, para evitar inconsisténcias na estimagéo dos parametros. Por
outro lado, a escolha de uma ordem superior conduz ao incremento da variancia dos estimadores
e do numero de hiperparametros a considerar. O equilibrio € alcangado por atribui¢do de um

custo/penalizacédo pela exclusdo/introducao de variaveis adicionais.
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Na prética, os critérios baseados na otimizagdo da fungdo de verosimilhanca sdo 0s mais
utilizados, sobretudo o Likelihood Ratio (LR), o Akaike Information Criterion (AIC) e o
Bayesian Information Criterion (BIC), aos quais iremos acrescentar o Hannan—Quinn
Information Criterion (HQIC). Se o LR € apropriado para testar dois modelos (desde que um
deles seja um caso particular do outro), qualquer dos restantes critérios comparam 0 ajuste
dentro da amostra, medido pela varidncia dos residuos, contra 0 nimero de pardmetros
estimados.

Analisemos, entdo, cada um dos critérios acima referidos.*®

2.5.1. LIRELIHOOD RATIO

No que respeita a regressao, a ideia é comparar os valores observados da variavel dependente
com as previsdes obtidas dos modelos, com e sem uma dada varidvel. No caso da regressao
linear, o interesse € saber o valor da soma dos quadrados dos residuos. Um valor reduzido desta
soma sugere que a variavel independente é importante; caso contrario, esta ndo € util na previsdo
da variavel dependente. No caso da regressdo logistica, a comparacao dos valores observados
com os valores preditos é baseada no logaritmo da verosimilhanca, requerendo o LR a
estimacdo do modelo restrito (sem inclusdo da variavel no modelo) e ndo restrito (com a
inclusdo da variavel no modelo).

Com efeito, denotando por 6, e por 6. 0s vectores de parametros com e sem incluséo da
varidvel no modelo, respetivamente, podemos calcular o valor maximizado da funcdo de
maxima verosimilhanca sem e com a variavel, denotado respetivamente por L,,,.(6s) €
Lmax(ec)-

Formalmente, estando o teste LR baseado no logaritmo da razdo entre as duas

verosimilhancas, isto €, na diferenca entre 0 log [£L0x(0s)] € 10g [Limax(6:)], temos

Sip = —2 log[Lmax(Hs)] — 2 log [Lmax(gc)] (2.80)

Assim, para testar a auséncia de relagdo, se o valor da estatistica for superior a um valor

critico ao nivel de significancia desejado, rejeitamos a hipotese nula de exclusdo no modelo.

4 Para mais detalhes, veja-se Sin e White (1996) ou Claeskens e Hjort (2008).
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2.5.2. AKAIKE INFORMATION CRITERION

A estatistica subjacente ao AIC, desenvolvido por Akaike (1974), permite fazer uma selecdo
do(s) modelo(s) que melhor se ajusta(m) aos dados com base na qualidade de ajuste dos
modelos estimados.

Contrariamente a outros critérios, a estatistica AIC ndo fornece um teste ao modelo (no
sentido usual de testar uma hipotese nula) que traduza a sua adequabilidade aos dados (em
sentido absoluto). O valor da estatistica referente ao AIC incorpora duas componentes, uma que
valoriza a precisdo do ajuste e outra que penaliza, por meio de uma funcdo crescente, 0s
modelos com maior nimero de parametros. Deste modo, a varia¢do nos valores da estatistica
de AIC, relativa a cada um dos modelos em anélise, deve-se ao logaritmo das razdes de
verosimilhanca entre os modelos, penalizando-se os modelos pelo nimero de parametros.

Em sentido lato, sendo k o numero de parametros do modelo e £ o valor da fungédo de

maxima verosimilhanca correspondente, o valor da estatistica de AIC é dado por

Em suma, o AIC avalia a distancia relativa do modelo proposto ao modelo verdadeiro ou,
por outras palavras, a discrepancia no ajuste do modelo proposto aos dados. Com efeito, 0

melhor modelo € aquele que apresenta um menor valor de Sa;c.

2.5.3. BAYESIAN INFORMATION CRITERION

O BIC, por vezes também referido como o Schwarz Information Criterion, foi proposto por
Schwarz (1978). Este critério baseia-se, em parte, na funcdo de verosimilhanca, estando
relacionado com o AIC, mas incorporando um formalismo bayesiano. Se ambos o0s critérios
permitem a comparacdo entre modelos, penalizando os modelos com maior nimero de
parametros, no modelo bayesiano de Schwarz, essa penalizacdo é mais rigorosa.

Basicamente, a ideia associada é partir-se de um modelo de regressdao com varios lags e,
gradualmente, ir reduzindo o nimero de lags até se encontrar aquele que minimize o valor da

estatistica associada ao BIC, formalmente é descrita por

Sgic = —2log(L) + klog(n) (2.82)
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onde k é o numero de parametros do modelo, n a dimensé@o da amostra e £ o valor da funcéo
de méxima verosimilhanca correspondente.

Observe-se que o primeiro termo da estatistica do BIC avalia o ajuste do modelo e o
segundo corresponde a penalizacdo pelo aumento do numero de pardmetros. Tal como no caso

da estatistica do AIC, quanto menor for Sg;c melhor serd o modelo.

2.5.4. HANNAN-QUINN INFORMATION CRITERION

Alternativamente aos critérios AIC e BIC, mas com 0 mesmo objetivo de comparar o ajuste de
modelos, Hannan & Quinn (1979) propuseram o HQIC. Segundo os autores, trata-se de uma
estimativa mais consistente, pois, comparada com outros procedimentos, esta subestimara a
ordem em ‘diferente’ grau, por ndo penalizar tanto como o BIC os modelos com maior nimero
de pardmetros, mas ser mais rigorosa que o AlC.

Formalmente, sendo k 0 nimero de pardmetros do modelo, n a dimensdo da amostrae £ 0
valor da funcdo de méaxima verosimilhanca, o valor da estatistica associada ao HQIC é dado

por
Suoic = —21log(L) + 2k log [log(n)] (2.83)

A semelhanca do AIC e do BIC, quanto menor for o valor de Suqic, melhor se espera que

seja 0 modelo (no sentido de ajustamento aos dados reais).

2.5.5. COMPARACAO DOS CRITERIOS

Face as consideracdes feitas em cada caso, podemos concluir que todos os critérios de
informacdo apresentados se baseiam numa otimizacgéo de funcdo de méaxima verosimilhanca. A
diferenga fundamental entre eles reside na forma de avaliar os modelos, em particular na
penalizacdo do nimero de parametros, conduzindo a valores de estatisticas distintos.

Com o LR, considera-se por hipotese que o modelo mais simples € o de melhor ajuste, até
que, dado um nivel de significancia a, se observem diferencas estatisticas para um modelo mais

complexo. Esta avaliagdo parece ser a menos usada em séries temporais.*®

46 Razdo pela qual o LR n&o sera implementado no nosso trabalho.
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Por seu lado, utilizando-se o AIC admite-se que, do conjunto de modelos avaliados,
nenhum é considerado o ‘modelo verdadeiro’, isto é, o que realmente descreve a relacao entre
a variavel dependente e as varidveis explicativas, pelo que se tenta escolher aquele que
minimize as divergéncias. Ja no BIC, esta implicito que existe um modelo que descreve a
relacdo entre as variaveis envolvidas (um ‘modelo verdadeiro’) e o critério tenta maximizar a
probabilidade de o escolher, penalizando essa escolha a medida que s&o introduzidos mais
parametros. Seguindo a mesma linha de penalizagdo, mas ndo tdo ‘dura’, temos 0 HQIC que,
embora bastante citado na literatura, parece ser pouco usado (ou menos usado) na pratica
(Burnham & Anderson, 2002).

Em suma, aquando da etapa fundamental de sele¢cdo do(s) melhor(es) modelo(s), importa
olhar para a informacdo que resulta da aplicacdo de cada um dos trés critérios (AIC, BIC e
HQIC). Quando comparados os trés critérios, a estatistica Sg;c tende a ser a mais parcimoniosa.
Dai que, segundo a literatura, o “... BIC has been widely used for model identification in time
series (...) [and] be applied quite widely to any set of maximum likelihood-based models...”
(Clement, 2014, p. 216).

2.6. DIAGNOSTICO DOS MODELOS

Embora o nosso foco de interesse seja efetuar previsées com os modelos selecionados,
antecedendo essa etapa convém valida-los por andlise da sua componente residual. Caso o
ajuste do modelo seja adequado, os residuos (como resultado da diferenca entre o valor
observado e o valor predito pelo modelo) devem ser aproximados por um processo de ruido
branco.

Assim, em ternos de modelos ARIMA, supondo que o modelo se ajusta como descrito em

(2.57), podemos descrever os residuos do modelo por
& = 0 (L) pp (L) (W — ) (2.84)

Garantindo os polinomios ¢,, e 6, a estacionariedade e a invertibilidade, respetivamente,
caso o modelo seja adequado, os residuos devem ser iid com &, ~ WN(0, 62).

Com efeito, trés aspetos a considerar na analise sobre os residuos respeitam a: (i) média
nula (com verificagdo de normalidade mediante o teste de Jarque-Bera, por exemplo); (ii)
auséncia de autocorrelacdo (mediante o teste (LM) Breusch-Godfrey e/ou valores das

estatisticas de Box-Pierce ou Ljung-Box, por exemplo); e (iii) homoscedasticidade, por exemplo
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mediante o teste (LM) ARCH (Autoregressive Conditional Heteroskedasticity).*’ De acordo

com a literatura, na validacdo de modelos de séries temporais,

... 0S trés aspetos cruciais dos residuos sdo as suas autocorrelacfes, as suas
autocorrelagdes parciais e os valores da estatistica de Box-Pierce-Ljung, que testa
a significancia conjunta de subconjuntos de coeficientes de autocorrelagéo (...). Se
os residuos se afastarem significativamente [tendo em mente que se trata de um
cenario tedrico ideal] de um processo de ruido branco, o modelo ndo é satisfatorio
e tem de ser reespecificado...”. (Johnston & DiNardo, 2001, p. 256)

Observe-se que, por mais ajustado que seja 0 modelo, as previsdes irdo conter um erro
associado dada a diferenca entre o valor real e o respetivo valor predito. Deste modo, a analise
a componente residual torna-se bastante informativa, na medida em que os residuos de um
modelo permitem compreender os motivos pelos quais este ndo consegue prever,
completamente, as flutuacBes futuras da série de dados (por conterem toda a informacéo
necessaria). Tal como referido por Johnston e DiNardo (2001) essa incapacidade decorre,
essencialmente, de dois motivos: (1) a presenca de aleatoriedade nos dados da série temporal,
0 que conduz a um erro motivado pelo desconhecimento de inovagGes futuras e/ou; (2) a ma
especificacdo do modelo, isto €, a falta de ajuste devido a diferencas entre os parametros reais
e estimados.

Precisamente, com o intuito de ndo incorrer no segundo caso, a analise a componente
residual do modelo torna-se fundamental para que o modelo estimado possa ser considerado
um ‘modelo adequado’ por se ajustar aos dados historicos. Esta adequabilidade sera
preponderante para a qualidade preditiva do modelo.

A ndo validacdo dos requisitos referidos, conduz a uma ma especificacdo do modelo, onde,
em particular, a presenca de autocorrelacdo nos residuos é um dos problemas mais ‘sérios’, pois

significa dependéncia temporal dos valores sucessivos dos residuos.*®

47 Para alguns detalhes sobre estes testes, veja-se 0 Anexo B.3.

8 Das trés propriedades dos estimadores (ndo enviesamento, consisténcia e eficiéncia), a que fica comprometida
pela presenga de autocorrelagdo nos erros é a eficiéncia, isto é, de entre os estimadores consistentes (ndo
enviesados), podem existir estimadores para os pardmetros do modelo que apresentem menor variancia.
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3. REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

No presente capitulo, procurar-se-a fazer uma descricdo e analise de aspetos, quer de cariz
tedrico, quer em termos metodoldgicos, intrinsecos ao estudo de redes neuronais. Assim, sera
objetivo apresentar uma visdo geral sobre as redes neuronais, desde um enguadramento
historico, passando pela anélise de alguns aspetos teodricos e exploracdo de algumas arquiteturas

atuais de redes que servirdo de base de trabalho na parte do estudo empirico desenvolvido.

3.1. DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL AS DEEP NEURAL NETWORKS

A intera¢dao “homem VS maquina” tem sido elemento transformador da sociedade a qual parte
da comunidade cientifica tem dedicado particular interesse. A crescente frequéncia com que
expressdes como “Inteligéncia Artificial” e “Machine Learning” sdo usadas, em cada vez mais
areas do conhecimento, parece ser prova disso.

O interesse pelos dominios da Inteligéncia Artificial (1A), muito em particular pelo
Machine Learning tem-se mostrado tdo evidente que, cada vez mais, investigadores,
profissionais, e empresas procuram compreender o que é e como usar esta aprendizagem feita
pela maquina. Alias, alguns autores destacam esta revolucdo trazida a aprendizagem e
acrescentam que nao se pode ficar indiferente a sua introducdo nos mais diversos topicos do
conhecimento com a introducdo de funcionalidades de Machine Learning (Data Science
Academy, 2019).

De acordo com Sage (1990) a IA consiste no desenvolvimento de paradigmas ou algoritmos
que requerem 0 recurso a maquinas para a realizacao de tarefas cognitivas para as quais 0s
humanos sdo particularmente melhores. Um sistema de IA, integrando componentes de
representacdo, raciocinio e aprendizagem, deve ser capaz de cumulativamente: (i) armazenar
conhecimento; (ii) aplicar o conhecimento armazenado para resolver problemas e (iii) adquirir
novo conhecimento através da experiéncia.

Nos dominios da IA, a Data Science Academy (2019) define o Machine Learning como a
utilizacdo de algoritmos para extrair informagdes de dados brutos e representa-los através de

algum modelo matematico, o qual podera ser utilizado para fazer inferéncias a partir de outros
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conjuntos de dados.*® Da multiplicidade de algoritmos existentes, o recurso a uma Rede
Neuronal Artificial (RNA) tem sido um dos topicos ao qual a comunidade cientifica tem dado
particular interesse.

Muito embora as RNAs ndo sejam um topico recente na literatura (existem referéncias
desde a década de 1950), o facto é que, beneficiando de grandes evolug¢fes computacionais, 0
tema tem reaparecido recorrentemente com uma forga notavel e os mecanismos de base
intrinsecos tém sido objeto de consideraveis desenvolvimentos, em particular no que respeita a
processos de aprendizagem profunda — Deep Learning.

Nos ultimos anos tem-se notado uma adogdo em massa do Deep Learning, onde Vvarios
eventos ligados a Data Science, IA e Big Data, apontam o Deep Learning como a principal
tecnologia para criacdo de sistemas inteligentes. Na Figura 3.1 é esquematizada a interligacédo

dos conceitos em causa.

Data
Redes Science
neuronais

Big
Deep Data
Learning

-

FIGURA 3.1 - Data Science e Inteligéncia Artificial: interligacdo de conceitos

Citando a Data Science Academy (2019, Chapter 3),

... Atualmente, o processamento de Big Data e a evolugdo da Inteligéncia

Artificial séo ambos dependentes da Aprendizagem Profunda. Com Deep Learning

49 Citando a Data Science Academy (2019, Chapter 1), perante um volume consideravel de informag&o gerado em
variedade e velocidade crescentes (Big Data), as unidades de processamento gréafico, permitindo (i) realizar
operacBes matemaéticas de forma paralela (Processamento Paralelo) e (ii) criar modelos computacionais
sofisticados e com altos niveis de precisdo (Machine Learning), formaram a tempestade perfeita que conduziu a
evolucdo na qual nos encontramos hoje:

“Big Data + Processamento Paralelo + Modelos de Machine Learning = Inteligéncia Artificial”
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podemos construir sistemas inteligentes e estamo-nos aproximando da criacao de
uma IA totalmente autdbnoma. Isso vai gerar impacto em todas os segmentos da
sociedade e aqueles que souberem trabalhar com a tecnologia, serdo os lideres

desse novo mundo que se apresenta diante de nos.

Se nos centrarmos nos dominios de Machine Learning, em especifico no processo de
aprendizagem profundo da rede neuronal — Deep Neural Networks (DNN) — muito existe em
comum com a mente humana.

O neurdnio matematico e considerado a unidade fundamental de uma RNA. Este baseia-se
no neuronio bioldgico, dado o paralelo que existe entre 0 que ocorre na mente humana e huma
RNA (como descrito mais adiante na Sec. 3.3).

Na mente humana, ndo s6 é processada aprendizagem momentanea como se espera uma
‘persisténcia’ da mesma ao longo do tempo. Isto €, em cada momento (‘época’) da vida nao
comecamos a aprender do zero, as nossas recordagdes tém um papel fundamental no processo
de aprendizagem (memdrias passadas ajudam-nos a compreender novas informacdes). Este
processo é feito num ciclo continuo de treino e aprendizagem, pesando beneficios e erros
passados. Na verdade, a nossa mente ndo tende a armazenar toda a informagdo, mas vai
guardando aquilo que, em algum momento, foi considerado relevante, em detrimento de
‘detalhes’ nao considerados.

Se tivermos em conta o descrito, muito encontramos em comum com a ideia que existe por
detrés das arquiteturas de redes neuronais, quer no processo de treino e aprendizagem (tema a
tratar na Sec. 3.4), quer nos “mecanismos” que operam internamente e que nos permitem fazer
a distincdo entre algumas categorias/arquiteturas de redes (aspetos tratados na Sec. 3.5).

Atendendo a evolucdo reportada na literatura (retrospetiva tracada na Sec. 3.2), o
aparecimento de arquiteturas alternativas €, em parte, motivado por algumas limitagcdes que
foram sendo apontadas a arquiteturas anteriores. Precisamente, a procura de respostas a
limitacGes que vdo sendo levantadas esta na base de um continuo desafio para 0 Machine
Learning de RNA. Parte dos algoritmos/metodologias desenvolvidas seguem uma linha de
Deep Learning que, na procura de respostas para 0s problemas, tem obrigado a reestruturacdo
de teorias e ao desenvolvimento de mecanismos computacionais cada vez mais eficientes e
alinhados com a criagdo de uma “inteligéncia artificial autobnoma”.

E nesta linha de permanente desafio e desenvolvimento que enquadramos as DNN, tema a

desenvolver neste capitulo.
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3.2. BREVE ENQUADRAMENTO HISTORICO

De acordo com a literatura cientifica, terd sido na década de 40 que surgiram 0s primeiros
trabalhos sobre redes neuronais que, sucintamente, se caracterizaram por apresentarem um
modelo matemético baseado nos neuronios bioldgicos, conjugando, assim, as &reas da
neurofisiologia e da matematica (l6gica). McCulloch e Pitts (1943 e 1947) terdo sido os
primeiros a apresentar trabalho de desenvolvimento computacional baseado no comportamento
do cerebro humano, explorando paradigmas das redes neuronais para 0 reconhecimento de
padrBes utilizando neurdnios artificiais e apresentando o neurénio booleano de McCulloch,
como ficaria conhecido na literatura. Ao trabalho desenvolvido pelos autores atribui-se o
nascimento das disciplinas de redes neuronais e inteligéncia artificial.

No final da década de 40, duas publicacdes importantes poderao ser consideradas como um
marco no que respeita ao estudo de redes neuronais: o livro de Wiener (1948) e o de Hebb
(1949), publicado um ano mais tarde. Ambas as obras tém sido consideradas uma fonte de
inspiracdo para o desenvolvimento de modelos computacionais de sistemas adaptativos e de
aprendizagem.

A década de 50 pouco trouxe de novo em termos de pesquisas de redes neuronais. Além
dos estudos iniciados por Minsky (cujos desenvolvimentos seriam mais tarde publicados), no
final da década e no seguimento dos citados trabalhos de McCulloch e Pitts (1943 e 1947),
Rosenblatt (1958) propde o Perceptron (neurdnio artificial) para produzir a primeira RNA,
utilizada para classificar padrGes linearmente separaveis.

A década de 60 revelou-se mais ativa: Widrow e Hoff (apud Widrow, 1962) conceberam o
algoritmo least mean-square, utilizando-o para formular o Adaline (Adaptive Linear Element),
algoritmo reformulado por Widrow (1962) ao apresentar o Madaline (multiple-adaline) como
uma das primeiras redes neuronais em camadas e treinada com multiplos elementos adaptativos.
Ja no final da década, Minsky e Papert (1969) apresentam e discutem as limitacbes ao
Perceptron. Como resultado destas limitagcBes surgiu algum desinteresse, por parte dos
investigadores, pelo estudo das redes neuronais artificiais, entrando-se num periodo que a
literatura identifica como o “Inverno da IA”.

Na década de 80, a ocorréncia de varios eventos acabaria por potenciar um ressurgir de
interesse pelo tema. Neste contexto, surgem varias publica¢bes logo no inicio da década:
Hopfield (1982) apresentou um modelo ndo linear com aprendizagem néo supervisionada e
Kohonen (1982) sugere um algoritmo de aprendizagem com base em mapas auto-organizaveis

(utilizando uma estrutura de rede unidimensional ou bidimensional), conhecido na literatura
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como self-organization feature maps. Esta década viria a ser ainda marcante pela apresentacdo
de solucbes para parte dos problemas levantados por Minsky e Papert (1969), com o
desenvolvimento de algumas arquiteturas de redes neuronais, como as baseadas no modelo
multilayer perceptron. Este utilizava um algoritmo com aprendizagem supervisionada,
atualmente conhecido na literatura como Backpropagation. Foram exemplos disso os trabalhos
apresentados por Rummelhart et al. (1986) e McClelland et al. (1986), por conseguirem
resolver parte dos problemas de aprendizagem existentes. Segundo a literatura, estes trabalhos
viriam a exercer uma influéncia notavel na utilizacdo da aprendizagem segundo o algoritmo
Backpropagation (Haykin, 2009).

Se na década de 80 e inicio da década de 90 foram feitos avangos importantes na arquitetura
das RNA (nomeadamente com o algoritmo Backpropagation e novos desenvolvimentos em
torno das redes neuronais recorrentes), 0s anos seguintes ficariam marcados por algum
desinteresse. O tempo necessario para obter bons resultados colocou novamente em questdo a
capacidade das maquinas e o poder computacional, causando um novo periodo de
“arrefecimento” (conhecido como um segundo Inverno da IA) em termos de pesquisa em RNA
e Machine Learning.

Outras questdes levantadas na primeira metade da década de 90, como é exemplo o trabalho
de Bengio, Simard, & Frasconi (1994), viriam a expor limitacdes das redes recorrentes (usadas
em problemas de reconhecimento, produgdo ou previsdo) na execugdo de tarefas em que as
operacdes temporais presentes nas sequéncias de entrada/saida abrangem longos intervalos. Isto
porque algoritmos de aprendizagem baseados em gradiente enfrentam maiores problemas com
0 aumento de dependéncias (temporais) a serem capturadas, por ndo ser retida informacéo por
longos periodos (problema identificado na literatura como vanishing gradient).>°

Contudo, em virtude do trabalho feito nos dominios da IA, em particular em metodologias
de Deep Learning, surgem novos desenvolvimentos j& na segunda metade da década de 90:
Cortes e Vapnik (1995) desenvolveram o Support Vector Network (um sistema para mapear e
reconhecer dados semelhantes) e Hochreiter e Schmidhuber (1997) apresentaram uma variagéo
de redes recorrentes, com as chamadas unidades de Long Short-Term Memory (LSTM), como

uma solucéo para o problema do vanishing gradient.

%0 Sucintamente, foi descoberto que as caracteristicas aprendidas em treinos bastante anteriores ndo eram
aprendidas em treinos recentes. A informagdo era apenas retida na aprendizagem recente, ou de “curto prazo”,
perdendo-se a informacdo de longo prazo. Este ndo era um problema fundamental para todas as redes neurais,
apenas aquelas com métodos de aprendizagem baseados em gradientes (Data Science Academy, 2019).
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O proximo passo significativo para o Deep Learning ocorreu em finais de 1999 inicios de
2000, quando os computadores comegaram a tornar-se mais rapidos no processamento de dados

e foram desenvolvidas GPUs (unidades de processamento de gréafico). Nesta fase,

. 0 poder computacional expandiu exponencialmente e o mercado viu uma
“explosdo” de técnicas computacionais que ndo eram possiveis antes disso. Foi
quando o Deep Learning emergiu (...) como o principal mecanismo de constru¢ao
de sistemas de Inteligéncia Artificial, ganhando muitas competi¢fes importantes de

aprendizagem de mdquina ... (Data Science Academy, 2019, Chapter 1)

Com efeito, tirando partido do gradual e notavel progresso tecnolégico/computacional,
sobretudo pelo notavel aumento da ‘capacidade’ das maquinas, Varias arquiteturas de redes
neuronais baseadas em mecanismos de aprendizagem profunda (DNN) tém sido propostas na
literatura nos Gltimos anos, das quais se destacam as popularizadas redes LSTM.>*

Com estas consideracdes, chegadmos ao topico atual e de particular interesse no nosso
estudo, o qual sera objeto de analise na Sec. 3.5, pelo que nos escusamos a mais detalhes neste

enquadramento histérico e bibliografico.

3.3. Do NEURONIO A0 MODELO DE REDE NEURONAL

Nesta seccao serd dada énfase aos dois principais elementos que comp&em uma rede neuronal:
0s neurdnios (perceptrons) e as camadas (layers). Além de uma introducdo aos conceitos,

procurar-se-a fazer referéncia as notacdes a utilizar nas sec¢fes seguintes.

3.3.1. NEURONIO

A unidade fundamental das redes neuronais artificiais € o neuronio artificial (perceptron), a
qual simula um neurénio humano. Na Figura 3.2 temos uma representacdo simplificada do

neurdnio bioldgico e a respetiva associa¢do com o funcionamento do neurénio artificial.

51 Alguns detalhes interessantes, com referéncia a varios trabalhos, podem ainda ser consultados na publicagdo
online The 2010s: Our Decade of Deep Learning disponivel em http://people.idsia.ch/~juergen/2010s-our-decade-
of-deep-learning.html.
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Terminais do
axonio

Dendrites |

Axoénio

z _l_ » y €1{0,1}

xXm € {0,1}

FIGURA 3.2 — Associacao entre o neurénio biolégico e o neurénio artificial

De forma simplificada, um neurdnio bioldgico recebe um conjunto de sinais de entrada
(dendrites), processa-o numa célula semelhante ao processador de um computador (soma) e, se
a combinacédo de todos os sinais de entrada exceder um dado valor, produz um sinal de saida
que € transmitido a outros neuronios, ligados através de um sistema semelhante a cabos (axonio,
com 0s respetivos terminais).

Similarmente, de acordo com o primeiro modelo computacional (McCulloch & Pitts,
1943), o neuronio artificial recebe um conjunto de m sinais de entrada, X = (x4, x5, ... X;,) COM
x; € {0, 1}, agrupa-o (funcdo de transferéncia ou pré-ativacdo, X) e, com base numa funcédo de
ativacdo ¢, toma uma decisdo que serad ou ndo transmitida a outros neurénios.

Formalmente, o processo pode ser descrito pelas equacdes

S(X) = Z(xy, %, o X)) = zni %, 3.1)

1, se X(X) =9

y=¢X) = 3.2)
0, seX(X)<9d

onde 9 é o parametro de decisao.

Este modelo permitia apenas representar funcdes booleanas linearmente independentes
(utilizando valores de entrada e saida binarios), atribuia a mesma importancia relativa a todos
os sinais de entrada e requeria sempre a definicdo do parametro de decisdo.
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Estas limitagBes levaram ao desenvolvimento daquele que ainda hoje é utilizado como
modelo computacional de neuronio artificial (Rosenblatt, 1958 e Minsky & Papert, 1969). Com
efeito, a atribuicdo de pesos (importéncias relativas, que no neurdnio bioldgico séo atribuidas
pelas sinapses) aos valores de entrada e fornecendo uma forma de os aprender, levantou a
restricdo do modelo a funcdes booleanas (permitindo trabalhar com dados reais).

Genericamente, podemos descrever um perceptron k, p;, pela soma dos seus m inputs,
X = (x4, x5, ... x;p), cada um deles ponderado por um peso (que carateriza a respetiva sinapse),
wy; com j = 1,...,m, e cujo output, y,, é definido tendo em conta uma fungdo de ativagao, ¢,

e um bias aplicado externamente, by,>? conforme ilustrado na Figura 3.3.

Bias
r Wi 1 bk
x1 T
Wi 2
X2 ~al > Vk Output
Input —<
P H ¢ Vi
. . o
Wy Funcgédo de Funcao de
x m transferéncia  ativacao
m
~ Pesos
sinapticos

FIGURA 3.3 — Modelo nao linear de um perceptron (1)

Em termos matematicos, podemos escrever

m
Dk = Z wyjxj = WX (3.3)

j=1

Vi = @(pr + by) (3.4)

onde, além dos elementos ja apresentados, W = (W1, W3, ... Wi, ) Fepresenta o vetor de pesos

sinapticos associados ao perceptron k.

52 Em termos préticos, o valor do bias, b, serve para aumentar o grau de liberdade dos ajustes dos pesos o que
permite uma melhor adaptacdo da rede neuronal ao conhecimento por ela fornecido.

53 O vetor W é também chamado vetor de parametrizagdo, sendo carateristico de cada neurdnio. Tendo em conta
um determinado algoritmo de treino (tema a tratar na Sec. 3.4), os valores de W sao treinados de modo a minimizar
0 erro associado a (Vgesejado — Yi)- Visto que o vetor X € dado, apenas sdo ajustados os pesos de cada um dos
inputs (e também o bias).
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O bias, by, assume-se como um parametro externo, pelo que, conforme representado na

Figura 3.3., o potencial de ativagdo é dado por
Vg = Pr + by (3.5)

ou ainda, combinado com as equacdes (3.3) e (3.4), podemos escrever

v = Zio W jX; (3.6)
Vi = @) 3.7)

em que na equacéo (3.6) foi adicionado uma nova sinapse, cuja entrada é x, = 1, com peso
correspondente ao bias, isto € wy, = b,. Assim, podemos esquematizar 0 modelo do

perceptron como apresentado na Figura 3.4.

Wko = bk
Input fixo x¢ =1
r Wk1
X1
Wk,
xzh Vg Output
Input . > ] Vi

Wi Funcao de Funcao de
x m transferéncia  ativacao

g m Pesos
sinapticos
(incluindo o bias)

FIGURA 3.4 — Modelo nao linear de um perceptron (2)

Outra caracteristica de cada neurénio, que permite ajustar o resultado da soma dos inputs
ponderados pelo respetivo peso, é a funcao de ativacdo ¢. Esta atua como um filtro a saida do
neurdnio, podendo ser usada de modo inteligente nas camadas internas de modo a introduzir
propriedades nio lineares a rede.>*

Alguns exemplos de fungdes de ativacao tipicas (com possiveis variantes) apresentam-se

na Figura 3.5.

% Conforme descrito mais adiante, sendo a fungdo de ativacdo uma caracteristica inerente a cada camada de
neurénios, numa rede neural (constituida por varias camadas) podem ser utilizadas vérias fungdes de ativagao.
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FIGURA 3.5 — Exemplos de funcoes de ativacao (lineares e néo lineares)

3.3.2. CAmMADA

Os neuronios encontram-se organizados em camadas (layers). As ligacdes entre neurdnios estao
afetas de pesos, de tal forma que o sinal emitido por um neurdnio é multiplicado pelo respetivo
peso antes de dar entrada no neurdnio seguinte. Cada camada é constituida por um conjunto de
neurdnios semelhantes, que, muito embora tenham pesos distintos, tém subjacente uma mesma
funcdo de ativagdo. Portanto, a camada € caracterizada pela funcdo de ativacdo em uso e pelo
namero de neurdnios que agrega.

Existem trés tipos especificos de camadas a salientar (com caracteristicas distintas):

= Camada de entrada: o objetivo desta camada é receber os valores de entrada dos
atributos explanatérios para cada observacdo, tendo tantos neurénios quanto o niUmero
de inputs que queremos que 0 modelo tenha. A camada de entrada apresenta os padrdes
a rede, que comunica com uma ou mais camadas escondidas. Uma caracteristica dos
neuronios desta camada é atuarem como passthrough, no sentido em que nao alteram os
dados, deixando passar m valores (sendo m o namero de neurdnios). Eles apenas
recebem um sinal, replicam-no e encaminham para todos os neuronios da camada
seguinte. Com efeito, 0 vetor de pesos & um vetor com todas as entradas unitarias e a

func&o de ativacdo é linear.
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= Camada escondida ou oculta: esta camada caracteriza-se por poder ter um nimero
arbitrério de neurdnios e uma (Unica) funcéo de ativacdo inerente. Podendo na prética
existir varias camadas escondidas,®® em cada camada sdo aplicadas determinadas
transformacdes ao conjunto dos m valores recebidos (inputs), gerando nova informagéo

constituida por i valores (output) para a camada seguinte.

= Camada de saida: esta camada tem tantos neuronios quanto o numero de outputs
desejados para 0 modelo (denotemos por n 0 nimero de neurénios da camada de saida).>®
Uma caracteristica que merece especial cuidado com esta camada esté relacionada com
a funcdo de ativacdo, a qual € escolhida tendo em conta a natureza do problema. Por
exemplo: (i) no caso de previsdes relativas a séries temporais, como prever valores
futuros de mercado financeiros, deve ser usada a funcéo linear; (ii) se quisermos prever
uma probabilidade, deve ser usada uma sigmoide; (iii) se o objetivo for uma deciséo

binaria, deve ser usada a funcéo de Heaviside.

Assim, antecipando ja o apresentado na sec¢do seguinte, se numa camada pode existir um
namero varidvel de neurdnios, numa rede neuronal, poder-se-a considerar a existéncia de vérias
camadas onde, entre a camada de entrada (composta por neurdnios de entrada) e da camada de
saida (composta por neuronios de saida), podem ser consideradas varias camadas escondidas
intermédias (compostas por neurdnios ocultos), onde se denotara por £ 0 nimero de camadas

ocultas, ou profundidade da rede.

3.3.3. REDE NEURONAL

Partindo dos conceitos de “neur6nio” e “‘camada” apresentados, bem como das ligacdes que se
estabelecem entre eles, podemos considerar a construcao de uma rede neuronal.

Fazendo um paralelo com a parte bioldgica, uma rede neuronal artificial (RNA) pode ser
vista como um conjunto de algoritmos computacionais, com uma arquitetura semelhante a do

cérebro humano, desenhado para reconhecer padrdes numéricos extraidos de dados reais (sejam

%5 Na verdade, a existéncia de varias camadas escondidas motiva, por si sd, a existéncia de diferentes arquiteturas
de redes neuronais (conforme descrito na sec¢éo seguinte).

% Com efeito, o output final por ser considerado um vetor Y com n elementos, ¥ = {y;, v,, ... v }.
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eles imagens, sons, texto ou séries temporais) e com capacidade de aprendizagem (Machine
Learning), ditada em parte ao se considerarem mais camadas ocultas na rede.
Esquematicamente, a rede neuronal pode representar-se como um sistema constituido por
camadas de neurdnios, as quais se encontram unidas por ligacbes direcionais (dendrites e
sinapses). A titulo exemplificativo (e sem perda de generalidade), consideremos a Figura 3.6,
onde ilustra uma rede neuronal considerando, além das camadas de entrada e de saida (com
dois e um neurdnio, respetivamente), duas camadas intermédias (escondidas) com quatro
neuronios cada. Neste caso, cada neuronio de uma camada esta ligado a todos 0s nos
(neurdnios) da camada adjacente seguinte, o que permite classificar a rede como completamente
interligada. Caso tal ndo aconteca (algumas das possiveis ligacfes direcionais estiverem

ausentes), a rede designa-se por parcialmente interligada.®’

Output

Input —< Y

X

Camada de Camada de

Camadas intermédias

entrada saida

FIGURA 3.6 — Grafo de uma rede neuronal com duas camadas ocultas

Generalizando, a estrutura da rede neuronal fica completamente caraterizada pelo nimero
de camadas, pelas unidades elementares que integram cada camada (nimero de neurénios e
funcOes de ativacdo), pelas ligacOes (pesos) que se estabelecem entre elas e por um bias
aplicado externamente.

Para finalizar, sobre o nimero de camadas e neurdnios que integram a rede, importa referir
que este deve ser suficientemente grande para captar a dindmica do modelo, mas nédo tdo grande
que prejudique a capacidade de generalizacdo da RNA. A utilizacdo de um nimero razoavel de
camadas e de neuronios leva a que a rede ndo armazene toda a informacdo da aprendizagem,

mas consiga generaliza-la de forma a evitar overfitting, fendmeno que corre quando 0s pesos

57 Existem vérias tipologias/arquiteturas de redes neuronais. No Anexo C.1 apresentam-se alguns grafos
ilustrativos de redes neuronais.
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levam o sistema a aprender demasiados detalhes sobre os dados em vez de compreender a sua

‘estrutura global’.*®

3.4. TREINO E APRENDIZAGEM DA REDE NEURONAL

Ao longo da Sec. 3.3 foi dado énfase ao design de uma rede neuronal e conceitos basicos
envolvidos. Outro topico intrinseco as redes neuronais diz respeito ao processo de Machine
Learning e, como tal, nesta seccao serd dada atencao aos aspetos relacionados com o treino e

aprendizagem da rede neuronal.

3.4.1. PARADIGMAS DE APRENDIZAGEM

Designa-se por processo de aprendizagem de uma rede neuronal uma metodologia de calculo
dos parametros da rede, ou pesos sinapticos, W, que conduzam a um comportamento pré-
estabelecido do sistema para uma dada classe de padrbes de entrada (inputs). O conjunto de
regras pré-estabelecidas que permite a solucdo de um problema especifico designa-se por
algoritmo de aprendizagem, ja 0 modelo de interacdo da rede com o ambiente onde opera define
0 paradigma de aprendizagem.

Assim, o processo de aprendizagem de uma RNA depende da topologia da rede, do
algoritmo de treino utilizado, do paradigma de aprendizagem e de um conjunto de padrdes,
designado por conjunto de treino. Apds o treino, 0 comportamento e desempenho da rede pode
ser aferido recorrendo a um subconjunto independente de padrdes de teste.

Os paradigmas de aprendizagem de RNAs, ilustrados esquematicamente na Figura 3.7,
podem ser classificados em trés grandes classes: aprendizagem supervisionada, nao
supervisionada e por reforgo.>®

No paradigma de aprendizagem supervisionada, o objetivo do processo de treino é a
determinacdo dos parametros da rede de modo que, para cada padrdo de entrada, seja obtida
uma resposta tdo préxima quanto possivel de uma saida desejada. Os parametros sao otimizados
de forma iterativa, tendo em conta o padréo de entrada e o sinal de erro (diferenca entre a saida

58 Adiante serdo feitas consideragdes mais consistentes sobre o fenémeno de overfitting.

5 E comum encontrar na literatura ainda uma quarta opgdo designada de “aprendizagem semi-supervisionada”
gue ndo é mais do que um misto dos aspetos implicitos na supervisionada e nao supervisionada.

65



3. Redes Neuronais Artificiais

desejada e a resposta real da rede). Este paradigma de aprendizagem é utilizado em problemas
de classificacdo e regressao e recorre geralmente a um algoritmo de treino de retropropagacao
do sinal de erro (Backpropagation), proposto por Rumelhart et al. (1986) e descrito com mais
detalhe na Sec. 3.4.3.

Output desejado
Erro
( + )
Aprendizagem
EEE—— a-q
Input L supervisionada ) Output
e N
Aprendizagem nao
E—— . . >
Input L supervisionada ) Output

Recompensa  Avaliacio
qualitativa

Aprendizagem por
Input reforco Output

FIGURA 3.7 — Estruturas basicas dos trés paradigmas de aprendizagem

Na aprendizagem ndo supervisionada, ou auto-organizada, ndo sdo apresentadas a rede as
saidas desejadas para treino. Em vez disso, é fornecido um conjunto de regras de adaptacdo de
pesos (algoritmos de treino) que devem contribuir para extrair caracteristicas estatisticamente
significativas, ou realizar uma transformacdo Util dos dados de entrada. Deste modo, a rede
interatua diretamente com o ambiente e, uma vez ajustada as regularidades estatisticas do sinal
de entrada, desenvolve a capacidade de criar representacdes internas para codificar a entrada e
reclassificar a saida sem recorrer a supervisdo externa (Becker & Plumbley, 1996). A adaptacéo
dos pesos da rede é realizada em funcdo das caracteristicas dos padrdes de entrada e do
algoritmo de treino utilizado, o qual tem associado um determinado critério de desempenho que
deverd ser otimizado no decurso do processo de aprendizagem. Este tipo de aprendizagem é
utilizado sobretudo em problemas de clustering e associacdo, frequentemente como método de

pré-processamento de dados, recorrendo a uma grande variedade de algoritmos de treino.°

60 Sd0 de salientar o algoritmo Hebbiano (Hebb, 1949), os mapas topolégicos de Kohonen (Kohonen, 1982) e a
aprendizagem competitiva (Rumelhart & Zipser, 1985), entre outros.
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Na aprendizagem por reforco a rede recebe apenas indicacbes imprecisas sobre a saida
desejada, sendo 0 mapeamento da entrada-saida feito gradualmente através da interacdo com o
ambiente, havendo apenas uma avaliacdo qualitativa (sem medicdo do erro) da saida e

recebendo a rede um sinal de reforco heuristico (Barto, Sutton, & Anderson, 1983).

3.4.2. DESCIDA DO GRADIENTE E FUNCAO DE CUSTO

Centrando particular atengéo no paradigma de aprendizagem supervisionado (0 nosso caso de
interesse), 0 processo recorre a regras de calculo iterativo que ajustam os pesos da rede neuronal
até estabilizar a diferenca entre a resposta obtida e um resultado pré-definido. Sendo d;(t) e
y;(t), respetivamente, os sinais de saida desejado e o obtido pelo neurdnio i (da camada de

saida) no instante t, é possivel definir o sinal de erro por

ei(t) = d;(t) — y;(t) (3.8)

Os sinais de erro sdo convertidos em nimeros reais por uma funcgéo de erro, ou funcdo de
custo, C(W), sendo os pesos e bias da rede neuronal ajustados pela sua minimizagdo. Algumas
funcBes de custo comuns em problemas de regressao e classificacdo utilizando redes neuronais

sdo as seguintes (Bishop, 1995)

m
Soma dos quadrados dos erros Z e? (3.9)
i=1
- - m
Erro de Minkowski ZleilR.COm ReEN (3.10)
i=1
m
Erro médio quadréatico iz . (3.11)
l :
=1
m
Cross-entropy — Z[ti logy; + (1 —t;) log yi] (3.12)
i=1

O problema de minimizacgéo de C (W) sé pode ser resolvido analiticamente (utilizando uma

matriz pseudo-inversa) quando a funcao de custo for a soma dos quadrados dos erros e no caso
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de a funcdo de ativacéo ser linear. Nos restantes casos, a solu¢do pode ser encontrada recorrendo
ao gradiente®! da superficie de erro (hipersuperficie definida pela fungdo de custo num espago

de dimenséo n + 1, sendo n a dimenséo de W)

ac(W)

= (3.13)

ve(w) =

A minimizacdo da funcédo de custo € entdo conseguida de forma iterativa, por modificacdo
dos pesos em cada iteracdo na direcdo oposta ao gradiente (vetor que aponta na dire¢do do
crescimento da funcdo de custo) por aplicacdo de um fator, n, que controla a taxa de
aprendizagem® em cada iteracio. Assim, a regra de minimizacdo da funcdo de custo por

descida do gradiente determina que 0s pesos em cada iteracdo sejam adaptados por

W(t+1) =W() —nVEW)|w=we (3.14)

3.4.3. ALGORITMO BACKPROPAGATION

O algoritmo de retropropagacéo do erro (Backpropagation) descrito por Rumelhart et al. (1986)
é 0 método de aprendizagem mais utilizado no treino supervisionado de redes neuronais. Na
sua esséncia, este algoritmo traduz-se na minimizacéo da funcéo de erro por aplicacdo de uma
técnica de gradiente, como acabamos de ver no paragrafo anterior. Contudo, atendendo a néo
linearidade da funcéo de ativacao e ao elevado nimero de parametros, tipicos em aplicacfes de
RNAs, o processo de treino pode tornar-se excessivamente lento, independentemente da taxa
de aprendizagem. Por outro lado, a possibilidade de ocorréncia de minimos locais na fungéo de
erro (onde o gradiente se anula), pode causar convergéncia para um conjunto de pesos que néo
corresponda ao minimo global.

O treino supervisionado da rede com este algoritmo ocorre num numero finito de iteracdes,
denominadas “épocas de treino”, envolvendo uma sequéncia de dois passos: a propaga¢do do
sinal funcional, dado pela equacdo (3.7), e a retropropagacdo do erro. No primeiro passo, é
apresentado um sinal a camada de entrada que se propaga atraves da rede, camada por camada,

. . a a 1T
61 . -2 9 9
Define-se o operador gradiente por V [6w1 awa an]

62 Se a taxa de aprendizagem for muito pequena, a aprendizagem pode tornar-se muito lenta, pois a trajetdria
definida por W (t) é muito suave. Se, pelo contrério, a taxa de aprendizagem for demasiado elevada, W (t) pode
seguir uma trajetoria com grandes oscilagdes, levando a divergéncia dos pesos (Jordan, 2018).
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com um conjunto fixo de pesos, até se produzir o conjunto de saida (resposta real). No segundo,
a saida é comparada com a resposta desejada e a diferenca é utilizada para ajustar os pesos,
sendo o sinal de erro propagado para tras através da rede, contendo informacao a utilizar na
préxima iteracao (Haykin, 2009).

Em cada época, sdo apresentados ao algoritmo, um a um, exemplos de um conjunto de
treino da rede. A atualizagdo dos pesos pode ser feita no final da época, ap6s terem sido
apresentados todos os exemplos do conjunto de treino, ou sequencialmente, cada vez que um
exemplo é apresentado ao algoritmo de aprendizagem. O processo de atualizacdo dos pesos
sinapticos é repetido época apds época até que seja atingido um determinado critério de
paragem.

O critério de paragem deve ser selecionado judiciosamente para evitar o sobre ajustamento
da rede aos dados de treino (overfitting), de tal forma que os erros sejam perfeitamente
corrigidos para um exemplo do conjunto de treino. Isso inibiria a capacidade de generalizacdo
da rede neuronal para encontrar uma solucdo valida para o conjunto de todos os dados de
entrada. Um dos métodos utilizados para evitar o overfitting consiste em dividir o conjunto de
treino em dois subconjuntos, um dos quais, denominado conjunto de validacédo, sera utilizado
para avaliar a qualidade do treino e a capacidade de generalizacdo no final de cada época. O
algoritmo termina quando o erro aumenta sucessivamente por um nimero definido de iteragdes,
sendo a melhor solucédo a que apresentou menor erro durante o processo de treino. Este método,
designado por validacdo cruzada (cross-validation), sera discutido em detalhe na Sec. 3.6.

Em termos computacionais, o algoritmo de Backpropagation apresenta uma série de
passos, para cada conjunto de treino, 0s quais se descrevem em seguida e estdo esquematizados

na Figura 3.8.

1. Inicializacéo
O objetivo da inicializacdo é obter um conjunto aleatdrio de pesos iniciais que permitam
obter um gradiente da superficie de erro entre 0 e 1, havendo varios métodos de
inicializa¢do, como o de “Xavier” (Glorot & Bengio, 2010) ou o de He (He, Zhang, Ren,
& Sun, 2015). Na auséncia de qualquer informacéo prévia, selecionam-se 0s pesos
sinapticos, e os parametros de deciséo, 9, de uma distribuicdo uniforme de média nula e
variancia tal que o desvio-padrdo dos potenciais de ativacdo, vy, dos neuronios da
camada de entrada se encontre na transicao entre as regioes linear e saturada da funcéo

de ativagdo sigmoide (ver Figura 3.5).
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Inicializacdo Apresentagdo dos exemplos de treino
Input Out;.mt
desejado
Pesos/ Propagacéo Output | Determinacio da Erro neste
B Arquitetura do sinal do modelo | funcdo de custo passo
Iteragao

\ 4

Determinagao do
gradiente

Todos os
exemplos ?
testados

Critério de

satisfeito

Gradiente da
v ultima camada

Atualizagdo dos | Gradientes de Retropropagacao
pesos sindpticos | todas as camadas do erro

Fungdo Taxa de
optimizadora aprendizagem

FIGURA 3.8 — Passos computacionais do algoritmo de Backpropagation

Fim

2. Apresentacao dos exemplos de treino
E apresentada a rede uma época de exemplos de treino, contendo cada exemplo um vetor
X(t) aplicado a camada de entrada e o vetor resposta desejada na camada de saida, D(t).
Os exemplos séo apresentados um a um, seguindo uma ordem pré-definida e, para cada
exemplo, é realizada a sequéncia de passos 3 a 6.

3. Propagacéao do sinal
Para um dado exemplo sdo calculados os potenciais de ativacao e os sinais funcionais da
rede, prosseguindo para a frente, camada por camada. De acordo com as equacdes (3.6)
e (3.7), para o neuronio k da camada [, o potencial de ativacdo e o sinal de saida séo,
respetivamente,

HO =) wh Oy (3.15)
-
vk = or (vE(D) (3.16)

onde w,l(j(t) € 0 peso sindptico que o neurdnio k recebeu do neurodnio j (da camada
anterior) na iteracéo t, y}‘l(t) é o sinal de saida da camada anterior nessa iteracao e ¢,
a funco de ativacio. Para j = 0, temos vy~ (t) = 1 e wi,(t) = b.(t) € o bias aplicado

a0 neuronio.
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Se 0 neurdnio pertencer a primeira camada oculta (i.e., [ = 1), o sinal de saida da camada
anterior € o j-ésimo elemento do vetor de entrada X(t), isto € y;(t) = x;(t). Quando o
neurdnio pertencer a Ultima camada oculta (I = ), obtém-se 0 k-ésimo elemento do

vetor de saida dessa iteracao, y, (t) = yy.

4. Determinacéo da Funcao de custo
Com base nos vetores resposta desejada, D(t), e saida obtida, Y (t), determina-se o sinal
de erro, sendo os seus elementos dados pela equacéo (3.8), e o valor instantaneo da
funcéo de custo, C(t),% utilizando uma das funcdes descritas nas equagdes (3.9) a (3.12).

Utilizando, por exemplo, a soma dos quadrados dos erros como funcéo de custo, teriamos

ex(t) = di(t) — yi(t) (3.17)
1 my
e(t) = Ezkzlek(t)z (3.18)

5. Determinacdo do gradiente
Por aplicacio da regra da cadeia,®* e derivando parcialmente as quatro equagdes
anteriores em ordem a variavel independente correspondente, é possivel calcular o
gradiente identificado na equacéo (3.13) em relacdo aos pesos da camada escondida para

a camada de saida

ac(t)
owy (8)

= a®ei(O)y® (3.19)

k

83 Obviamente, o valor da funcdo de custo depende de todos os pesos sinapticos da rede, utilizando-se a notagéo
C(t) por simplicidade. Se a atualizacdo dos pesos for feita apenas no final da época, deve utilizar-se antes o valor

médio da funcdo de custo, C,eqi0 (t) = % N Z’;jl e, (t)?, para os N exemplos utilizados nessa época.

& A funcédo de custo depende do sinal de erro, que depende do sinal de saida, que depende dos potenciais de

ativagdo, que dependem dos pesos sinapticos. Entdo, por aplicagdo da regra da cadeia, podemos escrever
ac(t) _ 9C(t) dep(t) 0y (t) dvk(t) deg(t) _

ac) _ S x ——
Bw O 2ex(0) 2®) 394(0) W (@) ndo Y e, (t) por derivacdo da equacdo (3.18), 27 (0) 1 por
derivacédo da equacdo (3.17), szgg = go;c(vk (t)) por derivacdo da equacdo (3.16), e aa;"((tz) = v, (t) por derivagdo
k kj

da equacéo (3.15).
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6. Retropropagacao do erro
O erro de saida € distribuido para trés, atraves das componentes do gradiente local da
superficie de erro, definidas pelo produto da derivada do sinal de saida pelo sinal de erro
(para neuroénios da camada de saida ), ou pelo produto da derivada da saida pela soma
ponderada dos gradientes locais calculados para os neurdnios da proxima camada oculta
(para neuronios das camadas ocultas [), respetivamente temos
(0} (v,’f,_)(t)) el (t) (camada de saida)
aCc(t)
SL(t) =—+== 3.20
O =50 (3.20)
my
\(p}c (v,l((t)) Z W]lcj (t)6jl_1(t) (camadas ocultas)
j=0
7. Atualizacdo dos pesos sinapticos
Os pesos sinapticos de cada camada oculta [ sdo atualizados tendo em conta a taxa de
aprendizagem, n, de acordo com a regra dos gradientes locais generalizada
wi (6 +1) = wi;(®) + afwg;(t — D] + 06Oy, () (3.21)
derivada da equacdo (3.14) por inclusédo de um termo de momento, definido por
a[wll(j(t — 1)], coma >0
que permite aumentar a taxa de aprendizagem sem oscila¢des significativas na trajetoria
de W(t).
8. lIteracdo

Repetem-se 0s passos 2 a 7 para hovas épocas de treino até que seja satisfeito o critério

de paragem.

Uma vez estabelecidos os passos do algoritmo Backpropagation, rapidamente se depreende

gue o treino de uma RNA ndo é tarefa simples. Mais, face a existéncia de estruturas de rede

mais complexas, pode haver necessidade de adaptacdes deste algoritmo a estrutura em causa,

conforme se descreve na secc¢do seguinte.
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3.5. ALGUMAS ARQUITETURAS DE REDES NEURONAIS

A escolha da estrutura da rede neuronal (definida em Sec. 3.3.3), também designada de
arquitetura ou topologia da rede, determina fortemente os resultados obtidos, pelo que a sua
definicédo é preponderante na implementacdo de uma rede neuronal.

De acordo com a literatura, podemos identificar trés classes genéricas de arquiteturas de
redes neuronal: redes feedforward simples (uma camada oculta), redes feedforward
multicamada e redes recorrentes (Haykin, 2009). Os neurénios que integram as camadas ocultas
intervém entre as camadas de entrada e de saida de forma Util para a aprendizagem da rede.

By adding one or more hidden layers, the network is enabled to extract higher-
order statistics from its input. In a rather loose sense, the network acquires a global
perspective despite its local connectivity, due to the extra set of synaptic connections
and the extra dimension of neural interactions... (Churchland e Sejnowski apud
Haykin, 2009, p. 22).

Sem formalismo matematico, na Figura 3.6 apresentou-se um grafo de uma rede
feedforward multicamada (com duas camadas ocultas). Quanto as redes recorrentes, estas
distinguem-se por apresentarem ligaces de realimentagdo. Numa das modalidades possiveis,®
essa realimentacdo ocorre nas camadas ocultas da rede, de tal modo que cada neurénio é
realimentado pelo seu proprio output, como ilustrado na Figura 3.9.

Input —
X

Output

Camada de Camada de
entrada Camada saida
intermédia

FIGURA 3.9 — Grafo de uma rede neuronal recorrente com uma camada oculta

% Dentro das redes recorrentes, existem diversas arquiteturas possiveis, podendo existir casos onde as camadas
subsequentes geram um input de realimentacdo para as camadas anteriores. O caso descrito (sem perda de
generalidade) é aquele em que o output gerado por cada neurénio das camadas intermédias realimenta o préprio
neurénio (aprendizagem armazenada e utilizada no treino seguinte).
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As ligagdes de realimentacdo tém um impacto profundo na capacidade de aprendizagem da
rede e no seu desempenho, de onde podera resultar um comportamento dindmico ndo linear,
admitindo que a rede neuronal contenha unidades néo lineares (Haykin, 2009).

Face as arquiteturas referidas, o nosso foco de interesse recaiu naquelas que envolvem
aprendizagem profunda — Deep Neural Networks — DNN. A complexidade deste tipo de
arquitetura apresenta algumas particularidades que podem ser tidas como limitacdes a priori.
Por um lado, o poder e/ou tempo computacional exigidos, visto que € sempre possivel adicionar
mais camadas ocultas, mais neuronios, ou mesmo criar arquiteturas mais complexas que
consigam reter memoria (usufruindo da capacidade de cada neurdnio poder ser realimentado,
no futuro, com o seu ultimo output). Por outro lado, o facto de a rede se comportar como uma
black-box, ja que o processo de modelacdo/treino da rede acaba por estar sujeito a alguma
aleatoriedade, algo que n&o se consegue captar nem controlar.%®

As DNN podem ser vistas como componentes das aplicacdes de Machine Learning,
envolvendo algoritmos para reforco da aprendizagem (conforme descrito em parte na Sec. 3.4).
Exemplos de arquiteturas de DNN s&o os trés casos que nos propomos desenvolver nas sec¢des
seguintes e sobre os quais nos debrucamos em termos de implementacdo e aplicacdo: (1)
Multilayer Perceptron (MLP) (2) Recurrent Neural Networks (RNN) e (3) Long Short-Term
Memory (LSTM). Sera dada particular énfase a descricdo de arquiteturas LSTM, sendo estas
um caso particular das RNN (e que mereceu maior atengdo em termos de estudo computacional

neste trabalho).

3.5.1. MULTILAYER PERCEPTRON

A arquitetura Multilayer Perceptron (MLP) foi a que esteve, em parte, na base da exploragéo
feita na Sec. 3.3.3. Alias, a Figura 3.6 ilustra perfeitamente uma arquitetura MLP com duas
camadas ocultas.®” Estas camadas sdo o verdadeiro mecanismo computacional do MLP,

arquitetura que, segundo alguns autores, podera ser vista como um dos primeiros steps no que

% No desenhar da nossa metodologia e na implementagdo empirica, procuraremos ter em atencao estes dois aspetos
(tempo computacional e existéncia de uma black-box) para tornar mais sustentada a analise.

67 Importa clarificar que uma rede MLP podera apenas conter uma camada oculta, nesse caso ndo sera adequado
considerar a rede como uma DNN, uma vez que ndo existe algo de profundo na aprendizagem. Uma MLP com
uma Unica camada oculta é comumente referida na literatura como vanilla MLP.
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respeita as DNN que (apesar da sua simplicidade), por conterem varias camadas ocultas,
evidenciam ja uma estrutura de Deep Learning (Data Science Academy, 2019).

As arquiteturas MLP tém particular aplicagdo em problemas cujo objetivo passa pelo treino
de um conjunto de dados de entrada, procurando captar a informacéo relevante (por exemplo,
tendéncias), para conseguir uma generalizacdo. O treino desta arquitetura podera ser feito com
recurso ao algoritmo Backpropagation descrito na Sec. 3.4, sendo os parametros da rede, pesos
e bias, ajustados por minimizacdo do erro®® (valor médio do gradiente da funcdo de custo).
Contudo, em termos praticos, o término do processo de aprendizagem é muitas vezes ditado
pelo “numero de épocas de treino” decidido pelo investigador (um dos hiperpardmetros®® da
rede).

Sobre a aplicacdo algoritmo Backpropagation as arquiteturas MLP, importa notar que,
como referido anteriormente, o gradiente da superficie de erro tem regiGes ndo convexas sendo,
muitas vezes, impossivel escapar a convergéncia para um ponto de minimo local, ao invés do
minimo global. Algumas sugestdes de adaptacbes do algoritmo base, como o Mini-batch
Gradient Descedent, ou mesmo o caso do algoritmo ADAM, introduzido por Kingma e Ba
(2015), tém sido sugeridas na literatura para fazer face a este e a outros problemas (Haykin,
2009).

Embora a arquitetura MLP seja muito utilizada, esta apresenta menor robustez face a outras
arquiteturas pois cada neuronio recebe apenas como input os dados de treino, ndo registando
aprendizagem ao longo do tempo. Tal facto pode ser uma limitacdo quando os dados
apresentam alguma sequéncia e/ou dependéncia temporal, limitacdo essa que se torna evidente
no caso de séries temporais.’® Em arquiteturas mais robustas, além da memoria resultante de
cada época de treino, existe um input de aprendizagem direto em algumas unidades resultante
do préprio output gerado numa fase de treino anterior, dando ao préprio neurénio uma

aprendizagem sequencial (e com o tempo).

8 As vérias métricas de avaliagdo do erro serdo descritas na Sec. 4.4.

8 Os hiperparametros da rede sdo as variaveis que determinam a estrutura da rede (nimero de camadas, niimero
de neuronios por camada e funcBes de ativacdo) e as variaveis que determinam como a rede é treinada (por exemplo
a taxa de aprendizagem e o numero de épocas de treino).

70 Esta limitagdo sera objeto de particular reflexdo neste estudo. Como tal, destacamos aqui esse facto para que
melhor se compreenda algumas das opg¢des/implementacfes metodoldgicas feitas em termos de estudo empirico
(Sec. 5.2.4).
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3.5.2. RECURRENT NEURAL NETWORKS

As arquiteturas de Recurrent Neural Networks (RNN) caracterizam-se por fazer face a limitagao
referida, na medida em que contemplam uma dupla aprendizagem: a que resulta do ciclo de
treino (Sseguindo 0s mecanismos gerais descritos paras as redes MLP) e uma
“autoaprendizagem”. Esta arquitetura, embora possa também ter um ndmero arbitrario de
camadas ocultas, difere das redes feedforward na medida em que inclui um feedback loop, onde
0 neurdnio utiliza o seu Ultimo output como input no instante futuro (ou seja, na época de treino
seguinte), sendo as matrizes de pesos partilhadas ao longo do tempo.

Pela componente dindmica que esta arquitetura de redes integra em relacdo ao tempo
(conseguindo fornecer memoria a rede), as RNN mostram-se promissoras na modelacdo de
dados temporais, como € o caso da previsao de séries temporais.

Para formalizar algumas ideias, vejamos a Figura 3.10 (A).

X Y

1
' U
] K

c u | Camadade

entr. 1 saida \ . . y
| -/ ~_ Céluladacamadaintermédia _.
( A) Estrutura de uma RNN simples, com (B) Loop associado a cada neurénio

uma unica camada oculta de uma camada oculta da RNN

(C) Loop desdobrado no tempo

FIGURA 3.10 - Arquitetura de uma RNN
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Sem perda de generalidade, considere-se uma rede neuronal com uma camada oculta
(¢ = 1) com h neuronios, um vetor de input de m entradas, X, da qual se obtém um certo vetor
de output, ¥, com apenas um elemento (n = 1). A novidade surge nas ligagdes de realimentacédo
em que o vetor de output, Uy, de cada neurénio k = 1,.., h da camada oculta vai realimentar o
proprio na iteragdo (época de treino) seguinte — mecanismo de “autoaprendizagem”.

Centrando particular atencdo no que opera em cada neurénio, podemos considerar que as
RNN sdo redes com loops, permitindo que as informacBes persistam em cada momento do
treino. Assim, um loop permite que a informacdo processada num dado neurdnio k seja
guardada e transferida de uma iteragdo para a proxima: U,, (ver Figura 3.10 (B)"%).

Com efeito, cada neuronio da camada oculta da RNN pode ser considerado como ““vérias
copias” passando uma mensagem para si proprio em cada época de treino. Desta forma, estes
neuronios apresentam uma estrutura “desdobrada” no tempo, conforme esquematizado na
Figura 3.10 (C).”

Assim, considerando e o numero de épocas de treino, em cada iteracdo t =1, ...,e, O
neurénio sera alimentado por um input, X, cujo output ndo so vai alimentar a camada seguinte
da rede, Y, como sera armazenado e incluido como input de aprendizagem na proxima época

de treino, U,, vetor definido na equagdo (3.22)"

f(X,U,y), t=1,..e
U, = (3.22)
fX) ., t=0

Embora exista uma base geral, € possivel identificar alguns detalhes distintos em algumas
arquiteturas de RNN, e que permite considerar quatro tipos principais de RNN (Haykin, 2009).
Procurando ndo tornar extensa esta apresentacdo, optamos por apresentar a ideia do caso mais
geral e que vem no seguimento do MLP — Recurrent Multilayer Perceptron (RMLP), sendo
gue 0s outros se obtém considerando algumas adaptacdes.

Tal como sucede nas redes MLP, uma RNN podera conter tantas camadas ocultas quanto

se queira, sendo reconhecidas vantagens quando estas possuem mais do que uma camada oculta

"1 Refira-se que, por simplicidade, ndo se encontra representado em cada neurdnio o input referente ao bias.

2 Sera desta caracteristica das RNN que se depreende tratar-se de uma arquitetura que da melhor resposta a
problemas que envolvam dados sequenciais, como é o caso das séries temporais.

73 Salvaguarda-se que o vetor U, obtido de cada neurdnio, é afeto de outro input referente ao valor do bias.
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“...for the same reasons that static multilayer perceptrons are often more effective and
parsimonious than those using a single hidden layer...” (Haykin, 2009, p. 794).

A estrutura arquitetural de uma RMLP tem por base os procedimentos descritos nas redes
MLP, onde, em cada neurdnio das camadas ocultas, opera 0 mecanismo de realimentacdo acima
exposto.

Em termos de treino da rede, o algoritmo de Backpropagation descrito na Sec. 3.4 pode ser
generalizado para aplicar em RNNs (em especifico nas RMLPs). Esta generalizacao, proposta
em (Pineda, 1987), € normalmente designada por retropropagacao no tempo (Backpropagation
Through Time-BPTT). O algoritmo baseia-se igualmente num gradiente descendente
(procurando minimizar uma funcéo de custo) e é passivel de ser implementado por épocas de
treino.

Conceptualmente, o BPTT pode ser derivado por transformacdo da sequéncia temporal de
operacdes da rede numa sequéncia espacial, por desdobramento da operacdo temporal em
camadas, uma por cada passo de tempo, contendo todas 0 mesmo nimero de neurénios e 0s
mesmos pesos da camada ndo desdobrada. Para cada passo de tempo (camada [ da rede
desdobrada) de uma época de treino [t,; t;] a ligacdo sinaptica entre o neurénio k da camada [
e 0 neurdnio j da camada [ + 1 é uma cOpia da ligacdo sinaptica entre 0 neuronio k e o neuronio
j de duas camadas adjacentes da rede recorrente.

Numa época de treino, o sinal € propagado, os erros sdo calculados para cada passo de
tempo e acumulados, tal como descrito nos passos 3 a 5 do algoritmo de Backpropagation. No
final da época, € realizado um Unico passo de retropropagacao do erro, para calcular os valores

dos gradientes locais, a rede neuronal recorrente é reposta e 0s pesos atualizados por

t
Wiyt + 1) = wiy(© +7 ) l_t 5 (E)x;(t — 1) (3.23)
=to+1

O problema principal deste algoritmo é ser muito exigente em termos computacionais
(custo computacional elevado). Em cada época, € necessaria a apresentacdo a rede,
simultaneamente, de cada sequéncia de entrada e da respetiva sequéncia de saida desejada. Para
grandes sequéncias ou sequéncias de dimensdo desconhecida a implementagdo torna-se
impraticavel.

Apesar das arquiteturas RNN possuirem ‘memoria temporal’, esta é de curto prazo. Esta é

uma limitacdo apontada a estas arquiteturas, uma vez que a rede terd dificuldade em ir
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transportando a informacdo relativa a etapas anteriores para todas as etapas posteriores,
sobretudo quando consideradas muitas épocas de treino.

Efetivamente, durante o passo de Backpropagation, as RNN s&o propicias a serem afetadas
pelo problema da dissipagéo do gradiente (vanishing gradient). Caso o valor do gradiente se
torne muito baixo, a contribuicdo da iteracdo para a aprendizagem torna-se diminuta e, assim,
com o avangar das épocas de treino, a rede acaba por receber uma pequena atualizacao e deixa
de aprender. Deste modo, como as camadas ndo registam aprendizagem, as RNN tendem a
esquecer o que foi visto em sequéncias de treino anteriores (principalmente em épocas de treino
mais antigas), dai se dizer que estas possuem apenas uma memoria de curto prazo (Data Science
Academy, 2019).

Para fazer face a esta limitacdo, foram introduzidas variantes de redes recorrentes capazes

de armazenar memoria ao longo das épocas de treino, conforme a descrita na secgao seguinte.

3.5.3. LONG SHORT-TERM MEMORY

As arquiteturas Long Short-Term Memory (LSTM), tidas como redes de memoria de longo
prazo, sdo um tipo especial de RNN capazes de “aprender” dependéncias de longo prazo.
Acrescendo alguns procedimentos internos aos mecanismos gerais de aprendizagem descritos
nas RNN, estas ‘novas’ arquiteturas de rede neuronal conseguem selecionar informacéo,
preservando ndo sO as memorias antigas consideradas mais importantes (as que mais
contribuiram para reduzir o erro), como também eliminar outras que se mostraram menos
relevantes.

Além de outras potencialidades, no caso especifico do estudo de séries temporais, esta
arquitetura apresenta melhor desempenho que as RNN (ou as MLP) na captura de dependéncias
de longo prazo (Data Science Academy, 2019). Deste modo, s&o reconhecidas vantagens
aquando da modelacdo e previsdo de séries temporais pela dupla capacidade da rede: (1)
“lembrar” aprendizagens importante mais antigas (ou mesmo o ponto de partida), algo que nas
RNN padréo vai sendo esquecido (apenas ha input de aprendizagens recentes); (2) “esquecer”
a informacdo considerada néo relevante para aprendizagem.

Em termos metodoldgicos e topoldgicos, as redes LSTM possuem uma estrutura em cadeia
que contém diferentes blocos de memoria, designados por celulas (correspondentes a um
neurdnio da camada oculta). Um dos conceitos chave desta arquitetura € precisamente o “estado

da célula” que, em cada momento do treino, t, atua como uma via de transporte de informacdes

79



3. Redes Neuronais Artificiais

relevantes ao longo do processamento da sequéncia — "memoria” da rede — desde o input
recebido, C,_,, ao output enviado, C,, (linha horizontal que percorre toda a cadeia de células,
envolvendo apenas operagGes matemaéticas elementares — ver Figura 3.11). Este fluxo de
informacdo, ao ser (re)alimentado e (re)atualizado varias vezes em cada iteracdo do treino, é
responsavel por acoplar informagdes de longo prazo (resultantes de etapas anteriores) e permitir
uma atualizacgéo da sua importéancia, removendo ou adicionando informagdes ao estado atual
da célula.

Este processo de atualizacdo permanente € regulado por estruturas internas de cada célula,
chamadas gates (outro dos conceitos centrais dos LSTM), as quais sdo responsaveis por
“manipular” a informagao a passar ao estado da célula (permitindo que seja ou ndo transmitida).
Ou seja, estas gates sdo precisamente os mecanismos que regulam o fluxo de informacdes que
alimentam o estado da célula, permitindo a rede aprender que informacé&o relevante deve reter
e 0 que deve esquecer durante o treino. Conforme esquematizado na Figura 3.11 e explicado
em seguida, ha trés tipos de gates distintas (Forget Gate, Input Gate e Output Gate), cada uma
com um objetivo especifico.

Como a diferenca relativamente as RNN esta nas opera¢fes que ocorrem em cada célula,
partindo dos mecanismos descritos anteriormente, centremos atencdo ao que, passo a passo,

opera em termos matematicos numa célula LSTM e qual o objetivo particular de cada gate.
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FIGURA 3.11 - Estrutura de uma célula LSTM
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Especificamente:

1° Passo

O objetivo deste passo é remover, do estado da célula, a informacdo que deixou de ser
atil, decidindo-se que informacg6es devem ser descartadas ou mantidas (funcéo da Forget
Gate). Essa decisdo é tomada por uma “rede neuronal sigmoide”’*. Assim, conforme
esquematizado na Figura 3.12 e num dado momento de interacdo t, a Forget Gate é
alimentada pelo vetor de inputs atual, X,, um vetor de output da propria célula na iteragéo

anterior, U;_,, designado na arquitetura LSTM de “estado oculto” e o bias, by.

FIGURA 3.12 - Operacoes e fluxos de informacao na célula LSTM (Forget Gate)

Apds as operacgdes classicas envolvidas na rede neuronal (como a multiplicacdo por uma
matriz de pesos, W, sequida da adigéo do bias), o valor passa por uma funcéo sigmoide

(o) sendo gerado o output da Forget Gate, f;, um escalar entre 0 e 1, conforme descrito
em (3.24).

ft = O-[ Wf ) (th Ut—l) + bf] , t = 1, e, € (324)

O valor de f; vai alimentar o estado de célula, sendo multiplicado por cada entrada do

vetor input, C,_;. Com isso, € atualizado o estado da célula para C; = f; X C,_;. Em

74 Esta rede devolve valores entre 0 e 1. Essa transformacdo é Gtil para atualizar ou esquecer os dados. No estado
da célula, com o produto por 0 consegue-se que a informacéo seja eliminada ou "esquecida™; com a multiplicacao
por 1 consegue-se que a informagdo permaneca, ou seja "mantida”. Deste modo, a rede pode aprender que dados
sdo irrelevantes (e podem ser esquecidos) e quais sdo importantes (e devem ser mantidos).
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particular, nos valores extremos de f; (0 ou 1), temos: (i) se o output for f; =0, a
informagcdo é totalmente esquecida; (ii) se o output for f; = 1, a informacéo é totalmente
retida para uso futuro. Para os restantes valores de 0 < f; < 1, a informacdo é

parcialmente retida/esquecida.

= 2°Passo
Adicionar nova informacdo Util ao estado da célula é o objetivo desta fase a qual é

executada em trés partes (conforme esquematizado na Figura 3.13).

FIGURA 3.13 - Operacoes e fluxos de informacao na célula LSTM (Input Gate)

Primeiramente (funcéo da Input Gate), usando as entradas X, e U,_; (e o bias respetivo,
b;), a informacdo é regulada usando a rede sigmoide que filtra os valores a serem
lembrados e atualizados, de forma similar ao descrito no 1° Passo, com o output i,

descrito em (3.25).
it = 0[ Wi - (th Ut—l) + bl] y t = 1, e, € (325)

Em seguida, uma “rede neuronal tangente hiperbolica”’®, igualmente alimentada por X,

e U;_; (e o bias respetivo, b,.), é responsavel pela criacao de um vetor de “novos valores

> A rede tangente hiperbdlica é usada para ajudar a regular os valores que circulam na rede, dado que reduz os
valores ao intervalo entre —1 e 1. Com isto evita-se que alguns valores se possam tornar “explosivos”, uma vez
gue estes estdo sujeitos a diversas operagdes matematicas ao longo da rede.
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candidatos”, C,, com entradas de —1 a 1, que poderdo ser adicionados ao estado da

célula, conforme (3.26).
Et = tanh[ WC ) (Xt, Ut—l) + bC] ) t = 1, ., € (326)

Finalmente os valores desse vetor, C,, e os valores regulados, i,, s30 multiplicados para
obter o vetor de informacdes Uteis, i, x C,, a ser adicionado ao estado da célula,

definindo-se o estado “final”, em cada momento de iteragéo t, pela equacéo (3.27).

C,=f, XCp_y +i, xC;, t=1,..,e (3.27)

= 3°Passo
Extrair informacdes Uteis do estado da célula atual para serem apresentadas a propria

célula na préxima iteracdo é o objetivo deste Gltimo passo (descrito na Figura 3.14).

FIGURA 3.14 - Operacoes e fluxos de informacao na célula LSTM (Output Gate)

Primeiramente (funcdo da Output Gate) a informagdo é regulada usando a fungdo
sigmoide (& semelhanca do descrito no 1° Passo), sendo gerado o output da Output Gate,

o;, descrito em (3.28).

Ot = O-[ WO ' (Xt, Ut—l) + bO] ) t = 1, v, € (328)
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Em seguida, ao vetor de estado da célula gerado no 2° Passo, C;, € aplicada a funcéo
tanh, gerando um novo vetor com entradas entre —1 e 1. Finalmente, os valores do novo
vetor, tanh(C,), e os valores regulados, o;, s&0 multiplicados para serem guardados

como input (3.29) a alimentar o processo na proxima iteragéo,

U= o, X tanh(C), t=1,..,e (3.29)

Em suma, as etapas acima descrevem o0s mecanismos implicitos numa célula LSTM
genérica, onde as gates ocupam papel preponderante na “atualizacd0” de informagao.
Sucintamente, a Forget Gate decide o que € relevante para evitar as etapas anteriores, a Input
Gate decide as informacdes relevantes a adicionar a partir da etapa atual e, por fim, a Output
Gate determina qual deve ser o proximo estado oculto a incluir como input na nova iteragao.

Importa, finalmente, destacar que tém surgido na literatura varias variantes de redes LSTM,
onde, em particular, o trabalho de Koutnik et al. (2014) apresenta uma abordagem para lidar
com dependéncias de longo prazo. Contudo, em analises comparativas das variantes mais
populares das redes LSTM, Jozefowicz et al. (2015) reconhecem que algumas funcionam
melhor em tarefas pontuais, enquanto Greff et al. (2015) destacam que, na sua globalidade, sdo

praticamente iguais.

3.5.4. BREVE SINTESE COMPARATIVA

Numa rede neuronal, MLP, entre as camadas de entrada (que recebe o sinal de input) e de saida
(que devolve o sinal de output) existe um numero arbitrdrio de camadas ocultas que,
computacionalmente, constituem o elemento potenciador de Deep Learning (mediante um
namero arbitrario de épocas de treino nas quais operam dois fluxos de sinal unidirecionais: um
de feedforward e um de backpropagation).

Ja nas RNN a informacéo persiste, sendo a aprendizagem memorizada no tempo, a curto
prazo. Assim, enquanto as redes MLP produzem um modelo estatico dos dados, as RNN
produzem um modelo dindmico como resultado do armazenamento de informacédo. Nas épocas
de treino subsequentes a informacgéo guardada em memdria da época anterior é combinada com
o input de dados. O novo output gerado ndo sé € enviado num fluxo feedforward para os

neurdnios das camadas seguintes, como € utilizado no passo seguinte.
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A topografia LSTM, com a ajuda de gates, consegue um armazenamento de memoria a
longo prazo a qual é utilizada num processo continuo de aprendizagem. Mais, esta arquitetura
de rede consegue distinguir, nos eventos passados, a informacao irrelevante da que se mostrou
importante, armazenando-a em gates distintas (forget gate e input gate, respetivamente). Este
armazenamento seletivo de informacao permite a rede recorrente ir aprendendo continuamente
ao longo das épocas de treino.

Ou seja, as diferencas no processo de aprendizagem destas trés arquiteturas ocorrem
essencialmente ao nivel do fluxo de informacéo dentro de cada neurénio das camadas ocultas

(célula), como se esquematiza na Figura 3.15.
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FIGURA 3.15 — Comparacao de uma célula oculta MLP, RNN e LSTM

Os aspetos descritos justificam o sucesso das arquiteturas RNN no processamento de dados
que, de certa foram, apresentem uma natureza sequencial, como é o caso das séries temporais.
As redes LSTM, devido a sua ‘capacidade de memoria de longo prazo’, resolvem ainda o
problema de dissipacéo do gradiente (problema comum em redes recorrentes devido a memoria
de curto prazo), apesar de poderem apresentar um elevado custo computacional pelo

desdobramento temporal-espacial de cada camada oculta.

3.6. DO TREINO DA REDE A AVALIACAO DE MODELOS

Conforme referido na Sec. 3.4, o treino de uma RNA (qualquer que seja a sua arquitetura), é
executado recorrendo a um algoritmo de aprendizagem que utiliza um conjunto de dados de
treino para ajustar os pesos sinapticos da rede. O objetivo é obter um modelo analitico capaz de
solucionar problemas (como, por exemplo, reconhecer padrdes ou fazer previsdes) a partir de

novos conjuntos de dados.
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Apos o treino, a avaliacdo do modelo (desempenho e capacidade de generalizagao da rede)
pode ser feita recorrendo a um subconjunto independente de dados de teste.

No caso particular do algoritmo Backpropagation,

The essence of backpropagation learning is to encode an input/output mapping
(represented by a set of labeled examples) into the synaptic weights and thresholds
of a multilayer perceptron. The hope is that the network becomes well trained so
that it learns enough about the past to generalize to the future. From such a
perspective, the learning process amounts to a choice of network parameterization
for a given set of data. More specifically, we may view the network selection
problem as choosing, within a set of candidate model structures parameterizations,

the “best” one according to a certain criterion.(Haykin, 2009, p. 171)

Neste contexto, o treino da rede neuronal para otimizar o valor dos pardmetros (pesos e
bias) depende muito da selecdo dos hiperpardmetros da rede. Acontece que algumas
arquiteturas de DNN (em particular as mais poderosas) apresentam um grande ndmero de
hiperparametros e quanto menos restri¢bes forem impostas, maior é a probabilidade de ocorrer
um ajustamento de ‘excessiva qualidade’ da rede para os dados de treino. Por outro lado, o
préprio critério de paragem do treino, se for demasiado exigente, também pode causar um sobre
ajustamento aos dados de treino. Este fendmeno, comummente designado de overfitting, pode
limitar a capacidade de generalizacdo da rede a outros conjuntos de dados. Em termos de
modelacéo, o overfitting leva a que o modelo estimado apresente um ajuste excelente aos dados
de treino, por otimizacdo dos pesos e bias da rede, mas falhe na capacidade preditiva por o
ajustamento a novas observages ser fraco. Desta forma, poder-se-a dizer o modelo estimado,
embora tenha “aprendido” bem com os dados de treino, € incapaz de generalizar os resultados
para o conjunto de dados de teste que n&o foram utilizados no processo de treino’®.

Existem varios métodos para evitar este problema, sendo um dos mais utilizados a avaliacdo

da capacidade de generalizacdo da rede durante o proprio treino (Hastie, Trevor, Tibshirani,

6 A ocorréncia de overfitting pode ter duas origens: a selecdo dos hiperparametros da rede e/ou a determinacéo do
critério de paragem do treino. No primeiro caso, o fenémeno pode ocorrer, por exemplo, se for utilizada uma rede
neuronal com um ndmero excessivo de camadas ocultas ou de neurdnios por camada. No segundo caso, pode
ocorrer, por exemplo, se for permitido um nimero excessivo de iteragdes. Para mais detalhes veja-se Brownlee
(2017).
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Robert, Friedman, 2009). Esta técnica designada por validacdo cruzada, ou cross-validation,
como € conhecida na literatura cientifica (Arlot & Celisse, 2010), é muito utilizada em

problemas de classificacdo/regresséo, de modelacéo e previséo.

... When evaluating different settings (“hyperparameters”) for estimators (...)
there is still a risk of overfitting on the training set because the parameters can be
tweaked until the estimator performs optimally. This way, knowledge about the
training set can “leak” into the model and evaluation metrics no longer report on
generalization performance. To solve this problem, yet another part of the dataset
[obtida da amostra de treino] can be held out as a so-called “validation set’:
training proceeds on the training set, after which evaluation is done on the
validation set, and when the experiment seems to be successful, final evaluation can

be done on the test set. (Scikit-learn, n.d., Chapter 3)

De modo sucinto, o treino e a avaliagdo do modelo utilizando a técnica de cross-validation
sdo feitos comecando por dividir os dados em analise em dois grandes conjuntos: a amostra de
treino (para treinar a rede) e amostra de teste (para avaliar o modelo). De seguida, a amostra de
treino é dividida em dois subconjuntos disjuntos: um destinado a otimizacdo dos parametros do
modelo, denominado conjunto de treino, e outro destinado a avalia¢do da qualidade do treino e
da capacidade de generalizacdo da rede no final de cada época de treino, denominado conjunto
de validacéo.

Globalmente, podemos identificar trés subconjuntos de dados: dados de treino, dados de
validacao e dados de teste (designagdes que utilizaremos daqui em diante), cada um com uma
missdo e objetivo especifico.”” Especificamente, temos:

= Dados de treino (usualmente integram 60% do total dos dados em analise) — conjunto de
dados usados para treinar o modelo, os quais podem ser recolhidos, ou néo,
sequencialmente ao longo do tempo;

= Dados de validagdo (cerca de 20% do total dos dados em analise) — conjunto de dados
usados para validagdo do modelo obtido com bom desempenho utilizando os dados de

treino. Este conjunto de dados permite uma avaliagdo imparcial da adequacao do modelo

7 Existem na literatura outras designacdes atribuidas aos conjuntos/subconjuntos identificados e diferentes
abordagens quanto a forma como o conjunto global de dados devera ser dividido. Em particular para a amostra de
treino, veja-se Kearns (1996), por exemplo.
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(com possivel ajuste dos parametros/hiperparametros do modelo), mediante o calculo de
uma meétrica de erro.

= Dados de teste (cerca de 20% do total dos dados em analise) — conjunto de dados
complemente novo para o modelo selecionado, que permite uma avaliacdo final do

modelo mediante o calculo de uma métrica de erro.

Pela forma como os dados sdo divididos nos trés subconjuntos, e pelos procedimentos
internos ajustados em cada caso € possivel distinguir diferentes metodologias de cross-
validation. Contudo, regra geral, todas seguem iterativamente 0os mesmos procedimentos,

esquematizados na Figura 3.16.
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FIGURA 3.16 — Fluxograma relativo a Cross-validation

Tal como esquematizado, podem ser enumeradas as seguintes etapas:
(i) Dividir o conjunto de dados em 3 subconjuntos (treino, validagéo e teste);
(ii) Treinar o modelo no conjunto de dados de treino (obtendo o ajuste 6timo dos parametros

com base num algoritmo de otimizacao);
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(iii)Validar o modelo no conjunto de dados de validagdo (procurando a otimiza¢do ‘manual’
dos hiperparametros da rede);

(iv) Repetir as etapas (ii) e (iii) para diferentes subconjuntos de dados (de treino e validagéo),
para que seja estimado/selecionado um “modelo 6timo”

(v) Avaliar o “modelo 6timo” no conjunto de dados de teste, para concluir sobre a qualidade e

performance do modelo estimado/selecionado.

A parte matematica inerente ao treino (selecéo e posterior validacdo) do modelo, tem em si
uma ‘“beleza” em termos de estrutura e sequéncia logica tentadora de apresentacdo neste
trabalho.”® Ao invés, consideramos mais vantajoso guardar este espaco para refletir sobre: (i)
algumas metodologias de cross-validation, sugeridas na literatura e usadas nas DNN e (ii)
alguns problemas subjacentes a implementacao da cross-validation, nomeadamente quando o
conjunto de dados se trata de uma série temporal. De entre as metodologias de cross-validation

citadas na literatura, iremos analisar trés: Forward Chaining, k-Fold e Group k-Fold.”

3.6.1. FORWARD CHAINING

A Forward Chaining € das metodologias de cross-validation mais utilizadas quando €
necessario ter em conta a ordem sequencial dos dados em estudo. Neste procedimento é
considerada uma divisdo sequencial do conjunto de dados em dados de treino, dados de
validacdo e dados de teste. Isto é, o primeiro subconjunto € constituido por observacdes que
ocorreram imediatamente antes das observacdes que integram o subconjunto de dados de
validagéo que, por sua vez, ocorreram imediatamente antes das observagdes que integram o
subconjunto de dados de teste.

O diagrama seguinte (Figura 3.17) ilustra uma série de seis sets de treino, validacéo e teste
que vai percorrendo gradualmente toda a amostra de dados, onde as observac6es azuis formam

0s conjuntos de treino (para otimizacao dos parametros do modelo), as observacdes vermelhas

8 para uma andlise mais cuidada sobre a parte matematica subjacente ao processo de cross-validation, veja-se
Haykin (2009, sec. 4.13).

8 Encontramos na literatura varios métodos de cross-validation, onde ndo s as designacfes ndo sdo unanimes,
como 0s mecanismos internos apresentam ligeiras diferencas. Assim importa sublinhar que a visdo apresentada
nesta seccdo acaba por ter uma perspetiva propria. Tendo por base a literatura, a preocupagao serad descrever as
metodologias envolvidas neste estudo e 0s mecanismos intrinsecos a cada uma.
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formam o conjunto de validagéo (para ajuste dos hiperpardmetros da rede) e , finalmente, as

observagdes a verde formam o conjunto de teste (para avaliacdo da qualidade do modelo).&

m—(Original Time-Series mm— X (Train input) === Xcv (Cross-validation input) ™= Xtest (Test input)
D Train, validation and test set y (Train output) === yev (Cross-validation output) ytest (Test output)

Train, validation and test set

FIGURA 3.17 — Cross-validation: Forward Chaining

O afinar da escolha do modelo (ajuste dos parametros/hiperparametros) é feito com base
na precisdo dos valores destacados a vermelho no output da validagdo (erro de validag&o).
Definido um modelo, a avaliacdo final é igualmente feita com base na precisdo de previsdes,
mas agora dos valores relativos ao output de teste (valores destacados a verde e que nunca foram
vistos antes pelo modelo — erro de teste).

Em qualquer dos casos, a precisdo é avaliada a partir de uma métrica de erro (tema analisado
mais adiante — Sec. 4.4) que, mediante a acumulacdo dos erros de validacao e dos erros de teste
resultantes de cada set, pode passar pelo calculo da respetiva média (do valores absolutos ou
dos quadrados, em funcdo da métrica escolhida).

E desejavel que ndo existam grandes diferencas entre os dois valores (erros médios de

validag&o e de teste) e, naturalmente, quanto menores forem melhor sera o modelo em termos

8 Observe-se que nao sendo aconselhavel obter uma previsdo confiavel com base num pequeno conjunto de treino,
no primeiro set a imagem ilustra logo a preocupacédo de que as primeiras observacdes que integram o subconjunto
de treino devam ser mais (com dois subconjuntos de dados) comparativamente aos subconjuntos de validacéo e
treino.
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de qualidade preditiva, podendo falar-se em erro de generalizagdo associado ao modelo.
Contudo, em casos em que o erro médio de validacdo seja muitissimo baixo e bem menor que
o valor do erro médio de teste, sera de suspeitar da ocorréncia de overfitting.

Para finalizar, importa referir que a avaliacdo do modelo pode depender muito das
observacdes que integram cada um dos trés subconjuntos de dados e, portanto, a avalia¢éo pode
ser significativamente diferente dependendo do modo como a diviséo foi feita. Para minimizar
esta subjetividade destacamos a importancia de serem considerados varios sets (de treino,
validacao e teste). Ao ser feita uma avaliacdo com base numa média obtida de varios sets, esta
reverte-se de uma maior robustez. Assim, deve ser encontrado um equilibrio entre o nimero de
observacgdes que deve integrar os varios subconjuntos e o tempo computacional intrinseco a

esta etapa.®!

3.6.2. K-FoLD

Um segundo processo de cross-validation, designado k-Fold, apresenta uma forma alternativa
para a selegéo e posterior avaliagdo do modelo, sendo especialmente indicado para dados iid.
Nesta metodologia, o conjunto de dados ¢ dividido em k subconjuntos com igual dimensdo.?
Cada vez que um dos subconjuntos é arbitrariamente usado como conjunto de teste, outros
k — 2 subconjuntos constituem o conjunto de treino e o outro constitui o0 conjunto de validagéo.
Assim, como ilustrado na Figura 3.18, e usando a mesma notacao de cores da figura anterior, 0
modelo é treinado com todos os subconjuntos exceto dois, um é usado para validagéo e o outro
como conjunto de teste para avaliar o modelo.

A semelhanca do descrito no caso anterior a validacdo e o teste sdo feitos com base nas
precisGes dos respetivos outputs, sendo o desempenho do modelo avaliado pela média dos
respetivos erros (de validagdo e de teste) obtidos sobre todos os sets.

A vantagem desta metodologia relativamente a Forward Chaining assenta na forma como
os dados sao divididos, uma vez que cada subconjunto de dados sera também um conjunto de

teste (num dado set). Para finalizar, importa referir que a variacdo das estimativas relativas aos

81 Existe um parametro relativo a cross-validation que pode ser ajustado e que respeita a possibilidade de se ir
dando “saltos” na amostra e como tal nao integrar todo o conjunto de dados disponivel nesta etapa.

82 Nesta divisdo pode ocorrer que o nimero total de observagdes, n, ndo seja divisivel por k. Nesse caso, o tltimo
subconjunto ndo contém um ntmero suficiente de dados para constituir um subconjunto a considerar no processo,
pelo que uma possivel solugdo sera ndo incluir estes dados no processo.
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erros resultantes sera tdo mais reduzida quanto maior for o valor de k, sendo a desvantagem
desta metodologia o facto de requerer uma quantidade excessiva de célculos a medida que

aumenta o numero de subconjuntos considerado.

== Qriginal Time-Series X (Train input) f—Xcv (Cross-validation input) f—Xtest (Test input)

l:l Train. validation and test set ¥ (Train output) == yev (Cross-validation output) ytest (Test output)

Train, validation and test set

FIGURA 3.18 — Cross-validation: k-Fold

3.6.3. GROUP K-FoLD

Uma variante da metodologia k-Fold, é usualmente designada de Group k-Fold.®® Esta
metodologia apresenta alguma flexibilidade perante a dependéncia (temporal) nos dados da
amostra. Em cada set, os dados sdo considerados de forma sequencial e, ap6s cada treino, segue-
se a validacédo e posterior avaliacdo, podendo tal ocorrer varias vezes num mesmo set, como
ilustrado na Figura 3.19.

O conjunto de dados € dividido em k subconjuntos de igual dimensdo. Porém, contrapondo
0 que acontece no caso k-Fold (onde k — 2 subconjuntos constituem o subconjunto de dados
de treino e os restantes dois correspondem aos subconjuntos de validacéo e de teste), neste caso

é definido um parametro que dita que, por cada nimero fixo de subconjuntos de treino, é

8 Em Scikit-learn (n.d., Chapter 3) sdo apresentadas outras variantes, como Repeated k-Fold, Leave One Out (mais
indicadas para dados iid), ou outras alternativas usando amostragem estratificada (Stratified k-Fold).

92



3. Redes Neuronais Artificiais

considerado sequencialmente um subconjunto de validagdo e um subconjunto de teste. Assim,
em cada set, pode haver um numero diferente de “validagdes” e “testes”, sendo a precisao

avaliada segundo o célculo de uma média (erro de validacdo do set e erro de teste do set).

—Original Time-Series f— X (Train input) —Xev (Cross-validation inputh — Xrest (Test input)
D Train, validation and test set y (Train output) === yev (Cross-validation output) ytest (Test output)

Train, validation and test set

FIGURA 3.19 - Cross-validation: Group k-Fold

A semelhanca do descrito nos casos anteriores, a validagio e o teste sdo feitos com base
nas precisdes dos respetivos outputs, sendo o desempenho do modelo avaliado pela média dos
respetivos erros (erro de validacéo e erro de teste) obtidos sobre todos os sets.

Numa nota final sobre esta metodologia queremos, ainda, destacar que uma grande

vantagem relativamente a k-Fold, esta numa maior rapidez computacional.

3.6.4. CROSS-VALIDATION EM SERIES TEMPORAIS

A natureza dos dados em estudo deve ser tida em conta na escolha de metodologia de cross-
validation a usar, em paralelo com as vantagens e desvantagens de cada uma delas.

Procurando sintetizar alguma informacao, apresenta-se na tabela seguinte (Tabela 3.1) uma
sintese comparativa para as trés metodologias acima descritas: Forward Chaining, k-Fold e
Group k-Fold.
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TABELA 3.1 — Analise comparativa de metodologias de cross-validation

Vantagens

Desvantagens

Forward
Chaining

k-Fold

Group
k-Fold

Adequabilidade a dados de
natureza sequencial
Execucéo e tempo
computacional
(moderado/baixo)

Todos os sets tém em conta a
(quase) totalidade do
conjunto de dados

Ndo é expectavel grande
variabilidade no desempenho
(entre sets)

Todos os sets tém em conta a
(quase) totalidade do
conjunto de dados

Ndo é expectavel grande
variabilidade no desempenho
(entre sets)

Execugéo e tempo
computacional (baixo)

Nem todos os sets tém em
conta a totalidade do conjunto
de dados

Alguma variabilidade no
desempenho (entre sets)

N&o indicada para dados de
natureza sequencial (requer
que os dados sejam iid)
Execucdo e tempo
computacional (elevada)

Aplicabilidade  preferencial
para dados iid (embora exista
alguma flexibilidade para
dados de natureza sequencial)

Face a estas consideracgdes, quando o objetivo passa pelo estudo de séries temporais, apesar

de ter reconhecidas desvantagens, a metodologia Forward Chaining parece ser a que apresenta

uma maior adequabilidade por respeitar a ordem sequencial dos dados, 0s quais sdo (em geral)

caracterizados por uma correlagdo temporal.®* Isto porque, embora dados iid seja uma

suposicdo comum em Machine Learning, isso raramente se verifica em séries temporais, pelo

que as outras metodologias apresentadas podem apresentar limitagdes. Como é referido em
Scikit-learn (n.d., Chapter 3),

...if one knows that the samples have been generated using a time-dependent

process, it’s safer to use a time-series aware cross-validation scheme. (...) Classical

cross-validation techniques such as k-Fold (...) assume the samples are

8 Por essa razdo, muito autores identificam esta metodologia como Time Series Split.
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independent and identically distributed, and would result in unreasonable
correlation between training and testing instances (yielding poor estimates of

generalization error) on time series data.

Contudo, havendo uma alternativa que permitisse minimizar a presenca de autocorrelagao
nos dados, a metodologia Group k-Fold parece ser a que reiine maior vantagem, sobretudo pelo
facto de: (i) em cada set, ser tida em conta a (quase) totalidade dos dados, o que se reverte de
vantagens em termos de variabilidade no desempenho e (ii) o tempo de execu¢do computacional
n&o ser excessivo (comparando com o k-Fold).

Finalizando, importa sublinhar a importancia dos factos apresentados, dado que a
implementacdo da cross-validation, bem como a identificacdo da metodologia mais adequada,
reverte-se de extrema importancia no assegurar da estimacao e escolha adequada do modelo a
usar para fazer previsdes, ja que, numa fase intermédia do estudo, podemos avaliar o seu

desempenho e a sua capacidade de generalizacdo face ao conjunto de dados.
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4. CONSIDERACOES METODOLOGICAS

Tal como ja referido (Sec. 2.1), numa perspetiva de modelacdo/previsao de séries temporais, 0
nosso estudo incide numa analise univariada que passa pela exploracdo/implementacdo
computacional de modelos com o objetivo de prever valores futuros de varidveis extrapolando
0 seu comportamento passado.

Neste capitulo, além de serem apresentadas as séries que servirdo de base a parte empirica
do nosso estudo, procurar-se-a: (1) explicar os procedimentos metodoldgicos adotados na
investigacdo (particularmente os de implementacdo computacional); (2) acrescentar algumas
consideracdes tedricas complementares aos capitulos anteriores (nomeadamente ao nivel do

pré-processamento dos dados e das métricas usadas para avaliar o erro de previsdo).

4.1. BASES DE DADOS (SERIES TEMPORAIS)

Para a concretizacdo da parte empirica da investigacdo foram consideradas quatro séries
temporais com padrdes distintos.

No contexto dos mercados financeiro, tendo em conta os estudos primarios feitos com a
série de dados historicos relativos ao principal indice da bolsa portuguesa, o PSI 20 (Ramos,
Costa, Mendes, & Mendes, 2018), e com o correspondente indice norte-americano, o SPY
(Costa, Ramos, Mendes, & Mendes, 2019), mantivemos estas duas séries até ao fim na nossa
investigacéo.

Contudo, procurando enriquecer o estudo (e dar resposta a alguns dos objetivos propostos)
com a implementacdo das metodologias descritas nos capitulos anteriores (2 e 3), impunha-se
a escolha de outras séries temporais que, a primeira vista, apresentassem comportamentos
distintos de tendéncia e sazonalidade.

Desta forma, de uma pesquisa em bases de dados disponiveis (atualizadas diariamente) e
consideradas fidveis, a nossa op¢éo recaiu sobre quatro séries temporais: (1) Consumer Price
Index for All Urban Consumers: All Items in U.S. City Average (CPIAUCSL); (2) Vehicle-
Miles Travelled (VMT); (3) Portuguese Stock Index 20 (PSI 20) e (4) Standard & Poor's 500
Exchange-Traded Fund (SPY).
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Sumariamente:

CPIAUCSL é o indice de precos ao consumidor norte-americano, que avalia a variacao
mensal média no preco de bens e servigos pagos pelos consumidores urbanos, incluindo

cerca de 88% da populagdo (mais detalhes ver Anexo D.1);

VMT reflete a evolugdo mensal do volume de trafego/milhas viajadas nos Estados
Unidos, atraves de valores criados anexando os dados mensais recentes de Traffic
Volume Trends (dados da Federal Highway Administration)®® aos dados historicos

mensais de Vehicle Miles Traveled;

PSI 20 diz respeito ao principal indice de referéncia do mercado de capitais portugués
que agrega as 20 maiores empresas cotadas na Euronext Lisboa, refletindo a evolucao

dos precos das respetivas acoes;

SPY é um fundo de investimento cuja carteira de ativos inclui as a¢des das empresas
incluidas no célculo do indice Standard & Poor's 500 (S&P 500), tratando-se assim de
um Exchange-Traded Fund (ETF) que replica o referido indice. O valor de uma unidade
de participacdo do fundo corresponde a 1/10 do valor do indice S&P 500, que € composto
por quinhentos ativos (selecionados pela sua representatividade e ponderados pelo seu
valor de mercado) negociados nas duas principais bolsas norte-americanas: NYSE (New
York Stock Exchange) e NASDAQ (National Association of Securities Dealers

Automated Quotations).

Procurando usar dados disponiveis a toda a comunidade cientifica, na eventualidade de

estudos comparativos posteriores, procurdmos que as quatro séries temporais referidas fossem

lidas diretamente do Yahoo Finance e do FRED® Economic Data, usando a biblioteca

pandas_datareader (Python). A grande vantagem de utilizar esta biblioteca esta no facto

8 A tendéncias de volume de trafego é um relatério mensal baseado na contagem de circulagdo de veiculos por
hora. Os dados sdo recolhidos em cerca 5000 locais de contagem continua de viaturas, sendo depois usados para
estimar a variacdo percentual do transito no més atual relativamente ao periodo homologo do ano anterior. As
estimativas sdo reajustadas anualmente para corresponderem as Vehicle Miles Travelled a partir do Highway
Performance Monitoring System e sdo atualizadas continuamente com dados adicionais (informacao disponivel
em https://www.fhwa.dot.gov/policyinformation/travel _monitoring/tvt.cfm).
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de (a principio) os dados estarem ‘tratados’, isto ¢, ndo haver valores em falta, valores

duplicados ou erros de formatagdo, entre outros.®®

4.2. PRE-PROCESSAMENTO E TRANSFORMACAO DOS DADOS

Antecedendo a aplicacdo de algumas metodologias relativas & modelagéo e previsao em séries
temporais (como as exploradas neste trabalho na implementacdo dos modelos ARMA, ETS ou
DNN) devem ser tidos em conta alguns procedimentos de pré-processamento e/ou
transformacéo efetiva dos dados, por serem um requisito (como a estabilizacdo da série, nos
modelos ARMA) ou por existirem beneficios reconhecidos na sua execucdo (como a

normalizacdo, nos modelos DNN). Vejamos alguns exemplos.

4.2.1. SUAVIZACAO

Como mencionado anteriormente, algumas séries temporais sao bastante volateis e, como tal,
estdo sujeitas a uma quantidade consideravel de ‘ruido’ e flutuagdes, algo que dificulta a tarefa
de previsao.

O alisamento das observacgdes passadas é uma das estratégias empregues na pratica para
separar/eliminar o ‘ruido’, facilitando a identificacdo de ciclos de tendéncia(s), 0 que se mostra
adequado em situagbes onde se pretende efetuar previsdes.®” Alguns dos algoritmos
comummente referidos na literatura séo baseados em Moving Average (MA), seja simples
(Simple Moving Average — SMA), ponderada (Weighted Moving Average — WMA),
exponencial (Exponential Moving Average — EMA), ou uma combinacdo destas duas Gltimas
vertentes (Exponentially Weighted Moving Average — EWMA).

De entre as quatro hipoteses para a suaviza¢do de dados, alguma bibliografia aponta para o
facto de, em séries onde existam ‘mudancas’ de regime (o que acontece em trés dos casos

estudados, incluindo as constantes oscilacGes no caso da série VMT), a suavizagdo segundo 0s

8 No entanto, deve ser feita sempre uma verificacdo as bases de dados. Por exemplo, neste processo de verificacéo,
constou-se que a série relativa ao PSI 20, lida do Yahoo Finance, apresentava longos periodos com auséncia de
dados, além de que s6 havia informac&o disponivel desde finais de 2010. A propdsito deste facto, com vista a
utilizar uma base de dados fidedigna, a opcdo passou por exportar a informacdo em formato ‘.csv’ e Ié-la
diretamente do ficheiro exportado.

87 Por exemplo, no caso dos modelos DNN, este tipo de procedimento é comumente empregue para acelerar o
treino da rede neuronal.
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EMA reage mais rapidamente e com melhor ajuste comparativamente aos SMA. Ja os EWMA
partem dos WMA, na medida em que se pode dar maior peso a dados mais recentes, mas
diferem pelo facto de ndo descartarem informacdo a medida que o tempo passa. Assim, 0s
EWMA permitem que cada observacao passada se torne progressivamente menos significativa,
mas ainda assim seja incluida (Kingsman, 2004). Pelos factos expostos, a nossa op¢do para
suavizar os dados, foi a implementagdo computacional do EWMA.

Matematicamente, conforme descrito em (4.1), o EWMA baseia-se na obtencdo do valor
da media movel no instante t € T, S,, a partir do valor da série observado nesse instante, y;, e
do valor anterior da propria média movel, S;_;, em que o coeficiente de ponderacdo, 0 < a <

1, determina o peso a dar as informacdes passada e presente®®

yl , t = 1
S, = (4.1)
ay; +(1—a)S;_,, t>1

4.2.2. ESTABILIZACAO DAS SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal ndo estacionaria pode ser sujeita a um processo de estabilizacdo, mediante
transformacoes adequadas, podendo resultar numa nova série estacionaria (tema ja discutido na
Sec. 2.2.2). Daremos conta nesta sec¢do de técnicas que nos permitem estabilizar a média e a
variancia da série temporal. Em termos praticos, quando necessario aplicar os dois
procedimentos, deve comecar-se por estabilizar a variancia/covariancia e (s6) em seguida

estabilizar a média.®°

4.2.2.1. ESTABILIZACAO DA VARIANCIA

Dada uma série temporal {y;}:cr, sSupondo-se conhecidas a média e variancia (ambas finitas),
E(y,) = w e Var(y,) = 62, Vt €T, emque avariancia da série é funcéo da sua média, isto

é, para uma certa constante k € R* e fungdo h: R - R*

8 para valores de a pequenos, a maior contribuicéo vira dos valores passados, o que implica uma suavizagéo forte.
Ja para valores significativos de a, a maior contribuicdo vird do valor atual e a suavizagdo serd minima.

8 Isto porque a aplicacéo do operador diferenca, comumente usado para estabilizar a média, pode fazer aumentar
a variancia de uma série e tornar mais pesada a sua estrutura e autocorrelagéo.
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of =kh(u), VteT (4.2)
0 objetivo seré encontrar uma transformagdo, T, tal que
Var[T(y.)] = c,c € R* (4.3)

Numa primeira abordagem, uma forma utilizada habitualmente para estabilizar a variancia

de séries temporais consiste na transformacéo logaritmica natural dos dados

T(:) = log y: (4.4)

obrigando apenas a que os valores da série sejam positivos.®

Um potencial entrave a aplicacdo desta metodologia é o facto de a transformacdo requer
que a variancia seja funcdo da média. Ora, na pratica, mesmo que exista uma relacdo funcional
entre a média e a variancia da série, esta é geralmente desconhecida.

Alternativamente, quando a variancia ndo é funcdo da média ou se desconhece a relacéo
funcional entre as duas, mas se conhece uma representacdo da sua evolugdo no tempo (por
exemplo), o método mais utilizado para estabilizar a variancia da série consiste em recorrer a
familia de transformacgdes de Box-Cox. Assumindo {y:};er de valores positivos, a
transformacado de Box-Cox de parametro A € R, usualmente em [—1, 1], é descrita por

ye—1 . A#0
T(y)={ * (4.5)
logy, , A=0

onde transformacdo logaritmica € introduzida para A =0 de modo a que a familia de
transformacdes T, seja continua.®
Em termos de implementacdo computacional a transformacédo em causa foi executada com

recursos a funcdo boxcox da biblioteca sciPy (Python).%

% Note-se que, na pratica, tal ndo constitui qualquer entrave, uma vez que é sempre possivel adicionar uma
constante positiva aos valores observados de modo a torna-los positivos.

% De acordo com a relagdo entre o valor da média e da variancia, podemos particularizar ainda as comummente
designadas de transformacdes de raiz quadrada, T (y,) = \/ﬁ , ou do valor inverso, T(y,) = 1/y;.

92 \/er https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.stats.boxcox.html.
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4.2.2.2. ESTABILIZACAO DA MEDIA

Dada uma série temporal {y;};cr, considere-se a série {z;};cr resultante da transformacéo de
Box-Cox (estabilizacdo da variancia) descrita acima. Em séries de natureza financeira, € comum
que a nova série, {z;}+er, POssua uma tendéncia que deve ser removida de modo a estabilizar a
média da série. Como faz sentido considerar que a tendéncia ¢é aleatéria podendo, em cada
instante, ser influenciada pela sua evolucéo estocéstica no passado, uma possibilidade para a
remover passa pela aplicacdo de um filtro linear da forma

Zajzt_j, VteT (4.6)

j=0

(o]

com Y%|a;| finito.
Exemplo deste tipo de operadores é o caso dos operadores de diferenca, simples ou com

sazonalidade (de ordem s), respetivamente definidos por
AZL- = Zt - Zt—l € ASZt = Zt - Zt—S y Vte T (47)

Sobre o operador diferenca®® interessa observar que permite remover uma vasta gama de
tendéncias de séries temporais, podendo ser necessario aplica-lo mais do que uma vez. No
entanto, apenas o0 nimero de vezes estritamente necessario para estabilizar a média da série.

Para finalizar, sublinhe-se que as transformacgdes dos dados originais num novo conjunto
de dados (que servird de base a todo o trabalho experimental/computacional) tém de ser

revertidas aquando da discusséo e interpretacdo dos resultados.

4.2.3. NORMALIZACAO

O processo de normalizacdo ndo € mais que um redimensionamento/reescalonamento dos dados
originais. Além dos beneficios no que respeita ao processo de previsdo (Brownlee, 2017),
algumas metodologias, em particular as que passam pela implementacdo das arquiteturas de
redes neuronais, requerem mesmo a normalizacdo/padronizac¢ao dos dados de forma a acelerar

a convergéncia na etapa de treino.%*

% Tema a que ja nos referimos na Sec. 2.2.3, pelo que nos escusamos a maiores desenvolvimentos.

% Embora a normalizagéo e a padronizacéo sejam Uteis quando os dados tém escalas diferentes, a normalizacdo é
a técnica a aplicar quando se desconhece a distribuicéo dos dados (os algoritmos utilizados nao fazem suposicoes
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Quando claramente identificado o conjunto de dados histéricos, como no estudo de séries
temporais, onde se obtém facilmente algumas das estatisticas descritivas basicas ( como o
minimo, o maximo, a média e o desvio-padrdo, por exemplo), uma alternativa implementada
que permite a normalizacéo dos dados (nessa abordagem, os dados séo escalonados para um
intervalo fixo, geralmente entre 0 e 1) é descrita pela equagéo

g, = 2 Ymin e (4.8)

Ymax — Ymin

onde Vimax © Ymin denotam, respetivamente, 0 maximo e o minimo dos valores observados da
série {y}eer.>

Se além da normalizacdo for pretendida ou requerida a normalizacdo padronizada
(padronizacao/estandardizagdo) dos dados, isto €, o redimensionamento da distribuicdo de
valores para que a média seja 0 e o desvio-padrdo seja 1 (distribuicdo normal padrdo), a
implementacdo computacional passa a ser descrita pela equacao,

zt=yts_y, VteT (4.9)

onde y denota a média e s 0 desvio-padrao da série temporal.

Em termos de implementacdo computacional, a semelhanca do descrito na sec¢do anterior,
sublinhe-se a necessidade de reverter as transformacdes efetuadas aquando da etapa de
discussao e interpretacdo dos resultados.

Para finalizar este topico, importa observar que, perante uma série com um passado com
fortes irregularidades e onde o presente (dados recentes) apresenta uma monotonia acentuada
(crescente ou decrescente), estimar/identificar os valores reais que possam vir a corresponder
aos extremos do intervalo padronizado pode ser dificil e a normalizacdo pode néo ser o melhor
método para o problema. Como tal, este pré-processamento de dados devera ser utilizado com

alguma precaucao e testado, averiguando-se as suas vantagens.

sobre essa distribuicdo), enquanto a padronizagao (técnica mais eficaz) € aplicavel se a distribuicdo for Gaussiana
(os algoritmos usados pressupdes que 0s dados tenham distribuicdo Gaussiana).

% Dada uma série temporal, {y,};er, a utilizacdo dos “log-retorno”, que opera com a diferenca entre os dados
logaritmizados, z, = log y, — log y;_,, V t € T, é também uma opgao frequentemente usada.
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4.3. IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL

Na investigacdo em curso requer-se uma forte componente computacional que, na procura de
modelar os dados reais e efetuar previsdes, se exige que apresente uma estrutura robusta. Para
o efeito, além da eficécia, apresentar um conjunto rotinas completo (ndo sendo necessario
recorrer a procedimentos externos) e o mais simplificado possivel em termos de processamento,
foi um desafio. Neste sentido, com vista a futuras utilizacGes, pensou-se a construcdo de um
codigo de leitura simples o que, em alguns casos, levou ao desenvolvimento de algumas
rotinas/funcdes de forma a torna-lo mais compreensivel e compacto.

Para que tal processo fosse conseguido com sucesso, fez-se um levantamento prévio de que
softwares e/ou linguagens de programacédo poderiam ser usadas. Embora numa fase inicial da
nossa investigacao tenha sido utilizada a linguagem de programacao e ambiente de software R,
derivado dos fortes desenvolvimentos computacionais recentes e potencialidades da linguagem
de programacdo Python, optamos por uma mudanca e por fazer toda a implementacdo
computacional usando esta ultima linguagem de programacéo.

Com efeito, e em linhas gerais, utilizou-se o ambiente computacional Jupyter Notebook®®,
sendo a sua escolha para a linguagem de programacao Python (em especifico a verséo 3.7.3)
justificada por: (i) vasta informacdo disponivel que facilita a aprendizagem e compreensao; (ii)
simplicidade de utilizacdo; (iii) grande ‘comunidade’ utilizadora, o0 que ndo so significa facil
acesso a solucdes para problemas encontrados, mas também suporte a um vasto nimero de
bibliotecas abertas.

Na verdade, estas bibliotecas otimizadas s&o a principal razdo para o uso desta linguagem
visto que, ndo s6 ndo nos poupam tempo para implementar os modelos e testes estatisticos,
como também nos permitem focar na otimizacdo do cddigo e respetiva interpretacdo. Alguns
exemplos de bibliotecas sdo: numpy (que permite, de modo eficiente, tratar dados
matematicos); pandas (que permite estruturar e analisar dados de modo mais simples);
statsmodels (que permite a implementacdo de diversos testes estatisticos); matplotlib
(associado a ferramentas de visualizacdo) e, finalmente, tensor f1ow (que permite, de modo

rapido e eficiente, implementar redes neuronais).

% O Projeto Jupyter (https://jupyter.org/), cujo nome deriva do facto de, inicialmente, suportar as linguagens de
programacéo: Julia, Python e R, foi criado para desenvolver open-source e servi¢os para computacgdo interativa
em dezenas de linguagens de programacdo. Atualmente suporta mais de 40 linguagens de programacéo. Esta
framework possibilita a criacdo de documentos, Jupyter Notebooks, o que, de modo facil, permite converter o
cédigo para HTML ou PDF e suporta um vasto ndmero de bibliotecas abertas e otimizadas.
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Procurando estruturar o raciocinio, pensou-se esta implementacdo dividida em varios
notebooks:

= ExploratoryDataAnalysis.ipynb, onde constam a parte respeitante a analise exploratéria
(técnicas descritivas e inferenciais) das séries temporais em estudo;

= ARIMA.ipynb, que inclui a parte respeitante a implementacdo dos modelos ARIMA
(incluindo a andlise a estacionariedade da série e valida¢cdo do modelo);

= SARIMA.ipynb, onde é feita a implementacdo dos modelos SARIMA. N&ao s6 por
envolver uma estrutura um pouco mais complexa, e com um custo (tempo)
computacional consideravel, como também por analisar com detalhe a componente de
sazonalidade da série, foi projetado separadamente dos restantes modelos pertencentes a
familia de modelos ARMA;

= ExponenTialSmoothing.ipynb, relativo a implementacéo da familia de modelos ETS;

= DeepNeuralNetwork.ipynb, que inclui as rotinas referentes aos modelos DNN

= DNN_OurApproach.ipynb, onde, partindo do notebook DeepNeuralNetwork.ipynb, é
apresentada uma abordagem propria resultante de varias experiéncias no sentido de obter

um modelo de DNN ‘melhorado’.

Todas as rotinas computacionais foram originalmente implementadas para este trabalho e
poderdo ser consultadas em Lopes e Ramos (2020).

Sobre o trabalho desenvolvido, importa referir que, beneficiando do desenvolvimento
computacional acima referido, procurdmos compilar, numa estrutura Unica, informacdo e
procedimentos ja existentes, melhorando a sua eficicia, automatizacdo e facilidade de
implementacdo. Este foi precisamente um outro desafio a que nos propusemos ja no decorrer
da investigacdo, para sucesso do qual houve necessidade de recorrer a bibliografia técnica®’
determinante para a concretizacdo de um trabalho interdisciplinar, conjugando diferentes
valéncias: de um lado, competéncias matematicas e estatisticas, do outro, competéncias
informaticas e computacionais.

Vejamos algumas consideracGes relevantes, nomeadamente no que diz respeito a analise

exploratdria das séries e a implementacao dos modelos ARIMA, ETS e DNN.

% Por exemplo Miller & Guido (2016), Brownlee (2017), Chollet (2017) ou, mais recentemente, Raschka &
Mirajalili (2019) e Ravichandiran (2019).
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4.3.1. ANALISE EXPLORATORIA DAS SERIES TEMPORAIS

No que respeita ao estudo empirico, a etapa inicial passa pela analise e caracterizacdo das séries
temporais. Essa analise envolve, especificamente, o recurso a representacfes graficas, a
decomposicdo das séries, a andlise de existéncia de quebras de estrutura, bem como a
determinacdo de medidas descritivas e a implementacdo de alguns testes estatisticos (por
exemplo, normalidade, estacionariedade e independéncia).

Em termos de implementacdo computacional, os procedimentos seguidos sdo 0s que
constam no notebook “ExploratoryDataAnalysis.ipynb”, onde entre outras bibliotecas Python
usadas, destacamos matplotlib, statsmodels € scipy.

Além da analise descritiva das séries temporais, com a determinacdo de medidas descritivas
e implementacdo de testes de hipdteses (usando classes das bibliotecas acima referidas),
destacamos alguns detalhes no que respeita a outros procedimentos de analise exploratoria

utilizados.

Decomposicdo das Séries Temporais

No seguimento do descrito na Sec. 2.2.1 e na Sec. 2.4.2, para a implementacdo de alguns
métodos de previsdo, em particular os ETS, € Util reconhecer a presenca de comportamentos de
tendéncia e de sazonalidade e de qualquer “ruido” presente nas observacoes.

Tal como referido em Hyndman e Athanasopoulos (2018), existem diversas alternativas
para isolar cada componente da série (Sec. 2.2.1), sendo uma delas a designada “decomposigido
classica”, envolvendo a metodologia de médias méveis.®® Apesar das fragilidades apontadas a
esta abordagem de decomposicao (do ponto de vista estatistico e de objetividade), a literatura
aponta alguns sucessos nessa pratica, como referido em fontes ja citadas (Sec. 2.4.2) que
envolvem previsdo utilizando modelos de ETS.

No nosso trabalho consideramos a decomposicdo aditiva e multiplicativa da série temporal.
Recorremos a metodologia de médias mdveis para extrair a sazonalidade, S;, e ao Hodrick—

Prescott filter®® para remover a componente ciclo de tendéncia, CT,, a partir dos dados ‘brutos’

% Além da “decomposigio classica”, sio propostas na literatura outras alternativas, tais como a X11 Decomposition
e a SEATS, ambas discutidas com detalhe em Dagum e Bianconcini (2016); ou ainda a STL desenvolvida por
Cleveland et al. (1990).

% Para mais detalhes, ver Hodrick e Prescott (1997).
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utilizando, respetivamente, as fungdes seasonal decompose e hpfilter da biblioteca
statsmodels (Python).!% Relativamente ao ajuste da sensibilidade da tendéncia, este foi
definido segundo um parametro, A, seguindo as indicacdes metodoldgicas referidas em Ravn e
Uhlig (2002), com valores deduzidos e testados por nds para cada uma das séries em estudo

(em funcéo da frequéncia dos dados).

Existéncia de Quebras de Estrutura

Tal como referido na Sec. 2.2.6, existem varias possibilidades para estudar a existéncia de
quebras de estrutura/mudancas abruptas de regime numa serie temporal. Depois de testar
algumas delas, optdmos pelo recurso ao algoritmo CUSUM.

Relativamente a implementacdo em Python foi usada a fun¢do detect cusum
desenvolvida por Duarte e Watanabe (2018) e onde pode ser consultada informacao relativa ao
algoritmo, parametros envolvidos e uma explicagdo sobre as representacoes graficas obtidas da

implementacdo computacional.

Estacionariedade (abordagem grafica e testes de hipoteses)

Na Sec. 2.2 (em particular nas secc¢les 2.2.2, 2.2.4 e 2.2.5) foram feitas vérias consideragdes
sobre a forma como podemos estudar a estacionariedade de uma série temporal (abordagem
grafica e com recursos a testes de hipdteses).

Assim, além da implementacdo em Python dos testes hipoteses referidos na Sec. 2.2.5,
fornecida na biblioteca statsmodels por meio das classes adfuller e kpss, neste
trabalho a analise de estacionariedade baseou-se também na representacédo grafica Rolling mean
e Rolling std (complementarmente a da prdpria série e correspondente correlograma).

Os valores de Rolling mean traduzem uma série de médias de subconjuntos da série original
(completa). Em termos analiticos, dada uma série temporal {y,};cr € uma dimensdo fixa, k,
para 0s subconjuntos, o célculo desta medida ndo é mais do que um célculo de médias, onde,
cada subconjunto é obtido excluindo o primeiro elemento do subconjunto anterior e incluindo
o0 proximo valor da série, conforme descrito abaixo (para o caso de médias mdveis simples, ou

aritméticas)

100 Ver https://www.statsmodels.org/stable/generated/statsmodels.tsa.seasonal.seasonal_decompose.html e
https://www.statsmodels.org/stable/generated/statsmodels.tsa.filters.hp_filter.hpfilter.html.
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A série de médias moveis permite suavizar a série de dados original (retirar o ruido de
flutuacGes mais fortes) formando um indicador de tendéncia.

Os valores de Rolling std descrevem a variabilidade dos dados em relacéo a Rolling mean,
traduzindo a tendéncia da volatilidade da série temporal. Quanto maior for k, maior é o periodo

da tendéncia analisada.

Qutros testes de hipdteses

Em termos de analise inferencial, incluimos ainda no nosso estudo testes de hipoteses
relacionados com o estudo da normalidade (Teste de Jarque-Bera, Teste de Skewness e Teste
de Kurtosis), cuja implementacdo em Python é fornecida na biblioteca scipy, e da
independéncia dos dados (Teste BDS), cuja implementacdo em Python é fornecida na biblioteca

statsmodels. %

4.3.2. MODELOS AUTOAGRESSIVOS DE MEDIAS MOVEIS

No que se refere ao processo de modelacdo e previsdo, em termos de metodologias classicas
(lineares), deu-se particular atencdo a familia dos modelos autorregressivos
(ARMA/ARIMA/SARIMA), cuja implementagdo computacional (notebooks ARIMA.ipynb e
SARIMA.ipynb) é fornecida na biblioteca statsmodels por meio da classe ARTMA.

De modo sucinto, como numa série temporal os dados sdo registados sequencialmente ao
longo do tempo, estes podem apresentar autocorrelagdo no tempo. Assim, em termos
metodoldgicos foi seguida a metodologia de Box&Jenkins (a que ja nos referimos anteriormente
e descrita na Figura B.1), genericamente encontrada na literatura para os modelos ARIMA,
visando captar a autocorrelacdo entre os valores observados da série temporal, para realizar
previsdes futuras.

Uma das etapas implicitas no processo de modelacdo e previsdo em séries temporais

respeita a selecdo do modelo a usar. Alguns autores sugerem uma andlise do correlograma da

101 para mais detalhes sobre estes testes, veja-se 0 Anexo B.3.
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série, complementada com os valores obtidos dos critérios de informag&o, como séo exemplo
os critérios AIC, BIC e HQIC analisados na Sec. 2.5.

Complementando com as técnicas acima referidas, para que a escolha do modelo ARMA
fosse consistente, pensou-se a construcdo de uma grelha de procura para identificar os
‘melhores’ modelos de entre um nimero consideravel de possibilidades.

Assim, mediante a construgdo um algoritmo proprio (apresentado na Tabela 4.1) 192, foi
desenhada uma funcdo ciclica (ARIMA Grid Search) que, partindo de um conjunto de possiveis
modelos, vai analisando modelo a modelo (em funcdo dos hiperparametros p, d € g que o
caracterizam) e estabelecendo uma hierarquia em funcao dos valores das estatisticas resultantes

dos critérios AIC, BIC e HQIC para cada modelo.

TABELA 4.1 — Algoritmo relativo a funcao ARIMA

ALGORITMO 1: ARIMA Grid Search

Require: dataset to train ARIMA
Require: p_range,q_range,d range to iterate ARIMA
Require: flag specify is dataset is log
Initialize variables
for p in p_range do

1:

2:

3: for q in g.range do

4: for d in d_range do

5 Define model ARIMA(p,q,d)

6: Fit model to dataset

7 if model parameters converge then
8: Extract AIC, BIC and HQIC

9: if dataset is log then

10 Get ePrediction in-sample
11: Get eForecast out-of-sample
12: else

13: Get Prediction in-sample

14: Get Forecast out-of-sample
15: end if

16: end if

17: end for

18:  end for

19: end for

102 Ao longo deste trabalho, optou-se por apresentar todas as estruturas de algoritmos em Inglés, dada ser a lingua
usada na programacdo computacional.
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A implementacdo computacional, em Python, do algoritmo apresentado pode ser
consultada no Anexo D.2.

Assim, seguindo a metodologia de Box&Jenkins, os notebooks ARIMA.ipynb e
SARIMA.ipyn foram estruturados em seis etapas: (i) importacdo dos dados; (ii) preparacdo dos
dados; (iii) identificacdo dos modelos candidatos e selecdo do modelo; (iv) estimagdo; (V)
validacdo (diagndstico) e (vi) previsdo. De modo a apresentar os procedimentos seguidos em

cada etapa, veja-se a Figura 4.1.

IMPORTACAO DE DADOS

= Carregar dados da  série

temporal
| BeTABILIZACAG H
ESTABILIZACAO |
.- J. = Estabilizar variancia :' =->
Naol L- Estabilizar média :
\ 4

ESTUDO DA ESTACIONARIEDADE

= Analisar graficos (série e correlograma)
» Implementar testes de hipdteses (ADF e
KPSS)

estacionaria?

SELECAO DO MODELO

» Implementar ciclo computacional
* Analisar os valores dos critérios (AIC,

BIC e HQIC)

ESTIMAGCAO DO MODELO

Ir """" 7« Estimar os parametros do modelo
1 selecionado

VALIDACAO DO MODELO

O modelo é
valido?

= Analisar os residuos

PREVISAO

= Prever valores para diferentes horizontes
temporais

Sim

FIGURA 4.1 — Metodologia de implementacdo computacional dos modelos ARMA/ARIMA
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4.3.3. MODELOS DE ALISAMENTO EXPONENCIAL

No que respeita a parte computacional em Python, a implementacdo dos modelos ETS
(notebook ExponenTialSmoothing.ipynb) é fornecida na biblioteca statsmodels por meio
das classes SimpleExpSmoothing, Holt e ExponentialSmoothing. Vejamos alguns
detalhes e consideracdes sobre a implementagéo feita.*%®

Todos os parametros implicitos nos modelos ETS podem ser especificados explicitamente,
pelo que o desafio esta em conseguir defini-los de modo a obter boas previsdes, face as varias
combinagdes possiveis.

No seguimento do exposto na Sec. 2.4.2 e das consideragOes feitas, em termos de
implementacdo computacional, consideraram-se neste trabalho 9 modelos ETS, como se
descreve na Tabela 4.2, em que cada modelo é rotulado por um par de letras (T, S), tendo de

acordo com as componentes tendéncia (T) e Sazonalidade (S).1%4

TABELA 4.2 — Classificacdo dos modelos ETS

Componente sazonal (S)

Nenhuma Modelo Aditivo Modelo Multiplicativo
Componente de tendéncia (T) (N) (4) (M)
Nenhuma (N) (N,N) (N,A) (N,M)
Modelo Aditivo (4) (4,N) (4,4) Aa,M)
Modelo Aditivo amortecido (4,) (Ag, N) (Ag, 4) (Ags, M)

Fonte: Adaptado de Hyndman & Athanasopoulos (2018, sec. 7.4)

De acordo com o exposto na Sec. 2.4.2, podemos identificar trés grandes grupos de
modelos, com:

= Single Exponential Smoothing: (N, N)
= Double Exponential Smoothing: (4, N) e (A4, N)

= Triple Exponential Smoothing: (N, A), (4, A), (A4, A), (N,M), (A, M) e (A4, M)

103 A implementacdo computacional é de autoria prdpria, seguindo algumas consideraces apresentadas em
Brownle (2018) e Hyndman & Athanasopoulos (2018).

104 A classificacdo apresentada teve por base o descrito em Hyndman & Athanasopoulos (2018).
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Para cada uma das séries, procurando evitar uma escolha ad hoc do melhor modelo para
efetuar cenarios de previsdo, a qual poderia ser feita mediante andlise grafica das principais
componentes da série (tendéncia e sazonalidade) e do modo como elas entram no método de
suavizacdo (por exemplo, de forma aditiva, amortecida ou multiplicativa), optou-se por
considerar uma forma mais robusta analisando-se, para cada série, todos os modelos em
paralelo com a informacdo obtida a partir dos critérios AIC e BIC.

Para os modelos em que existe convergéncia, tal como sugerido por Hyndman e
Athanasopoulos (2018), uma forma robusta e objetiva de obter o valor dos hiperparametros
numéricos sera estima-los a partir dos dados historicos, numa perspetiva de minimizar o erro.

Com efeito, para alcangar os objetivos tracados, para cada um dos nove modelos
identificados na Tabela 4.2, foi desenhada uma grelha de procura cuja implementacéo
computacional permita, simultaneamente, verificar a convergéncia do modelo e otimizar os
hiperparametros do modelo.

Dada a implementacéo ser bastante idéntica (apenas mudam o nimero de hiperparametros
a otimizar), a titulo de exemplo, apresenta-se na Tabela 4.3 a estrutura do algoritmo que
explicita a forma como o ciclo foi desenhado para 0 modelo ETS(A,4, M), informacdo que é

complementada no Anexo D.3, com a respetiva implementacdo em Python.

TABELA 4.3 — Algoritmo relativo ao modelo ETS(4,4, M)

ALGORITMO 2: Modelo ETS(A4, M)

Require: Dataset to train ETS

: Define model ETS(Ad, M)

: Fit model to dataset

if Model parameters converge then

=W N =

Get Forecast out-of-sample
if Forecast data is a number then
Plot ETS forecast and dataset
end if
end if

00 b Sy

Para o caso dos modelos ETS, embora ndo exista uma metodologia ‘tedrica’, foi desenhada
uma sequéncia de procedimentos estruturados em seis etapas: (i) importagdo dos dados; (ii)
andlise da série temporal; (iii) identificacdo dos modelos candidatos e selecdo do modelo; (iv)

estimacdo do modelo; (v) avaliagdo (qualitativa e quantitativa) do modelo e (vi) previséo.
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Metodologicamente, na Figura 4.2 estdo apresentadas as etapas relativas a implementacéao

computacional dos modelos ETS.

IMPORTACAO DE DADOS

= Carregar dados da  série
temporal

ANALISE DA SERIE TEMPORAL

R - - = Decomposicao em componentes
= Analisar a ‘TForca de Tendéncia’ e a
‘Forca de Sazonalidade’

l

jmmm S ——— SELEGCAO DO MODELO

' IDENTIFICACAO | _ _
| DO MODELO : = Implementar ciclo computacional

[ a2 | " Analisar os valores dos critérios (AIC,
BIC e HQIC)

l

[ > ESTIMACAO DO MODELO

= Estimar os parametros do modelo
selecionado

AVALIACAO DO MODELO

= Analisar qualitativa e quantitativamente

!

PREVISAO

= Prever valores para diferentes horizontes
temporais

FIGURA 4.2 — Metodologia de implementacédo computacional dos modelos ETS

4.3.4. MODELOS DE REDES NEURONAIS

A parte respeitante a implementagdo computacional das redes neuronais foi um dos principais
desafios ndo so na escrita das rotinas, como (e sobretudo) no desenho de um script claro para o

utilizador e, a0 mesmo tempo, robusto computacionalmente.
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Em Python, a implementacdo destes modelos (notebooks DeepNeuralNetwork.ipynb e
DNN_OurApproach.ipynb) é fornecida na biblioteca tensorflow por meio das classes
Dense, SimpleRNN e LSTM.

Em termos de arquiteturas de redes, foram implementadas trés arquiteturas (MLP, RNN e
LSTM) que, em termos de modus operandi, embora existam algumas diferencgas, a base
arquitetural € comum. Por esse motivo, escusamo-nos a uma referéncia separada a cada uma
das arquiteturas, centrando particular atencdo na clarificacdo de aspetos metodoldgicos,
nomeadamente quanto as opg¢des que podem ser feitas ao longo do processo de modelagéo.

Para os modelos em causa, o codigo foi construido tendo por base alguns aspetos
fundamentais que passam, ndo so, pela parte referente ao input a dar a rede (incluindo a
abordagem as diferentes possibilidades em termos de pré-processamento dos dados, como a
suavizacdo, a normalizagdo ou a estandardizacdo); como também pela defini¢do da metodologia
de cross-validation para validacdo do modelo e respetiva defini¢do dos varios hiperpardmetros
da rede neuronal (numero de camadas da rede, numero de neurdnios por camada, nimero de
épocas de treino, funcBes de ativacdo, algoritmos de otimizacao, entre outros).

Face a multiplicidade de combinac6es possiveis, ndo existindo uma metodologia prévia de
estudo (como a metodologia de Box&Jenkins para os modelos ARIMA, por exemplo), nem
sendo viavel uma apresentacdo sistematica semelhante a feito nos modelos ETS (com a
identificacdo dos modelos possiveis), exigiu-se a definicdo de uma metodologia propria
(assente numa planificacdo e estruturacdo prévia), seguida de um trabalho metddico em termos
de estudo computacional, desenvolvido no sentido de encontrar combinagdes conducentes a
modelos de redes neuronais com boa performance preditiva.

Num primeiro momento do nosso estudo, partido de uma baseline resultante da reviséo da
literatura'® e das sugestdes ai encontradas (nomeadamente sobre que transformacdes iniciais
de dados poderdo ajudar no processo de modelacdo, ou que funcdes de ativacdo e que
algoritmos de otimizagéo usar), apresenta-se na figura seguinte (Figura 4.3) um esquema das
etapas contempladas no notebook computacional DeepNeuralNetwork.ipynb.

Por forma a dar conta de algumas das opcdes e/ou hiperparametros envolvidos, evitando
uma apresentacdo pesada, optamos por ilustrar algumas etapas com exemplos de escolhas

envolvidas.

195 Nomeadamente em Brownlee (2017).
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IMPORTACAO DE DADOS

= Carregar dados da  série
temporal
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FIGURA 4.3 — Metodologia de implementacdo computacional dos modelos de DNN

Sobre os procedimentos metodoldgicos adotados nos modelos DNN, serd importante referir
ainda que, na etapa referente a previsdo, para fazer face a uma aleatoriedade subjacente a
existéncia da black-box (a que nos referimos na Sec. 3.5), procurdmos dar alguma consisténcia
a0s Nossos resultados.

Deste modo, dado que de cada run do cddigo os valores obtidos ndo sdo exatamente 0s
mesmos (contrariamente a exatiddo subjacente aos modelos ARIMA ou ETS), considerou-se
adequado pensar uma alternativa que evitasse a apresentacdo de conclusbes falaciosas

resultantes de um run aleatorio com erros de previsdo muito baixos/altos.
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Para o efeito, definido o modelo de rede, foram feitas (em ciclo) varias simulacfes de
previsdo, e considerado um intervalo aparado dos valores preditos. Isto €, do total dos cenarios
de previsdo obtidos, no geral, foram excluidas as 5% previsdes que apresentavam melhores e
piores resultados, apresentando-se os resultados de previsdo (Sec. 5.2.3) identificando o
intervalo de variacdo (valor minimo e maximo aparado). Com isto procuramos dar uma maior
fiabilidade as previsfes obtidas.

Ainda, dada a importancia da etapa referente a cross-validation, no contexto deste trabalho
foi implementada de raiz uma biblioteca em Python que permitisse:

1. dividir o conjunto de dados de trés formas possiveis, considerando: (i) apenas dados de
treino; (ii) dados de treino e dados de validacdo; ou (iii) dados de treino, dados de
validacdo e dados de teste;

2. dividir automaticamente os dados por listas de inputs/outputs a serem utilizadas pela
rede neuronal, depois de fixado o numero de inputs a fornecer (camada de entrada) e o
namero de outputs a obter (camada de saida);

3. implementar metodologias de cross-validation para series temporais: Forward
Chaining; k-Fold; Group k-Fold.

A biblioteca em causa estd em open-source e disponivel a toda a comunidade cientifica em
Lopes e Ramos (2019), para que possam utiliza-la e adaptéa-la de acordo com os interesses
particulares. A titulo de exemplo, apresenta-se na Tabela 4.4 a estrutura do algoritmo construido
para a metodologia de cross-validation habitualmente usada em series temporais, Forward
Chaining, considerando o conjunto de dados divididos em dados de treino, dados de validacéao
e dados de teste. 1%

Né&o s6 pela inovagdo tedrica, a biblioteca implementada constitui, sem divida, um dos
pontos fortes do trabalho desenvolvido pela importancia e utilidade, em termos praticos, que
acabaria por vir a ter neste trabalho. Por um lado, a sua constru¢do permitiu-nos perceber a
dindmica de cross-validation implicita no caso de séries temporais e como é que o0s dados sdo
usados para efeitos de treino da rede neuronal e validagdo ou teste do modelo resultante. Por
outro lado, a partir de um esquema de funcionalidade desenhado por nos, foi possivel explorar

varios cenarios (numa perspetiva de Data Science) de acordo com 0S n0ssos interesses.

106 Os detalhes em termos de implementagcdo em Python séo apresentados no Anexo D.4.
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TABELA 4.4 — Algoritmo relativo a metodologia de cross-validation Forward Chaining (com

dados de treino, dados de validacao e dados de teste)

ALcoriT™Mo 3: Forward Chaining (com dados de treino, dados de validacdo e dados de teste)

Require: Dataset to train
Require: numInputs for Neural Network
Require: numQutputs for Neural Network
Require: numJumps in dataset for Neural Network
1. g =2
2: // Iterate through all train/val/test splits
3: while Forever do
4 start_ix, end_ix, startCv_ixz, endCuv_ix, startTest_iz, endTest_iz =0
5. 1=0
6:  // Iterate until ix of individual training set is smaller than ix of ¢v set
7. while i < j do
8 // Training Data
0: start_ix = i X numJumps
10: end_ix = start_ix + numliInputs

11: X = dataset from start-ixz to end-ix

12: Y = dataset from end_ixz to end_iz + numQutputs

13: Increment i

14: // Once test data crosses time series length return

15: if (end_ix + numlInputs + numInputs + numQutputs) > len(dataset)
then

16: break

17 end if

18: // Cross Validation Data

19: startCv_iz = end_ix

20: endCv_ix = startCvix + numlinputs

21: Xcv = dataset from startCv_ir to endCv_ix

22: Ycev = dataset from endCv_tx to endCv_ix + numQOutputs

23: // Test Data

24: startTest_ix = endCuv_ix

25: endTest_ix = startTest_iz + numlInputs

26: Xtest = dataset from startTest iz to endlest_ix

27: Ytest = dataset from endTest_ix to endCv_ix + numQutputs

28: // Add Train/Val/Test sets

29: Append pair (X,Y) to train set

30: Append pair (Xecv, Yev) to val set

31: Append pair (Xtest, Yiest) to test set

32: Increment j

33: // dataset provided does not has size enough to split into sets

34: if len(X) == 0 or len(Xcv) == 0 or len(Xtest) == 0 then

35: break

36: end if

37:  end while
38: end while
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A titulo ilustrativo do exposto, podemos referir dois exemplos.

Um primeiro exemplo prende-se com testes feitos a alguns hiperparametros. Em particular,
para o hiperparametro numJumps (nimero de saltos nos dados) foram testadas varias
possibilidades no sentido de diminuir o tempo implicito no treino da rede, salvaguardando a
retencdo de informacdo relevante. Apds varios testes, conclui-se que se obtinham melhores
resultados quando se considerava nulo este pardmetros, ou seja, se utilizavam sequencialmente
todos os dados, sem saltos (sobretudo quando usada a metodologia Forward Chaining).

Um segundo exemplo respeita a op¢éo referidaem 1., a qual abriu perspetivas para explorar
outras possibilidades na divisdo dos dados. Esta opgdo, combinada com a utilizagdo da
metodologia de cross-validation Group k-Fold, acaba por ser uma das particularidades do
“Modelo de Redes Neuronais Modificado” (descrito na Sec. 5.2.4). Em linhas gerais, este
modelo distingue-se por uma abordagem pessoal a implementacdo da metodologia de cross-
validation Group k-Fold a uma série estacionéria cujos dados da série foram divididos apenas
em dados de treino e de validagdo (mais detalhes serdo descritos na Sec. 5.3.4.). A estrutura do
algoritmo é apresentada na Tabela 4.5 e os detalhes da respetiva implementacdo em Python

podem ser consultados no Anexo D.5.

4.4. FORECASTING E METODOLOGIA DE AVALIACAO: METRICAS (ERRO)

O proposito (principal) do ajustamento da série por modelos econométricos é projeta-la para
além do periodo da amostra. Associado a este objetivo surge o conceito de ‘erro de previsdo’.
Pretendemos selecionar e desenvolver modelos em que estes erros sejam 0s menores possiveis,
dai que este conceito assuma um papel preponderante no desenvolver da investigacdo e na
analise dos valores preditos.

Nas projecdes ou previsdes ha dois tipos de erros: (i) aleatdrios, devido ao desconhecimento
de variacGes futuras cujos fatores ndo sdo contemplados no modelo; e (ii) sistematicos,
cometidos consistentemente devido, por exemplo, a selecdo de relagdes matematicas incorretas
entre as variaveis, ou a diferencas entre os parametros verdadeiros e as suas estimativas. Ambos
contribuem para o erro de previsdo e o melhor modelo serd aquele que permite minimizar as
medidas do erro sistematico (Hamilton, 1994).

No que se segue, considerando a série {y;};er, Vamos assumir que dispomos das
observacOes passadas para os periodos 1,..,t e que todas as previsdes feitas estdo

condicionadas a informagao disponivel em ¢t.
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TABELA 4.5 — Algoritmo relativo a metodologia de cross-validation Group k-Fold (com dados

de treino e dados de validacao)

ALGORITMO 4: Group k-Fold (com dados de treino e dados de validagao)

Require: Dataset to train

Require: numInputs for Neural Network

Require: numOutputs for Neural Network
Require: numJumps in dataset for Neural Network

1
2:
3:

[SLEINN

o0

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
217
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:
40:
41:

Set j =0
// lterate through 5 train/val splits
while j < 5 do
start_ix, end_iz, startCv_ixz, endCv_ix, startTest_ix, endTest_ix =0
Set 1 =20
Set n =0 // Number of numJumps
while Forever do
if (i+ 1+ 5)%(5)! =0 then
// Training Data
start_iz = endCv_ix + n x numJumps
end_ix = start_iz + numInputs
Increment n
// Leave train/val split loop once train data crosses dataset length
if end;x + numOutputs > len(dataset) — 1 then
break
end if
X = dataset from start_iz to end_iz
Y = dataset from end_iz to end_ixz + numQutputs
else
// Cross-Validation Data
startCvzix = end_ix
endCv_ix = startCv_ixz + numInputs
Set n =0
// Leave train/val split loop once train data crosses dataset length
if endCv;x + numQutputs > len(dataset) then
break
end if
Xcv = dataset from startCv_ix to endCv_iz
Ycev = dataset from endCv_ix to endCuv_ix + numQutputs
end if
Increment 7
end while
// Add Train/Val sets
Append pair (X,Y) to train set
Append pair (Xcv, Yev) to val set
Increment j
end while
// dataset provided does not has size enough to split into sets
if len(X) == 0 or len(Xcv) == 0 or len(Xtest) == 0 then
return
end if
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Assim, sendo y;,, 0 valor desconhecido no periodo futuro t + h e y,,, a sua previsao
obtida com base na informacao disponivel até ao momento t, o erro de previsdo corresponde a

diferenga entre esses dois valores

erin = Ye+h — Vetn (4.11)

Sendo o propdsito avaliar o desempenho global de um determinado modelo de previséo,
torna-se essencial analisar os valores de indicadores capazes de traduzir, em termos numéricos,
a medida de erro. De entre as métricas de erro comummente referidas na bibliografia,

destacamos as seguintes, onde s denota o0 numero de previsdes a efetuar (janela de previsédo):

Mean Error (ME)

S .
ME — Zl':l el (412)
S
Mean Absolute Error (MAE)
S .
MAE = Lizalei (4.13)
S

Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

s Yeri = Ve
1= .
MAPE = Sy e 1100 (4.14)
Mean Squared Error (MSE)
s o2
MSE === 1L (4.15)
S
Root mean squared error (RMSE)
RMSE = VMSE (4.16)

Conseguimos identificar trabalhos cientificos na literatura que recorrem a todas estas
medidas, pelo que qualquer uma poderia ser op¢do. Contudo, a utilizacdo do MAE e do MAPE
parece ser a mais frequente, possivelmente pelo MSE e 0 RMSE serem obtidos a partir de uma
escala diferente da original (quadrado), sendo mais sensiveis a erros elevados (Willmott &
Matsuura, 2005).
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Quando comparamos as duas métricas, MAE e MAPE, verificamos que o MAE é uma
‘grandeza dimensional’ por ser expresso na unidade de medida dos dados, enquanto o MAPE é
uma ‘grandeza adimensional’ por avaliar a dimensdo do erro em termos percentuais. Esta
caracteristica apresenta vantagens, ndo so pela simplificacdo da interpretacdo, mas também por
permitir comparar os erros de séries de dados com unidades de medida distintas. Importa,
contudo, salvaguardar que o MAPE néo pode ser usado quando existem valores nulos para y; . ;
(deve ter-se em conta a natureza dos dados), além de ser uma medida sensivel, que ndo deve

ser utilizada quando se trabalha com poucos dados histéricos.%

107 Note-se que, por o valor real, v, ;, estar no denominador da equagio, 0 MAPE ira assumir valores extremos no
caso deste apresentar um valor muito baixo ou muito alto. Esta sensibilidade de escala torna 0 MAPE ineficiente
como uma medida de erro para um nimero reduzido de dados, sendo 0 MAE mais vantajoso nesses casos.
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5. EsTuDO EMPIRICO

Tracada uma perspetiva tedrica, bem como o0s procedimentos metodoldgicos seguidos em
termos computacionais, e feita uma apresentacdo sucinta das séries temporais em estudo, no
presente capitulo, apos a sua analise exploratoria (Sec. 5.1), passar-se-a4 ao processo afeto a
modelacéo e previsdo das series temporais apresentadas na Sec. 4.1, envolvendo a apresentacao
dos modelos selecionados e respetivas previsoes (Sec. 5.2) e a posterior comparacgao e discussao
dos resultados (Sec. 5.3).

Refira-se ainda que todos os outputs apresentados foram obtidos da implementagéo

computacional feita em Python, embora tenham sido sujeitos a um tratamento grafico.%®

5.1. ANALISE EXPLORATORIA DAS SERIES TEMPORAIS

Em termos de analise exploratéria de dados, destacamos: (i) a analise grafica de cada uma das
séries, visando compreender as suas caracteristicas; (ii) a determinacdo de algumas medidas
descritivas (de tendéncia central, ndo central e de variabilidade); (iii) a implementacédo de testes

de hipdteses para validar parte das conjeturas estabelecidas.

5.1.1. SERIE CPIAUCSL

A primeira série temporal, CPIAUCSL%, respeita a dados mensais do indice de precos ao
consumidor norte-americano relativos ao periodo entre 01-01-1947 e 01-09-2019, num total de
873 observacdes, cuja representacdo grafica se encontra na Figura 5.1. Complementando,
vejam-se em anexo as representacdes graficas relativas a decomposicdo da série em
componentes aditiva e multiplicativa (Figura E.1) e a aplicacdo do algoritmo CUSUM para

detecdo de alteragdes bruscas (Figura E.2). Das representacdes graficas da série, depreende-se

108 Refira-se que, por uma questdo de utilizacdo posterior das imagens apresentadas neste trabalho em publicagéo
cientifica, opta-se por apresentar a legendagem em Inglés.

199 Dados importados diretamente de https://fred.stlouisfed.org/ - codigo ‘CPIAUCSL’.
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uma tendéncia, sem presenca de comportamento sazonal e a inexisténcia de quebras de

estrutura.
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FIGURA 5.1 — Série CPIAUCSL: Representacao grafica

Sujeita a validacdo, por aplicacdo de testes de raiz unitéria/estacionariedade, da
representacdo grafica depreende-se também a ndo estacionariedade da série, facto que é
reforcado pela representacdo grafica do Rolling mean e Rolling std (Figura 5.2), onde é visivel
a variacdo consideravel do desvio-padrdo e o aumento da média com o tempo (caracteristicas

de uma série ndo estacionéria).
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FIGURA 5.2 — Série CPIAUCSL: Rolling mean e Rolling std

As principais estatisticas descritivas, apresentadas na Tabela 5.1, sdo complementadas com
as representacdes graficas, apresentadas em anexo, da funcdo de distribuicdo (Figura E.3) e da

funcdo cumulativa de distribuigéo (Figura E.4).

TABELA 5.1 — Série CPIAUCSL: Estatisticas descritivas

Count Mean Std Min Q1 Q2 Q3 Max Kurtosis Skewness

873 109.60 77.37 21.48 31.31 99.20 177.40 256.36  -1.308 0.397
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Igualmente sujeita a validacdo (por aplicagéo de testes de hipdteses adequados), depreende-
se dos valores dos coeficientes de curtose (Kurtosis) e de assimetria (Skewness) a nao
normalidade da série (série platicUrtica e assimétrica).

As conjeturas feitas podem ser validadas (com as respetivas probabilidades de erro) com

base nos testes de hipoteses respetivos (ver Tabela 5.2).

TABELA 5.2 — Série CPIAUCSL: Testes de normalidade, estacionariedade e independéncia

Testes de Testes de Raiz Unitaria/ Teste de
Normalidade Estacionariedade Independéncia
. Jarque- BDS
Kurtosis ~ Skewness Bera ADF KPSS (Dim. 2— Dim. 6)
statistic  -44.8588  4.6632 85.1703 1.8468 3.9743 155.0103 — 275.3729
p-value  0.0000*  0.0000*  0.0000* 0.9984 e 0.0000*

*Rejeita-se H, para os niveis de significancia de 1%, 5% e 10%

Tendo em conta o apresentado na Tabela 5.2, verificamos que, para qualquer nivel de
significancia, € rejeitada a hipdtese nula de normalidade, pelo que existem evidéncias
estatisticamente significavas para admitir a ndo normalidade da distribuicdo de valores da série
CPIAUCSL. Verifica-se ainda a ndo estacionariedade da série, uma vez que ndo ha evidéncia,
para qualquer nivel de significancia usual, para rejeitar a hipotese nula referente ao teste ADF
(existéncia de raiz unitaria) e a estatistica de teste referente ao teste KPSS apresenta um valor
superior aos valores criticos. Quanto ao teste de independéncia (teste BDS), para qualquer nivel
de significancia, é rejeitada a hipdtese nula (os dados sdo iid), pelo que se podera deduzir a
existéncia de algum tipo de dependéncia nos dados (neste caso é visivel uma dependéncia

linear).

5.1.2. SERIE VMT

Os dados relativos a evolugdo mensal do volume de trafego nos Estados Unidos, expresso em
milhdes de milhas (sem ajuste sazonal), série VMT?!?, obtidos mensalmente no periodo de 01-
01-1970 a 01-09-2019, num total de 597 observacGes, encontram-se representados na Figura

5.3, sendo apresentadas em anexo a decomposic¢édo aditiva e multiplicativa (Figura E.7) e a

110 Dados diretamente importados de https://fred.stlouisfed.org/ - codigo ‘TRFVOLUSM227NFWA’
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andlise de quebras de estrutura (Figura E.8). Destas representacdes graficas depreende-se a
existéncia de uma tendéncia linear crescente, evidéncias claras de comportamento sazonal (ao
longo do ano) e um aumento da variabilidade ao longo dos anos sem quebras de estrutura

evidentes.
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FIGURA 5.3 — Série VMT: Representacao grafica

A ndo estacionariedade da série (a validar pelo teste de raiz unitaria) pode igualmente ser
observada pelo aumento no tempo do valor médio — Rolling mean —e pela variacéo consideravel
do desvio-padréo — Rolling std — evidenciados na Figura E.9, em anexo.

O comportamento sazonal pode ser igualmente depreendido da representacdo grafica dos
box-plots mensais agrupados, apresentados na Figura 5.4, ilustrando a distribuicao dos valores
analisados de milhdes de milhas da série para cada més do ano. A avaliar ndo sé pelos valores
minimos e maximos observados, como também pelos valores dos quartis, verifica-se que o
volume de trafego é alvo de flutuacdes ao longo dos meses do ano, cujos valores nos meses de
julho e agosto sdo claramente superiores quando comparados com os valores observados nos

meses de janeiro e fevereiro.
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FIGURA 5.4 — Série VMT: Representacao grafica dos box-plots mensais
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Finalmente, tendo em conta a distribuicdo dos dados, apresentada na Figura 5.5, facilmente
se infere a ndo normalidade da distribuicéo, ja que o histograma da distribuigcdo evidencia uma

série bimodal e platicurtica.
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FIGURA 5.5 — Série VMT: Histograma (com curva de densidade)

A reforcar as consideracfes anteriores, veja-se 0 valor da curtose apresentado na Tabela
5.3, em conjunto com outras das estatisticas descritivas relativas a série VMT, onde a grande
diferenca entre os valores minimo (77442 milhGes) e maximo (294336 milhdes) retrata a
evolucdo (aumento) do volume de milhas viajadas nos Estados Unidos entre os anos de 1970

(ano onde foi verificado o valor minimo) e 2019 (ano de registo do valor maximo).

TABELA 5.3 — Série VMT: Estatisticas descritivas

Count Mean Std Min Q1 Q2 Q3 Max Kurtosis Skewness

596 191500.82 58210.74 77442 134397 198003 244714 294336 -1.332 -0.171

A proximidade dos valores da média e da mediana, bem como a localizacdo dos quartis
(veja-se a representacdo da funcdo cumulativa da distribuicdo, na Figura E.10 em anexo), sdo
concordantes com o valor do coeficiente de assimetria, evidenciando alguma simetria na
distribuicdo dos dados.

Os resultados dos testes de hipoteses sobre a normalidade e a estacionariedade dos dados
da série VMT sdo apresentados na Tabela 5.4.

No que respeita a normalidade, apesar do p-value referente ao teste Skewness conduzir a
ndo rejeicdo da hipotese nula (distribuicdo simétrica) para os niveis de significancia de 1% e
5%, o teste de Jarque-Bera indica a existéncia de evidéncias estatisticamente significativas para

considerar que os dados da série VMT néo seguem uma distribui¢do aproximadamente normal.
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TABELA 5.4 — Série VMT: Testes de normalidade, estacionariedade e independéncia

Testes de Testes de Raiz Unitaria/ Teste de
Normalidade Estacionariedade Independéncia
. Jarque- BDS
Kurtosis ~ Skewness Bera ADF KPSS (Dim. 2 — Dim. 6)
statistic  -40.3412  -1.7099  46.9367 -1.2577 3.0569 122.8501 — 210.5026
p-value  0.0000* 0.0873**  0.0000* 0.6483 - 0.0000*

*Rejeita-se H, para os niveis de significancia de 1%, 5% e 10%
**Ndo se Rejeita H, para os niveis de significancia de 1% e 5%

Relativamente a estacionariedade, conclui-se a ndo estacionariedade da série, uma vez que,
para qualquer nivel de significancia usual, ndo ha evidéncia para rejeitar a existéncia de uma
raiz unitaria (teste ADF), além de o valor da estatistica referente ao teste KPSS a ser superior
aos valores criticos. Quanto a independéncia, para qualquer nivel de significancia, é rejeitada a
hipotese nula do teste BDS, pelo que, a semelhanca da série anterior, se podera deduzir a

existéncia algum tipo de dependéncia nos dados.

5.1.3. SERIE PSI 20

No contexto de séries financeiras, a primeira série temporal em analise diz respeito ao principal
indice de referéncia do mercado de capitais portugués (PSI 20)*!*. Embora o histdrico de valores
esteja disponivel desde 31-12-1992, ao atualizar os dados relativamente aos apresentados em
Ramos et al. (2018), optdmos por considerar s os valores da série apds a entrada em vigor do
euro, abrangendo assim o periodo de 02-01-2002 a 27-09-20109.

Os dados em estudo referem-se aos valores diarios (business days) de fecho, num total de

4534 observagdes, cuja representacdo grafica se apresenta na Figura 5.6.
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FIGURA 5.6 — Série PSI 20: Representacéo grafica

111 Dados obtidos de https://stoog.pl/.
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Complementando com a decomposicdo da série, apresentada na Figura E.13 em anexo,
observa-se um padrdo ndo linear com evidéncias claras de regimes distintos marcados,
essencialmente, pela forte quebra registada em 2008, seguindo-se um periodo com alguma
instabilidade, nomeadamente decorrente dos fendbmenos que remontam a 2011 e 2014.

Especificamente, decorrente da instabilidade nos mercados (desde a crise de 2008) e do
consequente contégio a divida soberana e a reducgdo das classificacbes de rating, Portugal é
encaminhado para um resgate financeiro pedido em abril de 2011, ao qual se seguiu um ano de
profunda recessdo dos mercados. Em meados de 2012 seguiu-se um periodo de valorizacdo do
mercado acionista, ainda que com volatilidades. Em 2014, em virtude de acontecimentos
externos e, sobretudo, internos, como a fragilidade de parte das instituicbes bancarias (por
exemplo, j& depois da exclusao dos titulos do ESFG do PSI 20, em agosto de 2014 as a¢des do
BES foram excluidas a valer zero euros), o indice bolsista portugués é arrastado para quedas
graduais e acentuadas.

Por aplicacdo do algoritmo CUSUM, identificamos na Figura 5.7 varios pontos de quebra
de estrutura ao longo de 2008 e ocorréncias pontuais em 2011 e 2014 (destacados a vermelho
na parte superior), correspondendo a momentos em que as somas cumulativas das variacoes,

negativas ou positivas, alcangam um valor limite (‘linha de alarme’ tragada a vermelho na parte

inferior).
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FIGURA 5.7 — Série PSI 20: Mudancas/quebras estruturais
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A elevada instabilidade observada pode também ser analisada, em termos anuais, por
analise da representacdo grafica dos box-plots anuais (Figura 5.8), onde se observa uma
amplitude amostral consideravel no ano de 2008 (correspondendo a uma variagdo de mais de
7000 unidades) e uma amplitude interquartil de destaque (cerca de 2000 unidades) nos anos de
2009, 2011 e 2014, contrapondo com os restantes anos em anélise. Tal facto reforga a existéncia
de variabilidade consideravel nos dados (quer entre os valores maximos e minimos observados,

quer em termos de concentracdo de observacOes), evidenciando a existéncia de alguma

oscilacéo.
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FIGURA 5.8 — Série PSI 20: Representacao grafica dos box-plots anuais

Estas grandes flutuacOes estdo obviamente associadas a uma auséncia de estacionariedade
dos dados, como se pode também observar na Figura E.14, em anexo, pelas grandes variacdes
do Rolling mean e do Rolling std. A ndo normalidade dos dados da série é facilmente
depreendida do histograma com a distribui¢do dos dados (Figura E.15 em anexo), bimodal com
assimetria positiva, bem como pelos valores da curtose e simetria apresentados na Tabela 5.5,
conjuntamente com outras medidas descritivas.

Destaque ainda para o valor histérico maximo, verificado antes da crise de 2008, a destacar-
se dos valores das restantes medidas estatisticas (media e quartis), valores que nunca mais o

indice bolsista portugués conseguiu alguma aproximacao.

TABELA 5.5 — Série PSI 20: Estatisticas descritivas

Count Mean Std Min Q1 Q2 Q3 Max Kurtosis Skewness

4534  6946.40  2063.53 4260.13 5372.01 6284.98 7771.66 13702.03 1.217 1.293
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Na Tabela 5.6 sdo apresentados os resultados dos testes de hipOteses referentes as

carateristicas observadas, bem como a independéncia dos dados.

TABELA 5.6 — Série PSI 20: Testes de normalidade, estacionariedade e independéncia

Testes de Testes de Raiz Unitaria/ Teste de
Normalidade Estacionariedade Independéncia
. Jarque- BDS
Kurtosis ~ Skewness Bera ADF KPSS (Dim. 2 — Dim. 6)
statistic 3.2793 17.8311  495.5003 -2.3407 2.7392 11.0889 — 20.6448
p-value  0.0010*  0.0000*  0.0000* 0.1592 e 0.0000*

*Rejeita-se H, para os niveis de significancia de 1%, 5% e 10%

Como espectavel, rejeita-se a normalidade para qualquer nivel de significancia por qualquer
dos testes (Kurtosis, Skewness e Jarque-Bera). Dos valores apresentados na tabela, existem
ainda evidéncias estatisticamente significativas para admitir a ndo estacionariedade da série
(ndo sendo rejeitada a hipotese nula referente ao teste ADF e apresentando a estatistica de teste
referente ao teste KPSS um valor superior aos valores criticos de referéncia) e para admitir a
existéncia de algum tipo de dependéncia nos dados (pela rejeicdo da hipotese nula referente ao
teste BDS).

5.1.4. SERIE SPY

Por fim, e igualmente no contexto dos mercados financeiros, a outra série temporal em analise
diz respeito aos valores de fecho relativos ao fundo de investimento (ETF) que replica o indice
americano Standard & Poor's 500 — SPY!!2,

No seguimento do trabalho de Costa et al. (2019), integramos no presente estudo todos o0s
dados disponibilizados no Yahoo Finance. Desta forma, os dados em analise sdo relativos aos
valores diarios (business days) de fecho no periodo entre 29-01-1993 e 27-09-2019, totalizando
6715 observagdes.

Os dados histdricos relativos a série SPY apresenta-se na Figura 5.9.

112 Dados diretamente importados de https://finance.yahoo.com/- cédigo ‘SPY”
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FIGURA 5.9 — Série SPY: Representacao grafica

Complementarmente, apresentam-se em anexo os resultados da decomposicdo da serie
(Figura E.19). Das representacOes gréaficas, depreende-se um padrdo nao linear com alguns
regimes distintos, sendo o mais evidente marcado pela crise de 2008 (néo excluindo a mudanga
verificada com os acontecimentos de 11 de setembro de 2001). Esta quebra é destacada a
vermelho na Figura E.20 (em anexo) e também visivel na representacdo dos box-plots anuais
agrupados (Figura 5.10). Nesta tltima, € evidente como a amplitude amostral e interquartil do
box-plot relativo ao ano de 2008 é consideravelmente elevada. Tal facto retrata a ocorréncia de
um fenémeno de quebra (neste caso negativa), onde o valor minimo desceu abaixo dos minimos

registados a partir de finais da década de 90.
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FIGURA 5.10 — Série SPY: Representacao grafica dos box-plots anuais

Procurando enquadrar alguns dos factos destacados, em termos de contexto historico, apds
a instabilidade politica e econémica que sucedeu aos atentados de 11 de setembro, com
impactos negativos no indice bolsista, sé a partir de 2004 se observa uma conjuntura econémica
favoravel. Ja nos finais de 2007 verifica-se nova instabilidade nos mercados financeiros
resultante da crise do subprime. Esta crise financeira, tornada pablica em fevereiro de 2008 e
resultante da quebra de instituicdes de crédito dos Estados Unidos, conduziu a uma situacao de

insolvéncia de varios bancos, o que constituiu um prenuncio da crise econdémica a escala
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mundial verificada nesse ano, com varias economias a entrar em recessao. O quase colapso do
sistema financeiro a escala mundial teve consequéncias bastante negativas, com grandes
instituicGes financeiras, como a Bear Sterns e a Lehman Brothers, a entrar em rutura. Depois
da queda acentuada em 2008, s6 em 2010 os mercados mostrariam sinais de recuperacéo, algo
que se mantém numa tendéncia globalmente crescente.

Tal como as restantes series em estudo, a SPY € uma série temporal ndo estacionaria, com
uma distribuicdo de dados ndo normal e evidenciando dependéncia temporal. A auséncia de
estacionariedade pode-se depreender da Figura E.21 em anexo, pelo aumento medio dos valores
(Rolling mean) e variacdo consideravel na dispersdo (Rolling std) no tempo. A auséncia de
normalidade € facilmente observada no histograma apresentado em anexo, na Figura E.22, que
evidencia uma distribui¢cdo multimodal e assimétrica.

As principais estatisticas descritivas sdo apresentadas na Tabela 5.7, em que 0 maximo
histérico que respeita ao periodo recente (finais de 2019) se destaca das restantes medidas
estatisticas, as quais evidenciam uma maior proximidade aos minimos histéricos verificados no

periodo inicial em analise (1993).

TABELA 5.7 — Série SPY: Estatisticas descritivas

Count Mean Std Min Q1 Q2 Q3 Max Kurtosis Skewness

6715 135.37 61.33 43.41 97.49 124.00 153.74 302.01 0.191 0.810

Embora os valores numéricos dos quartis indiquem alguma simetria no centro da
distribuicéo, tanto o coeficiente de assimetria como a representacdo da funcdo cumulativa da

distribuicdo (Figura 5.11) mostram que ela ¢, globalmente, assimétrica.
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FIGURA 5.11 - Série SPY: Funcao cumulativa de distribuicao
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As observagOes acerca da distribuicdo de dados podem ser validadas pelos testes de
hipoteses correspondentes, cujos resultados se apresentam na Tabela 5.8.

TABELA 5.8 — Série SPY: Testes de normalidade, estacionariedade e independéncia

Testes de Testes de Raiz Unitaria/ Teste de
Normalidade Estacionariedade Independéncia
. Jarque- BDS
Kurtosis ~ Skewness Bera ADF KPSS (Dim. 2— Dim. 6)
statistic 2.9758 23.9444  743.7061 0.5406 13.3670 14.9813 - 30.9223
p-value  0.0029*  0.0000*  0.0000* 0.9861 - 0.0000*

*Rejeita-se H, para os niveis de significancia de 1%, 5% e 10%

Como esperado, para qualquer nivel de significancia, sdo rejeitadas a normalidade, a
estacionariedade e a independéncia dos dados relativos a série SPY. Concretamente, existem
evidéncias estatisticamente significavas para: (i) admitir a ndo normalidade da distribuicao de
valores da série (com a rejeicdo da hipdtese em qualquer um dos trés testes referentes a
normalidade); (ii) assumir a ndo estacionariedade da série (por ndo ser rejeitada a hipdtese nula
referente ao teste ADF e pelo valor da estatistica referente ao teste KPSS ser superior aos
valores criticos de referéncia) e (iii) inferir sobre ndo independéncia, dada a rejeicao da hipotese

nula de que os dados séo iid (teste BDS).

5.2. MODELACAO E PREVISAO DAS SERIES TEMPORAIS

Seguindo os procedimentos metodoldgicos descritos na Sec. 4.3, apresentam-se nas paginas
subsequentes os resultados da implementacdo computacional, ndo s6 numa perspetiva de
modelacdo, mas também de previsdo. Para uma apresentacdo mais clara, dado que o0s
procedimentos requeridos/adotados sdo bastantes distintos, optdmos por apresentar 0S

resultados em funcdo da familia de modelos em causa: ARMA, ETS e ANN.

5.2.1. MODELOS AUTORREGRESSIVOS DE MEDIAS MOVEIS

A familia de modelos autorregressivos é apropriada para descrever séries temporais
estacionarias. Deste modo, e como nenhuma das séries em estudo é estacionaria, os dados foram

pré-processados, seguindo os procedimentos de estabilizagdo descritos na Sec. 4.2.2. Para tal,
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cada uma das séries de dados originais foi transformada em novas séries: logaritmizadas, em
diferencas e em diferencas de logaritmos (para estabilizacdo da média e da variancia).

A representacdo grafica das séries transformadas, apresentada no Anexo F.1, permite
verificar que o melhor procedimento para estabilizar as séries em estudo consiste em
transforméa-las em diferencas de logaritmos.

As series DifLog(CPIAUCSL), DifLog(VMT), DifLog(PSI 20) e DifLog(SPY)

apresentam-se na Figura 5.12, onde é possivel depreender a obtencéo padrées estacionarios pela

transformacéo.
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FIGURA 5.12 - Representacéao grafica das séries em diferencas de logaritmos: (A)
DifLog(CPIAUCSL); (B) DifLog(VMT); (C) DifLog(PSI 20); (D) DifLog(SPY)

A representacdo gréafica da FAC e da FACP em funcédo dos lags € também util para inferir
sobre a estacionariedade das séries temporais. Nos correlogramas apresentados em anexo,

verificamos uma certa instabilidade na série CPIAUCSL (Figura F.5), que ndo ocorre para
as séries PSI 20 (Figura F.7) e SPY (Figura F.8), em que os valores da FAC decaem
abruptamente para zero. Observe-se 0 pormenor do correlograma da série VMT (Figura F.6)
que confirma o seu comportamento sazonal, com picos nos lags 6, 12, 18, ..., oscilando entre
valores negativos e positivos.

Particularmente, e para efeito de comparagdo conjunta das quatro séries temporais em
estudo, apresenta-se na Figura 5.13 a FAC de cada uma das quatro séries em diferencas de

logaritmos, da qual se depreendem alguns dos factos acima referidos.
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FIGURA 5.13 - Correlogramas das séries em diferencas de logaritmos: (A) DifLog(CPIAUCSL),
(B) DifLog(VMT), (C) DifLog(PSI 20), (D) DifLog(SPY)

De forma mais objetiva, a estacionariedade pode ser inferida da realizacdo dos testes ADF
e KPSS, apresentando-se na Tabela 5.9 os resultados destes testes para as séries em diferencas

e em diferencas de logaritmos.®

TABELA 5.9 — Testes de Hipoteses ADF e KPSS para as séries em diferencas e diferencas de

logaritmos
RESULTADOS RELATIVOS AS SERIES EM RESULTADOS RELATIVOS AS SERIES EM
DIFERENCAS DIFERENCAS DE LOGARITMOS
Séries ADF KPSS Séries ADF KPSS
Dif statistic p-value  statistic DifLog  statistic p-value  statistic
CPIAUCSL -3.4741 0.0087* 1.2827* CPIAUCSL -4.2883 0.0005* 0.4135**
VMT -4.8396 0.0000* 0.0418 VMT -4.7485 0.0001* 0.1216
PSI20 -14.4348 0.0000* 0.0939 PSI20 -15.8199 0.0000* 0.0797
SPY -20.1409 0.0000* 0.2234 SPY -14.7617 0.0000* 0.1275

*Rejeita-se H, para os niveis de significancia de 1%, 5% e 10%
** Rejeita-se H, para o nivel de significancia de 10%

Da analise dos valores obtidos, poderemos considerar validas as suposi¢des referentes a

estacionariedade de cada uma das séries em (primeiras) diferencas e diferencas de logaritmos

113 Note-se a ndo estacionariedade das séries em nivel verificada anteriormente (ver Tabelas Tabela 5.2, Tabela
5.4, Tabela 5.6 e Tabela 5.8).
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uma vez que: (i) é rejeitada a hipétese nula de existéncia de raiz unitaria do teste ADF (para
qualquer nivel de significancia); (ii) o valor da estatistica referente ao teste KPSS é inferior aos
valores criticos (a excecdo da série CPIAUCSL), pelo que ndo é rejeitada a hipotese nula
referente a estacionariedade das series. Daqui podemos concluir que estamos perante séries
integradas de primeira ordem, I(1).1%

O desafio que agora se coloca é verificar quais as ordens p e q, referentes respetivamente
as componentes AR e MA, que melhor se ajustam ao dados, para assim encontrarmos, de entre
a familia de modelos ARMA, o(s) modelo(s) ARIMA(p, 1,q) a usar no processo de previsao.
Repare-se, no que respeita a série VMT, dadas as evidéncias de um comportamento sazonal,
faré sentido modelar a série com um modelo SARIMA.

Para simplificacdo da abordagem e apresentacdo de resultados, daqui em diante
nomearemos as familias de modelos autorregressivos no seu geral como ARMA.

Embora a analise dos correlogramas referentes as fungdes FAC e FACP (Anexo F.2) nos
possa dar uma ideia para as ordens do modelo a considerar em cada caso (conforme Tabela
2.3), trata-se de analise subjetiva ad hoc.

Assim, como exposto na Sec. 4.3.2, o ciclo computacional foi implementado e, de entre os
varios modelos analisados*®, apuraram-se os cinco melhores segundo cada um dos trés critérios
de selecdo e, desses, foram selecionados os seis modelos que reuniam maior consenso nos trés
critérios, apresentados na Figura 5.14.

Sendo um dos objetivos avaliar o ‘ajustamento’ global da familia dos modelos ARMA,
consideramos util analisar a qualidade preditiva dos seis modelos, na tentativa de identificar
qual, ou quais, se destacavam.

Para o efeito, foram obtidas as estimativas de previsao out-of-sample produzidas, por cada
modelo: (i) no caso das séries CPIAUCSL e VMT, foram obtidas previsdes para o periodo de
1 ano (12 observacdes); (ii) no caso das séries PSI 20 e SPY, foram obtidas previsdes para o

periodo aproximado de 1 més (21 working days).

114 Assumimos a estacionariedade da série CPIAUCSL em diferencas logaritmizadas por ser rejeitada a hipotese
nula de estacionariedade do teste KPSS para 10% de significancia, bem como a existéncia de raiz unitéria pelo
teste ADF.

115 Foram analisados os casos ARIMA(p,1,q) com p,q € {1,2,3,4,5,6} ou, no caso da série VMT, 0s casos
SARIMA(p,d,q) x (P,D,Q),, comp,q,P,Q € {1,2,3,4,5,6}ed,D € {1,2}.
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FIGURA 5.14 - Critérios de Informacao para modelos ARMA das séries: (A) CPIAUCSL, (B)
VMT, (C) PS 120, (D) SPY

Na Figura 5.15 encontram-se as respetivas representacdes graficas (para cada série), onde,
além da comparacdo dos valores preditos (forecasting) com os que efetivamente foram
observados, consideramos util representar (com uma janela temporal das uGltimas 15
observacdes) os valores ajustados pelo modelo (fitting), donde se pode aferir a adequabilidade
de cada modelo aos dados reais (previsdes in-sample).

Globalmente, verificamos que os seis modelos selecionados apresentam previsées muito
similares para todas as séries, ja que as linhas de previsdo (a tracejado) estdo relativamente

sobrepostas em todos 0s casos.
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FIGURA 5.15 — Modelos ARMA (fitting e forecasting) das séries: (A) CPIAUCSL; (B) VMT; (C)

PSI 20; (D) SPY
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Em termo de bom ajustamento, é de destacar os modelos SARIMA no caso da série VMT
(as linhas referentes aos cendrios de previsdo acompanham bastante bem a linha dos dados
reais). O mesmo ja nao acontece para as series PSI 20 e SPY, onde os modelos autorregressivos
n&o evidenciam uma boa qualidade em termos de ajustamento aos dados reais.*®

Para selecionar o modelo que, globalmente, melhor se ajusta aos dados de cada uma das
séries, e uma vez que os seis modelos selecionados (em cada caso) apresentaram um ajuste
semelhante, a andlise grafica foi complementada com a comparacdo dos valores de erro
associados a obtencdo de previsdes out-of-sample para diferentes periodos (de acordo com a
frequéncia dos dados). Isto porque o modelo com melhor qualidade preditiva para uma janela
temporal podera ndo ser o0 mesmo quando considerada uma janela de previsdo diferente.

Como tal, relativamente as previsdes out-of-sample, no caso das séries com dados mensais
foram obtidas previsdes para um més, um trimestre e um ano. J& para o caso das séries
financeiras, com dados diarios, foram obtidas previsfes para um dia, uma semana (5 dias) e um
més (21 dias).

Para comparac¢do das varias estimativas obtidas, considerou-se o calculo do MAPE, numa
tentativa de uniformizar a escala de valores para avaliar e comparar a qualidade de ajustamento
entre as séries com valores de diferentes ordens de grandeza, como exposto na Sec. 4.4. Pela
andlise desses valores, verificamos ndo existirem diferencas significativas entre os modelos de
previsdo para cada série, como seria de esperar pela semelhanca grafica da qualidade dos
ajustamentos.

Assim, a sele¢do do modelo considerado globalmente “o melhor”, foi feita pela combinacéo
de trés aspetos importantes:

1. os valores obtidos pelos critérios de informacdo, que sdo apresentados na Figura 5.14;

2. a performance ndo desadequada da componente residual, quer pela aproximacao a um
ruido branco (como se pode ver na Figura 5.16 para os modelos selecionados), quer pela
sua distribuicdo aproximadamente normal de média nula e variancia constante, auséncia
de autocorrelacdo e baixos valores da estatistica de Box-Pierce-Ljung (como se pode

ver nos resultados apresentados no Anexo F.4)7;

116 Uma discussdo mais detalhada dos resultados seré feita na Sec. 5.3.

17 Além da analise grafica dos residuos de cada um dos modelos (que pelo facto de se identificarem com um ruido
branco, embora com alguns picos em determinados casos, € um bom indicador), importa sublinhar que a tarefa
inerente a validagdo do modelo ndo se ficou por aqui. Tendo em conta 0 exposto na Sec. 2.6, foi feita o diagnéstico
aos modelos em causa mediante uma analise mais detalhada a componente residual. Contudo, procurando nédo
tornar esta analise ainda mais extensa, optamos por apresentar esse trabalho em anexo (F.4Anexo F.4) e apenas
para o0 modelo selecionado para cada uma das séries, embora se tenham seguido 0s mesmos procedimentos para
outros modelos.
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3. aboa performance em termos preditivos, quer de acordo com a Figura 5.15, quer pelos
valores do MAPE obtidos para diferentes horizontes temporais de previséo,

apresentados na Tabela 5.10 para os modelos selecionados.
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FIGURA 5.16 — Residuos dos modelos ARMA selecionados para as séries: (A) CPIAUCSL -
ARIMA(3,1,4); (B) VMT — SARIMA(4,1,1)n(1,1,3,12); (C) PSI 20 — ARIMA(4,1,4); (D) SPY —
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TABELA 5.10 — Previsdes segundo os modelos ARMA (MAPE)

(Série) CPIAUCSL VMT PSI 20 SPY
SARIMA(4,1,1) x (1,1,3
(Modelo) ARIMA(3,1,4) (Tend: 7550 /r)nxz(12) ) ARIMA(4,1,4) ARIMA(4,1,2)

1Més 1Trim. 1Ano 1Més 1Trim. 1Ano 1Dia 1Sem. 1Més 1Dia 1Sem. 1 Meés
MAPE 0.12% 0.15% 0.37% 1.3% 0.9% 0.98% 1.45% 2.16% 3.29% 1.18% 0.91% 2.63%

Face aos valores do MAPE observados, vemos que a medida que a janela de previsao
aumenta os erros de previsdo tendem a aumentar, o que nos leva a concluir que os modelos
perdem qualidade preditiva com o aumento do horizonte temporal. Como exce¢ao temos 0 caso
dos modelos SARIMA ajustados a séries com sazonalidade que, pela capacidade para captar
comportamentos sazonais, conseguem manter (ou mesmo melhorar) a qualidade do ajustamento
a medida que o horizonte de previsao aumenta. Para finalizar, note-se que em séries associadas
a fendmenos com maior aleatoriedade e incerteza (como é o caso dos mercados financeiros —
PSI 20 e SPY) a qualidade da previsao piora significativamente (de 1.45% para 3.29% no caso
do PSI 20 e de 1.18% para 2.63% no caso do SPY).

5.2.2. MODELOS DE ALISAMENTO EXPONENCIAL

No que respeita a modelacdo e previsao usando a metodologia ETS, uma vantagem é o facto de
ndo ser necessaria a etapa prévia de transformacao dos dados. Contudo, sendo a presenca de
tendéncia e de sazonalidade fatores determinantes na escolha dos modelos, além da analise
grafica da decomposicdo das séries (ver Figura E.1, Figura E.7, Figura E.13 e Figura E.19)
considerdmos util o calculo da ‘for¢a de tendéncia’ (Fr) e da ‘for¢a de sazonalidade’ (Fs),

cujos valores se apresentam na Tabela 5.11.

TABELA 5.11 - Valores da ‘forca de tendéncia’ e da forca de sazonalidade’

(Série) CPIAUCSL VMT PSI 20 SPY

Fr Fs Fr Fs Fr Fs Fr Fs

Modelo 1 0 00957 09199  0.9994 0 0.9998 0
Aditivo
Modelo

Multiplicativo o 09304 - o - 0

Conforme descrito na Sec. 2.2.1, os valores observados evidenciam que qualquer uma das
séries apresenta uma forte tendéncia (valores F iguais ou proximos de 1), ao passo que apenas

a serie VMT exibe uma forte sazonalidade (valor de Fs proximo de 1).
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Seguindo os procedimentos de implementagdo computacional descritos na Sec. 4.3.3,
avangou-se para a estimacdo dos modelos. Nesta etapa, para determinar qual o modelo ETS
mais apropriado a cada série, além da informacdo relativa a presenca de tendéncia e
sazonalidade, podemos igualmente recorrer aos critérios enunciados na Sec. 2.5, tendo neste
caso sido utilizados os critérios de informacéo AIC e BIC.
Com efeito, no seguimento do ciclo computacional implementado, de entre os nove
modelos possiveis (ver Tabela 4.2), foram estimados os pardmetros ‘6timos’ para os casos em
que era verificada a convergéncia do modelo e estimado o valor para os dois critérios de
informacado referidos (ver Anexo F.5).
Seguindo a mesma logica adotada para os modelos ARMA, de entre os modelos ETS mais
adequados (de acordo com os critérios de informacgédo AIC e BIC), na Figura 5.17 apresentam-
se o fitting e as previsoes out-of-sample obtidas (forecasting) com os modelos ETS selecionados
para cada série. Tal como anteriormente, as estimativas de previsao out-of-sample respeitam ao
periodo de 1 ano para as séries CPIAUCSL e VMT e ao periodo aproximado de 1 més para as
séries PSI 20 e SPY.
A semelhanca dos modelos ARMA, globalmente destaca-se o bom ajuste dos modelos no
caso das séries CPIAUCSL e VMT e um ajuste ndo tdo bem conseguido para as séries PSI 20
e SPY. Particularizando, no caso da série CPIAUCSL, os modelos aditivos com componente
de tendéncia — ETS(A,N) e ETS(A, M) —adequam-se relativamente bem, ao contrario dos
modelos aditivos amortecidos — ETS(Ad, N). Ja para a série VMT verificamos que qualquer
um dos modelos selecionados se adequa globalmente bem aos dados reais considerando as
componentes de tendéncia e de sazonalidade, seja esta ultima da forma aditiva — ETS(A4, A),
ETS(Ad,A) — ou multiplicativa — ETS(A,M) e ETS(Ad, M). Finalmente, para as séries
financeiras, PSI 20 e SPY, verificamos que os modelos ETS nédo apresentam uma boa qualidade
preditiva. Para qualquer destas duas séries, os valores previstos (out-of-sample) ndo estdo
préximos dos valores reais nem acompanham as suas flutuacdes para nenhum dos modelos ETS
analisados.
Dos modelos ETS estimados foi selecionado aquele considerado globalmente mais
adequado para cada série, onde se teve em conta:
1. os valores obtidos pelos critérios de informacéo, apresentados na Figura F.11 do Anexo
F.5;

2. acapacidade preditiva, observavel na Figura 5.17;

3. a representacdo grafica dos residuos, que se identifica globalmente com um ruido
branco, embora existam alguns picos que fogem ao padrdo, nomeadamente nas séries
CPIAUCSL e VMT, como se pode ver na Figura 5.18.
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Na Tabela 5.12, além de se identificar claramente o modelo selecionado (identificando os
valores 6timos obtidos para cada um dos parametros, conforme explicitado na Sec. 2.4.2 e na
Sec. 4.3.3) sdo apresentados os valores do MAPE considerando os diferentes horizontes
temporais explicitados anteriormente (um més, um trimestre ou um ano para as series mensais

e um dia, uma semana ou um més para as series diarias).
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TABELA 5.12 — Previsdes segundo os modelos ETS (MAPE)

(Série) CPIAUCSL VMT PSI 20 SPY
(Ar N) (Ad'M) (Ad: N) (A' N)
(Modelo) a=1, f=012 =037, B=0, §=1 a=18=0296=024 a=095, f=0
Yy =033, m=12

1Més 1Trim. 1Ano 1Més 1Trim. 1Ano 1Dia 1Sem. 1Més 1Dia 1Sem. 1 Meés
MAPE 0.14% 0.14% 0.19% 0.74% 0.75% 0.92% 1.49% 2.12% 3.15% 1.28% 1.57% 2.83%

Face aos valores observados, verificamos que os modelos ETS tendem a perder alguma
qualidade preditiva a medida que a janela de previsdo aumenta (os valores do MAPE tendem a
aumentar). Particularizando é de destacar o bom ajuste do modelo ETS estimado para o caso da
série CPIAUCSL, sem um aumento considerdvel do MAPE com o aumento da janela de
previsao (valores entre 0s 0.14% e os 0.19%), algo que também acontece com a série sazonal
VMT, apesar de apresentar valores de MAPE superiores (entre 0s 0.74% e 0s 0.92%). Ja quanto
as PSI 20 e SPY a qualidade do ajustamento piora, nomeadamente considerando a janela de
previsao a um més (3.15% e 2.83%, respetivamente). Ou seja, perante fendmenos com maior

aleatoriedade e incerteza, a qualidade da previsdo dos modelos ETS diminui consideravelmente.

5.2.3. MODELOS DE REDES NEURONAIS

O processo de utilizacdo de redes neuronais para modelacdo e previsdo das séries temporais,
centrado na exploracdo de algumas arquiteturas de DNN (MLP, RNN e LSTM), exigiu um
trabalho muito regrado de exploracdo de varios cenarios, sobretudo pelas multiplas escolhas e
combinacBes possiveis para 0s hiperparametros envolvidos. Ndo sendo viavel a apresentacdo
detalhada de todos os ensaios efetuados, enumeramos de seguida algumas escolhas resultantes
da exploracdo feita, tendo por base as etapas implicitas no processo (descritas na Sec. 4.3.4),

antes da apresentacao efetiva de resultados (finais).

Inputs
= Emtermos do input a fornecer, ponderamos entre dar a rede toda a informacéo disponivel

de dados historicos ou fazer um corte de alguns dados mais antigos. Do estudo feito,
verificamos que ndo havia vantagens em incluir informagdo muito antiga, nao sé pelo
grande incremento dos tempos computacionais como pelo aumento dos erros de cross-
validation (erro de validag&o e erro de teste), sobretudo quando o conjunto de dados mais

antigos nao traduz a dindmica atual da série.
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Pré-processamento dos dados

VerificAmos que o alisamento exponencial prévio dos dados historicos pode ser benéfico
na obtencdo de melhores resultados nos erros de cross-validation.

Quanto a possibilidade de normalizacéo ou padronizacéo, concluimos que, em parte dos
casos, 0s melhores resultados (erros de cross-validation menores) foram obtidos quando
considerado, cumulativamente, um alisamento exponencial inicial dos dados histéricos
seguido da sua normalizag&o.

No caso particular de séries que apresentem um comportamento sazonal, o referido nos
itens anteriores ndo se aplica, porque um alisamento dos dados acaba por ‘dissipar’ a

sazonalidade, ndo permitindo que a rede aprenda esta caracteristica.

Arquiteturas e respetivos hiperparametros

Foram analisados os resultados provenientes da implementacéo de trés arquiteturas de
redes neuronais: MLP, RNN e LSTM. Aqui o fator ‘tempo computacional’*!® é sem
duvida o mais marcante, estando a falar-se de valores que podem ir da ordem de
segundos/minutos (MLP) para horas, ou até dias (RNN e LSTM).

Tendo em conta o tempo computacional e os resultados obtidos, verifica-se que: (i) ndo
existe uma qualidade muito superior das arquiteturas RNN em relacdo as MLP; (ii) as
RNN perdem, em muito, em termos de qualidade de ajustamento para as redes LSTM
(igualmente recorrentes, mas com ‘memoria longa’).!°

O numero de camadas ocultas é uma escolha bastante subjetiva, que deve ser sensivel ao
nimero de dados utilizados no treino e a natureza dos mesmos. Do estudo feito,
verificamos que a escolha de entre trés e cinco camadas ocultas, por um lado néo
compromete a aprendizagem da rede e, por outro lado, evita overfitting.

O ndmero de neurénios por camada oculta é, igualmente, uma escolha subjetiva. Esta
deve, em primeiro lugar, ser flexivel em relacdo ao nimero de inputs a dar a rede. Do
estudo feito, verificAmos que a primeira camada oculta e a Gltima camada oculta ndo
deverdo ter um nimero muito diferente, respetivamente, do nimero de inputs e outputs
da rede. Mais, a op¢do de um nimero maior de neurdnios na(s) camada(s) oculta(s)
central(is) mostrou-se a melhor (por exemplo, considerando uma rede com 4 camadas

118 O estudo computacional foi feito numa maquina com Intel i7 CPU - 2.4GHz.

119 pelo exposto, ndo vimos vantagem na apresentacéo e discussdo dos valores do MAPE obtidos para as RNN,
uma vez que estes modelos ndo se mostraram muito superiores aos MLP e sdo inferiores aos LSTM.
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ocultas, com 84 inputs e 21 outputs, nesta linha de raciocinio, uma distribuicdo de
neuronios por camada oculta seria 100, 120, 80, 40).

A escolha de um namero de neurdnios nao muito elevado para a primeira camada oculta,
como mencionado no item anterior, parece permitir que a rede capte a dindmica essencial
dos dados e o treino incida sobre essa dindmica. Ao invés, quando considerado um
ndmero excessivo de neurdnios nessa camada, qualquer “perturbagdo” € captada pela
rede e o treino ndo se mostra tdo eficaz (sendo os erros de cross-validation mais
elevados).

Os restantes hiperparametros foram ajustados consoante o modelo (de acordo com a
arquitetura de redes usada), a série de dados em causa e tendo por base sugestdes
referidas na literatura (nomeadamente em Brownlee (2017)).

Treino da rede, Cross-validation e avaliacdo dos modelos

No que respeita ao treino da rede, recorreu-se ao algoritmo de otimizacdo ADAM, face
as potencialidades que lhe sdo apontadas (Kingma & Ba, 2015).

Sendo esta uma etapa importante no processo de selecao do modelo, foram feitos varios
ensaios e testadas diferentes metodologias (Sec. 3.6). Os ensaios feitos vieram confirmar
as consideragdes feitas na Sec. 3.6.4, na medida em que a metodologia Forward
Chaining se mostrou a adequada.

Para avaliar os modelos, ndo havendo necessidade de efetuar comparagfes com outros
dados (nomeadamente entre séries), ndo se considerou necessario recorrer ao MAPE
nesta fase, pelo que se usou 0 MAE como métrica de analise de erro.

O critério de paragem foi definido pelo nimero de épocas de treino, tendo-se fixado entre
150 a 200 de acordo com a natureza dos dados e com a arquitetura de redes (MLP ou
LSTM).

Previsao

A partir do estudo computacional feito, definido, treinado, validado e avaliado o modelo

para cada uma das séries, seguiu-se a mesma ldgica de analise a descrita para os modelos
ARMA e ETS. Na Figura 5.19 (referente a arquitetura MLP) e Figura 5.20 (referente a
arquitetura LSTM) apresentam-se, para cada caso: (1) a janela de dados usada para treino (zona

sombreada); (2) as previsdes in-sample (linha a laranja) que nos dao conta do fitting de cada

modelo e (3) finalmente, ajustado o0 modelo, a partir da amostra de dados destacada a azul, sao

apresentados os dados das previsdes out-of-sample (linha a azul), a qual pode ser comparada

com os dados reais (linha a preto).
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Da andlise as quatro representacfes graficas da Figura 5.19 (referente a arquitetura MLP),
em termos globais, verificamos em qualquer um dos casos existe um ajuste razoavel da linha
de previsdo a flutuacdo global dos dados reais. No caso das séries CPIAUCSL e VMT a linha
de previsdo (quer em termos de fitting quer em termos de forecasting) acompanha bastante bem
a linha respeitante aos dados reais. Nas séries PSI 20 e SPY, embora o ajuste ndo seja tdo bom,
vemos que a linha de previsdo acompanha, em geral, a tendéncia das séries.

Se nas arquiteturas MLP ja é possivel falar numa qualidade de ajuste razoavel, veja-se a
diferenca na capacidade dos modelos LSTM (Figura 5.20) para captarem a dinamica de
flutuacdes nas séries PSI 20 e SPY. Estes modelos, além de manterem/melhorarem a qualidade
preditiva para as séries CPIAUCSL e VMT (face as arquiteturas MLP), conseguem melhorar
significativamente a qualidade de ajustamento nas séries PSI 20 e SPY, facto que fica visivel
guando se compara a linha de previsdo out-of-sample (linha a azul) com a de dados reais (a
preto). A capacidade de ‘memdria longa' da arquitetura LSTM parece ser aqui determinante em
conseguir captar alguma da dindmica nas flutuacdes dos dados das duas séries financeiras.

Na Tabela 5.13 e na Tabela 5.14 sdo apresentados os intervalos de valores do MAPE (limite
inferior e limite superior do intervalo aparados em 5%) para as arquiteturas MLP e LSTM,
respetivamente, considerando os mesmos horizontes de previsdo explicitados utilizados nos

modelos classicos.

TABELA 5.13 - Previsdes segundo os modelos de DNN - MLP (MAPE)*

CPIAUCSL VMT PSI 20 SPY
MLP A MLP B MLP C MLP D

1Més 1Trim. 1Ano 1Més 1Trim. 1Ano 1Dia 1Sem. 1Més 1Dia 1Sem. 1Més
0.13% 0.13% 0.18% 0.21% 0.27% 0.48% 083% 1.31% 1.57% 0.55% 0.60% 1.02%

0.26% 0.27% 0.29%  0.38% 0.51% 0.82% 1.39% 1.84% 2.01% 0.94% 1.03% 1.82%

(*) Valores minimos e méaximos (aparados em 5%) obtidos num total de 60 runs

TABELA 5.14 - Previsdes segundo os modelos de DNN — LSTM (MAPE)*

CPIAUCSL VMT PSI 20 SPY
LSTM A LSTM B LSTM C LSTM D

1Més 1Trim. 1Ano 1Més 1Trim. 1Ano 1Dia 1Sem. 1Més 1Dia 1Sem. 1Meés
0.11% 0.12% 0.16% 0.04% 0.16% 0.35% 0.87% 1.19% 0.97% 0.48% 0.50% 0.79%

021% 0.19% 0.24% 0.10% 0.25% 0.71%  1.41% 1.63% 1.52% 0.83% 0.96% 1.12%

(*) Valores minimos e maximos (aparados em 5%) obtidos num total de 20 runs
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Face aos valores observados, é possivel verificar que, embora se observe uma diminuicao
expectavel da qualidade preditiva com o aumento da janela de previsdo, existe uma maior
estabilidade dos valores preditos quando usada a arquitetura LSTM. Comparativamente aos
modelos MLP, esta arquitetura ndo s6 produz valores mais estaveis em termos de previsdo
(veja-se a diminuigdo da amplitude dos intervalos de previsdo comparativamente aos modelos
MLP), como o aumento dos valores do MAPE ndo se torna tdo significativos & medida que
aumenta o horizonte de previsao. Por exemplo, vejam-se os valores a um dia comparativamente
aos valores a um més para a série PSI 20 (considerando os extremos a direita dos intervalos
apresentados, de 1.39% para 2.01% para 0 modelo MLP e de 1.41% para 1.52%, no caso do
modelo LSTM). Uma excecdo a esta observacao é série VMT, cujo modelo LSTM consegue,
quase na perfeicdo, captar a dindmica de sazonalidade ao curto prazo (erro inferior a 0.10%),
capacidade que se vai perdendo com o aumento da janela de previsdo (erro que podera

ultrapassar os 0.70%).

5.2.4. UM MoODELO DE REDES NEURONAIS MODIFICADO

No sentido de ir mais além e abrir novas perspetivas, em termos de Data Science e Deep
Learning, resultado da reflexdo sobre os modelos usados e dos dados obtidos nas secdes
anteriores, foram pensadas possiveis alteragdes a introduzir nos modelos de redes neuronais.

Do longo trabalho de investigacdo feito, sendo inviavel apresentar todas as tentativas
realizadas, optamos por apresentar algumas consideracdes/conclusdes, procurando, em alguns
casos, fundamentar raciocinios e procedimentos.

= Certo é que quanto maior for a quantidade de dados de input a dar a rede, maior sera o
tempo computacional necessario (mais dados a processar). Alinhado com o ja observado
anteriormente, fomos mais longe nesta exploracao, de onde se constatou que ao fornecer
um histérico de dados mais antigos, ndo s6 estamos a aumentar o tempo computacional
inerente ao processamento, como ndo foram observados ganhos pelo fornecimento
dessas informac@es. Mais, alinhados com o referencial teérico que chama a atencédo para
0 impacto das quebras e/ou mudangas de regime nos dados no processo de modelagdo
(Sec. 2.2.6), comprovamos que, quando a série temporal apresenta padrbes diferentes
dos verificados no conjunto de dados mais recentes, esse historico de dados pode mesmo

ter um impacto negativo no treino da rede e, consequentemente, na qualidade do modelo;
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= Na Sec. 4.2, relativamente ao pré-processamento dos dados iniciais, foram referidas
algumas possiveis transformacdes. Reconhecidos os beneficios destas transformacoes
(nomeadamente a aceleracdo da convergéncia na etapa de treino), além das combinagoes
ja testadas (envolvendo suavizacdo e normalizacdo), foram analisadas outras
possibilidades. Uma delas, inspirada na importancia da estacionariedade de uma série
temporal nos modelos ARMA, envolveu avaliar a possivel existéncia de vantagens em
fornecer a rede uma série estacionaria como input. Aqui, além de uma reducéo do tempo
computacional, verificAmos ganhos consideraveis no fitting do modelo obtido, algo que
se viria a refletir na qualidade preditiva;

= Na separagéo usual dos dados em amostra de treino (dados de treino e de validacéo) e
amostra de teste, pela metodologia Forward Chaining, os dados mais recentes apenas
séo utilizados para teste (em nenhum momento foram usados para treino da rede). Como
tal, ndo estamos a dar a conhecer a rede a dinamica mais atual nem a permitir que esta
contribua para o ajuste dos hiperparametros e a otimizacdo dos parametros do modelo.
Por outro lado, verificamos que as distribuicdes dos erros de validacédo e de teste eram
muito idénticas, ou seja, o erro de validacdo replicava o erro de teste (a titulo de exemplo
para a série VMT, veja-se na Figura 5.21)*?°, havendo informagcéo repetida e cuja analise
nédo trazia mais-valia ao processo de validagdo dos modelos. Assim, considerou-se a
possibilidade de ndo ter uma amostra de teste e abdicar, no processo de cross-validation,
da etapa referente ao teste do modelo, sendo o custo computacional substancialmente
inferior. Como tal, tomamos todos os dados para amostra de treino, do qual resultam
apenas os erros de treino e de “valida¢ao cruzada”.

= Face a importancia da etapa de cross-validation na definicdo, estimacéo e validacdo de
um modelo, a escolha de metodologias de cross-validation mais robustas foi uma
hipdtese levantada no sentido de poder contribuir para estimacao/escolha de um modelo
mais adequado. Acontece que, de acordo com o referido na Sec. 3.6 (em particular a Sec.
3.6.4), sdo apontados algumas limitacbes a implementacdo de metodologias mais
robustas, como o caso da Group k-Fold. Porém, e retrocedendo ao ponto anterior,
fornecer uma serie estacionaria como input a rede permite eliminar a limitagcdo apontada

areferida metodologia, uma vez que, eliminando a presenca de autocorrela¢do nos dados,

120 Tal facto torna-se tdo mais evidente quanto maior o nimero de runs, mas igualmente valido para poucos, como
se pode observar na Figura F.17, em anexo.
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Average Mean Absolute Error

Mean Average Error

torna-se viavel implementar a metodologia Group k-Fold, que ndo s6 é mais robusta (ver
Sec. 3.6.4), como implica um tempo computacional consideravelmente inferior. Assim,
rompendo com a implementacdo classica da metodologia Forward Chaining para séries
temporais, consideramos na nossa abordagem a utilizacdo da metodologia Group k-Fold
para uma série de dados estacionaria, tomando todos os dados para amostra de treino

(como referido acima).
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FIGURA 5.21 - Comparacao das distribuicoes dos erros de treino, cross-validation e teste

(modelo DNN — MLP_Our para a série VMT)

O poder das arquiteturas LSTM face as arquiteturas MLP foi topico em anéalise na Sec.
3.5 (em particular na Sec. 3.5.4), onde se destacou a ‘capacidade de memoria de longo
prazo’ das redes LSTM. Porém, foi igualmente referido que estas arquiteturas
apresentam um elevado custo computacional, algo que € visto como uma desvantagem.
Portanto, seguindo a direcdo tracada nos itens anteriores, ao dar como input a rede uma
série temporal estacionaria, caracterizada pela auséncia de autocorrelagdo, verificamos
que a ‘memoria temporal” da arquitetura LSTM néo produz resultados substancialmente
diferentes dos obtidos por implementacdo da arquitetura MLP, que tem um custo

computacional consideravelmente inferior.
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Tendo por base o descrito nos pontos anteriores, como resultado (final) do estudo
computacional feito, apresentam-se de seguida alguns outputs considerados relevantes para a
nossa discusséo. 2

Além da implementacdo matematica da parte referente ao pré-processamento dos dados
para a estacionariedade das séries (algo a reverter numa fase final para a obtencdo das
previsdes), um dos aspetos chave que caracterizam a nossa abordagem, na implementacéo da
arquitetura MLP, é a parte referente ao processo de cross-validation. Neste sentido, foi nossa
preocupacdo avaliar, até que ponto, esta abordagem poderia conduzir ao treino de um modelo
que apresentasse erros de cross-validation desajustados, quando comparados com os erros de
treino.

O caso que mereceu maior atencao foi o da série VMT. Neste caso houve um maior cuidado
em averiguar a existéncia de algumas limitacdes desta abordagem relativamente a capacidade
da rede em captar a real dindmica relativa a sazonalidade da série VMT. Conforme a Figura
5.22, embora o valor médio dos dois tipos de erro em analise seja muito préximo, a dispersédo
do valor dos erros de cross-validation é bastante consideravel (veja-se a amplitude amostral e
interquartil verificadas no box-plot a vermelho para o caso da série VMT, comparativamente

ao box-plot a azul referente aos erros de treino).

Prediction error

Train Cross-validation

FIGURA 5.22 — Comparacao dos erros de treino e erro de cross-validation dos modelos DNN —

MLP_Our para a série VMT

Em termos preditivos, atendendo as quatro representacBes graficas da Figura 5.23,
verificamos que, em termos globais existe um ajuste bastante bom da linha de previsdo a

flutuacdo dos dados reais. Mais do que a proximidade entre os valores reais e preditos, € de

121 A semelhanca da abordagem gréfica feita para os modelos DNN apresentados na Sec. 5.2.3, a informag&o
relativa aos modelos em discussdo nesta secgdo é complementada no Anexo F.7.

155



5. Estudo Empirico

destacar o excelente acompanhamento em termos de monotonia da linha de previsdo

relativamente a linha dos dados reais.
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FIGURA 5.23 — Modelos DNN — MLP_ Our (forecasting) das séries: (A) CPIAUCSL; (B) VMT; (C)
PSI 20; (D) SPY

A complementar a informacédo gréafica, na Tabela 5.15 sdo apresentados os intervalos de
valores do MAPE (limite inferior e limite superior do intervalo aparados em 5%) para cada
uma das quatro séries e para os diferentes horizontes de previsao em analise.

Dos valores observados, € possivel verificar uma certa estabilidade das previsdes
resultantes do modelo selecionado, apesar do expectavel aumento do erro com 0 aumento da
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janela de previsdo. No pior cenario, o relativo a série PSI 20, a amplitude do intervalo de
previsdo ronda os 0.40%. Este indicador torna-se bastante positivo quando aliado ao facto dos
resultados obtidos da nossa abordagem sobre os dados e sobre os modelos conduzirem a valores
de erro baixos. De destacar as previsdes quase perfeitas para as séries CPIAUCSL e VMT para
a previsdo a um més em que, mesmo na pior previsdo (aparada), o valor € inferior a 0.1%.
Ainda, alinhado com o referido acima, sera de realcar alguma amplitude nos valores do MAPE
para a série VMT, em que o valor maximo dos intervalos apresentados varia de 0.08% para
0.62%, um aumento de 0.54% da previsdo a um més para a previsao a um ano (valor de

amplitude acima do verificado nas restantes séries).

TABELA 5.15 - Previsdes segundo os modelos de DNN - MLP_ Our (MAPE)"

CPIAUCSL VMT PSI 20 SPY
MLP_Our A MLP_Our B MLP_Our C MLP_Our D

1Més 1Trim. 1Ano 1Més 1Trim. 1Ano 1Dia 1Sem. 1Més 1Dia 1Sem. 1Més

0.03% 0.09% 0.11% 0.01% 0.04% 0.31% 0.39% 0.51% 0.71% 0.11% 0.48% 0.61%

0.09% 0.15% 0.16%  0.08% 0.12% 0.62%  0.92% 0.89% 1.02% 0.65% 0.93% 0.87%

(*) Valores minimos e maximos (aparados em 5%) obtidos num total de 60 runs

5.3. COMPARACAO E DISCUSSAO DE RESULTADOS

Sem entrar numa repeticdo de ideias face ao ja exposto nas sec¢des anteriores, importa terminar
a apresentacédo de resultados fazendo uma retrospetiva comparativa dos resultados obtidos com
os cinco modelos implementados. Para uma apresentacdo mais objetiva optamos por fazer essa
comparacdo separadamente, tendo em conta as caracteristicas de cada uma das séries
analisadas. Assim, complementando os resultados apresentados anteriormente, que por si s6
poderiam constituir a base da analise, consideramos vantajosa uma representacdo grafica
conjunta dos valores reais e preditos pelos cinco tipos de modelo estudados (ARMA, ETS,
MLP, LSTM, MLP_Our) e dos respetivos erros de previsao para cada uma das séries estudadas.
Os resultados apresentam-se da Figura 5.24 a Figura 5.27.
Da andlise a Figura 5.24, relativa a serie CPIAUCSL, podemos observar que:
= Dentre os modelos classicos, verifica-se que ambos conseguem captar a tendéncia da
série, apresentando os modelos ETS um ajuste ligeiramente melhor, com valores de erro

inferiores aos dos modelos ARMA;
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= Relativamente aos modelos de redes neuronais, 0s modelos LSTM e MLP_Our séo 0s

que apresentam melhor qualidade preditiva, tendo o segundo um custo computacional

bastante inferior;

= Globalmente, sera adequado dizer que, combinando a qualidade preditiva e o tempo de

execucdo computacional, para a serie CPIAUCSL ndo se justifica a implementacao de

metodologias de Deep Learning. Em casos como este (séries com um padréo claro de

tendéncia, sem presenca de comportamento sazonal e auséncia de quebras de estrutura),

0s modelos classicos ETS (com tendéncia e sem sazonalidade) sdo uma boa opcao: séo

de implementagdo computacional simples e evidenciam uma boa qualidade preditiva.
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FIGURA 5.24 — Série CPIAUCSL: valores reais, valores preditos e respetivos erros
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Relativamente a série VMT, da analise a Figura 5.25 € possivel observar que:

= Qualquer dos modelos (classicos ou de redes neuronais) consegue captar a dinamica

sazonal presente na serie;

= Embora existam diferencas pontuais, os modelos classicos apresentam performances

muito idénticas. Quer os modelos autorregressivos, na vertente sazonal (modelos

SARIMA), quer os modelos ETS (com componente de tendéncia e sazonalidade) séo

uma boa opgdo em termos preditivos. Contudo, importa referir que, pelas multiplas

combinacgdes possiveis relativas a ordem dos modelos SARIMA, o tempo de execucao

computacional é elevado.

= Dos modelos de redes neuronais, destaca-se a qualidade preditiva dos modelos LSTM e

MLP_Our a curto prazo, qualidade que se perde um pouco com o aumento da janela de

previsdo. Porém, € no modelo MLP_Our que os erros de previsdo sao, em média, mais

baixos;
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FIGURA 5.25 — Série VMT

: valores reais, valores preditos e respetivos erros

159



5. Estudo Empirico

= Globalmente, para a série VMT, justifica-se apontar os modelos de redes neuronais, com
destaque para 0 MLP_Our como a melhor opgdo quando queremos previsdes a curto
prazo. Contudo, essa qualidade vai perdendo terreno para as metodologias classicas a
medida que aumenta o horizonte de previsdo onde, se destacam os modelos ETS (com
componente de tendéncia e sazonalidade) cujo tempo de execu¢do computacional sera,

igualmente, um ponto a favor, uma vez que estes modelos s&o, sem duvida, os de
execucdo computacional mais facil.

Para finalizar, na Figura 5.26 e Figura 5.27 sdo apresentadas as previsdes e 0s erros de
previsdo paras as séries financeiras PSI 20 e SPY, respetivamente. Como estas apresentam
caracteristicas semelhantes, apesar da série PSI 20 ser marcada por uma maior instabilidade,

optamos por fazer a comparacéo e discussao de resultados em simultaneo.
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FIGURA 5.26 — Série PSI 20: valores reais, valores preditos e respetivos erros
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FIGURA 5.27 - Série SPY: valores reais, valores preditos e respetivos erros

Da andlise as representacdes graficas em causa, € possivel observar que:

= Nem todos os modelos se mostram adequados para prever as séries financeiras. Em
ambas, podemos concluir claramente que as metodologias classicas ndo sdo uma boa
opcdo. Apesar dos modelos classicos representados serem considerados os ‘melhores’
na respetiva familia (ARMA e ETS), a dinamica de flutuacGes das séries ndo é
minimamente captada por estes modelos, o que resulta em erros de previséo
consideraveis. Qualquer dos modelos de redes neuronais apresenta uma qualidade de
ajustamento superior aos modelos classicos;

= Dos modelos de redes neuronais, contrariamente ao verificado nas séries CPIAUCSL e
VMT, consegue-se depreender um desempenho bastante inferior dos modelos MLP
comparativamente aos modelos LSTM e MLP_Our. Tal torna-se ainda mais evidente a

medida que aumenta a janela de previsdo, onde os erros de previsdo resultantes dos
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modelos MLP chegam a ser superiores aos obtidos das metodologias classicas. Ou seja,
na sua versao usual, a arquitetura MLP ndo é uma boa opgéo (a auséncia de ‘memoria’
ndo lhe permite aprender a real dinamica dos dados quando estes apresentam flutuacdes
consideraveis);

= A qualidade dos modelos obtidos da nossa abordagem a implementacéao das arquiteturas
MLP (modelos MLP_Our) destacou-se nestes casos, muito embora os modelos LSTM
estejam globalmente proximos. Os modelos MLP_Our ndo sé conseguem captar a
dindmica de flutuagdes das séries, como apresentam uma qualidade preditiva muito boa
(com erro médio, para previsdes a 21 dias, abaixo dos 0.80%). Mais, note-se que sendo
a série PSI 20 a que apresenta maiores oscilacdes, € nesta que a qualidade preditiva dos
modelos MLP_Our se destaca;

= Globalmente, para as duas séries financeiras, justifica-se a utilizacdo dos modelos de
redes neuronais, com claro destaque para 0 MLP_Our. Apesar dos modelos LSTM néo
se mostrarem desadequados, a grande diferenca esta no custo computacional associado,
sendo o tempo de execucdo completamente diferente (na ordem dos minutos/poucas

horas para algumas horas/dias), com clara vantagem para os modelos MLP_Our.
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Concluséao

CONCLUSAO

Decorrente das limitacfes apontadas na literatura as metodologias classicas na capacidade
de modelacéo e previsdo de séries temporais, nomeadamente a sua incapacidade de lidar com
alteracdes que saem fora dos padrbes e captar a informacdo relevante, foi nossa motivagédo
explorar metodologias alternativas para a modelagdo e previsdo em séries temporais
economico-financeiras. A nossa escolha passou pela implementacdo de metodologias de Deep
Learning, no sentido de avaliar a sua capacidade de ‘aprendizagem’ ao extrair dos dados a
informagado relevante, independentemente de estes apresentarem uma dinamica de flutuagdes
mais, ou menos, complexa. Do trabalho desenvolvido, sintetizemos algumas das principais
contribuicdes conseguidas, ndo obstante, reconheceremos limitacGes que podem abrir portas a

desenvolvimentos futuros.

I. CONTRIBUICOES REALIZADAS

Alinhados com a nossa motivacao inicial e fazendo uma retrospetiva geral pelo trabalho
desenvolvido, estamos certos de que os objetivos a que nos propusemos nesta investigacéo
foram alcancados com sucesso, de onde destacamos: (1) a sistematizacdo de um referencial
tedrico essencial no estudo de séries temporais e de aspetos fundamentais intrinsecos ao
Machine Learning; (2) a compilacdo de rotinas computacionais (relativamente automatizadas)
aplicadas a modelacdo e previsdo de séries temporais, explorando novas técnicas e/ou
desenvolvendo rotinas mais eficientes, beneficiando aqui do atual desenvolvimento
computacional; (3) a pesquisa de padrdes que permitam identificar quais as metodologias mais
adequadas e quais os modelos com melhor qualidade preditiva (confrontando os modelos
classicos ARMA e ETS com os modelos DNN), mediante a utilizacdo das rotinas desenvolvidas
em séries temporais com caracteristicas diferentes.

A delimitar a concretizacdo dos objetivos a que nos propusemos esteve a procura de
respostas as questdes de investigacdo referidas na Introdugdo. Neste sentido, procurando
sistematizar ideias e factos discutidos ao longo deste trabalho (homeadamente no Capitulo 5),

serve parte desta secgdo para apresentar respostas a estas questdes, abaixo transcritas.
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(A) Face a uma analise cuidada das séries temporais em estudo, que particularidades estdo
presentes nas mesmas e em que medida poderdo condicionar e ser um obstaculo ao

processo de modelacéo e previsao?

Indo ao encontro da literatura, a existéncia de fenémenos que provocam fortes perturbagdes
no conjunto de dados histéricos pode condicionar a qualidade preditiva dos modelos
economeétricos. Deste modo, para que 0s objetivos tracados nesta investigacdo fossem
concretizados, impunha-se a analise de séries onde se verificassem a presenca de determinadas
caracteristicas. Com base em estudos anteriores, a escolha de séries financeiras foi a hipdtese a
considerar (séries PSI 20 e SPY). As oscilacdes verificadas nos mercados, causando fortes
volatilidades nos dados historicos, conduzem a particularidades nestas séries temporais, como
a ndo estacionariedade, a presenca de um padrdo nao linear (e ndo sazonal), a existéncia de
quebras de estrutura ou mudancas de regime, entre outras. Todos estes os fendmenos podem,
em certa medida, ser um obstaculo a previsdo.

Acresce referir que, para poder efetuar comparaces e elaborar uma discussdo mais concisa
sobre estes aspetos, impunha-se a escolha de outras séries onde estas caracteristicas nédo
estivessem presentes. Para o efeito, foram consideradas as séries CPIAUCSL (com um claro
padrdo de tendéncia) e VMT (com evidéncia clara de sazonalidade).

(B) De entre as metodologias classicas, que modelos se ajustam melhor aos dados? Serdo

esses modelos um suporte para cendrios de previsao?

No que respeita a metodologias classicas, além dos modelos ARMA, considerdmos a
aplicacdo das metodologias de alisamento exponencial (modelos ETS) na modelacao e previsdo
das séries temporais. Do estudo empirico feito, os resultados estdo alinhados com a literatura
cientifica ao evidenciarem uma clara inadequabilidade destas duas metodologias em séries que
apresentem os comportamentos identificados em (A). Desta forma, 0 nosso estudo vem reforcar
que, em séries com comportamentos mais irregulares (que ndo apresentam padrdes definidos
de tendéncia e/ou sazonalidade, por exemplo) as metodologias classicas ndo exibem boa
qualidade preditiva.

Ja no caso de séries com um padrdo claro de tendéncia e/ou sazonalidade, como as series
CPIAUCSL e VMT, os modelos em causa parecem conseguir captar alguma da dinamica dos

dados e apresentar cenarios preditivos relativamente ajustados.
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Apesar da qualidade preditiva das duas metodologias ndo ser muito diferente (com alguma
vantagem para os modelos ETS), sdo de destacar algumas desvantagens na aplicagédo dos
modelos ARMA. Primeiramente, pelo facto de nos modelos autorregressivos serem possiveis
varias combinac6es na determinacdo da ordem do modelo (sobretudo na vertente dos modelos
SARIMA), o tempo computacional é consideravelmente superior comparativamente ao
necessario para os modelos ETS. Além disso, os cuidados a ter na aplicacdo dos modelos
ARMA, em termos de analise inicial e pre-processamento dos dados (homeadamente o estudo
da estacionariedade), sdo outra desvantagem relativamente aos modelos ETS, que nao requerem
cuidados em termos de pré-processamento dos dados.

Assim, no que respeita as metodologias cléssicas, sdo reconhecidas vantagens na aplicacao
dos modelos ETS, comparativamente aos ARMA, em séries que apresentam um claro padrao

em termos de tendéncia e/ou sazonalidade.

(C) Seréo as metodologias de Machine Learning (em particular baseadas em arquiteturas de
DNN) uma alternativa viavel no processo de modelacdo e previsao, tendo em conta o

erro de previsao e o custo computacional?

Esta é talvez uma das questBes-chave da nossa investigacdo, onde se pretende avaliar a
capacidade preditiva das metodologias de Machine Learning fundamentada nos resultados
obtidos dos modelos de redes neuronais MLP e LSTM.

Em virtude dos resultados observados, julgamos ser pertinente abordar esta questao de duas
perspetivas distintas: por um lado a qualidade preditiva por outro o tempo computacional
implicito.

Em termos de qualidade preditiva, quando comparados com os resultados obtidos pelas
metodologias classicas, as arquiteturas MLP apenas representam um ganho substancial nas
séries marcadas por alguma instabilidade (como as referentes aos mercados financeiros),
enquanto a aplicacdo de arquiteturas LSTM permite uma reducéo do erro de previsdo (bem
como intervalos de previsdo mais estaveis) em todas as séries analisadas. Podemos afirmar que,
de facto, a capacidade de memdria (longa) implicita nas arquiteturas LSTM permite uma melhor
aprendizagem dos dados da série e, com isso, uma melhoria da qualidade preditiva do modelo.

Acontece que, alem da vertente académica desta investigacdo € nosso propdsito a sua
aplicabilidade e exequibilidade em contexto real. Aqui ndo poderemos deixar de reconhecer a
desvantagem da aplicabilidade destas arquiteturas: o tempo implicito na execugéo e na obtencao

de resultados é significativamente superior. Ou seja, apresar das arquiteturas LSTM
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evidenciarem um forte potencial preditivo, o tempo de execucdo computacional, em maquinas
‘usuais’, € da ordem de varias horas/dias, algo que, num contexto pratico-real, ndo pode ser
descurado.

Deste modo poderemos assumir aqui um “sim” € um “nao” como resposta a esta questao.
Sim, sem ddvidas as metodologias de Machine Learning sdo promissoras em termos de
qualidade preditiva. Por outro lado, estas metodologias requerem maéaquinas com poder

computacional elevado, para diminuir o tempo de execucado, o que é uma limitacao.

(D) Que implementacbes/alteracdes poderdo ser feitas, numa perspetiva de inovagdo, com
vista quer a obtencdo de modelos ajustados e com boa qualidade preditiva, quer ao

desenvolvimento de métodos computacionalmente mais eficientes?

Face as limitaces destacadas em (C), e reconhecidas a vantagens na implementacdo das
metodologias de Machine Learning, foi nestas arquiteturas que decidimos investir a nossa
habilidade na identificacdo de aspetos passiveis de alteracBes. Além da introducdo de
modificagdes ‘tedricas’ em termos de implementacdo metodoldgica, com vista a obter erros de
previsao menores, foi nossa preocupacgao encontrar estratégias que permitissem baixar o custo
computacional.

Neste sentido, face a enorme diferenca de tempos de execucdo das arquiteturas MLP e
LSTM (em detrimento das segundas), fizemos varios ensaios no sentido de introduzir
modificacdes que permitissem melhorar o desempenho das primeiras.

A vantagem das redes LSTM estd na longa memoria ‘temporal’ na aprendizagem dos
dados. Contudo, se a série temporal for estacionaria (em particular, caracterizada pela auséncia
de autocorrelagdo) nao se justifica a necessidade de ‘memoria’ pelo que o recurso a uma
arquitetura LSTM ndo terd vantagens significativas face a arquitetura MLP, sobretudo quando
tido em conta o custo computacional associado.

Por outro lado, sendo a série estacionéaria, a aplicabilidade de metodologias de cross-
validation mais robustas, como a Group k-Fold, torna-se viavel e permite reduzir, ainda mais,
0 tempo de execucdo computacional.

Ainda, e é aqui que entra o olhar humano sobre os dados, analisar com detalhe qual a janela
de dados a fornecer como input de treino, dando a conhecer a rede as observac¢des mais recentes
em detrimento do histérico mais longinquo (sobretudo quando estes dados apresentam uma
dindmica diferente da atual), permite ndo sé melhorar a qualidade preditiva como acelerar o

processo de previsdo (quantos mais dados, maior é o tempo de execucgéo).
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Estas alteracfes permitiram a criacdo de uma abordagem propria as arquiteturas MLP que
ndo s6 conduziu a resultados melhores em termos de erro de previsdo (comparativamente aos
restantes modelos analisados e independentemente da série de dados), como reduziu
consideravelmente o tempo computacional (da ordem de dias para minutos).

Em suma, as alteragbes introduzidas na nossa abordagem mostraram-se bastante
promissoras, passando pela articulacdo da inteligéncia artificial com a inteligéncia humana,
combinando o poder computacional, numa perspetiva de aprendizagem feita pela maquina, com

0 nosso olhar critico sobre os dados e sobre os modelos.

(E) Existirdo padrées que permitam selecionar as melhores metodologias/modelos de

previsdo, de acordo com as caracteristicas/natureza dos dados?

Sem duvida gue sim, ndo se justifica utilizar metodologias complexas e de implementacao
morosa, quando metodologias classicas, de implementacdo bem mais simples, conduzem a
obtencdo de modelos com boa qualidade preditiva.

De um modo geral, se a série apresenta uma dinamica simples, com clara evidéncia de
tendéncia e/ou sazonalidade, as metodologias classicas (muito em particular as metodologias
de alisamento exponencial) mostram-se suficientes por apresentarem previsoes relativamente
ajustadas. Os modelos ETS ndo sé séo de facil compreensédo do ponto de vista tedrico e de baixo
custo de execugdo computacional, como ndo exigem um grande trabalho em termos de anéalise
prévia e de pré-processamento de dados (apenas a decomposicdo da série e a determinacdo da
“forga de tendéncia” e “forga de sazonalidade). Nao obstante, sobretudo para previsdes com
horizonte de curto prazo, os modelos resultantes da nossa abordagem a arquitetura MLP trazem
alguns beneficios em termos de erro de previsdo, apesar da complexidade de implementacéo e
do custo computacional serem superiores.

Porém, a grande diferenca estd no estudo de séries que apresentam padrbes bastante
irregulares e com as caracteristicas referidas em (A), como o caso das séries financeiras. Nesses
casos, apesar de estarmos perante um custo computacional e com uma complexidade de
implementacdo muito superiores, a nossa abordagem a arquitetura MLP exibe uma qualidade

preditiva francamente superior a dos modelos classicos (ARMA e ETS), ja que o valor do
MAPE reduz mais de § dos valores obtidos para esses casos, justificando-se entdo a

implementacéo de modelos de redes neuronais.
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Em suma, face ao cuidado tido na reducdo do tempo computacional necessario na nossa
abordagem a arquitetura MLP, sem duvida que, em séries com comportamentos atipicos, a

aplicabilidade desta abordagem é efetivamente uma boa opcéo.

II. LIMITACOES E DESENVOLVIMENTOS FUTUROS

Certos do contributo da nossa investigacdo para o debate cientifico relacionado com a
modelacdo e previsao de séries temporais, reconhecemos, todavia, algumas limitacGes que,
associadas a novas ideias, poderdo abrir perspetivas para desenvolvimentos futuros.

Num olhar transversal pelo trabalho concretizado, estamos cientes da existéncia de outras
perspetivas de analise. No entanto, tracamos a nossa linha de investigacgéo, tendo tido o cuidado
de justificar as opgdes tomadas.

Sobre algumas dessas op¢des, uma primeira observacao vai para o tipo de dados escolhidos:
apesar de termos diversificado e enriquecido a parte empirica com a analise de séries com
caracteristicas distintas, poder-se-ia integrar, no nosso estudo, uma série temporal com um
volume significativo de dados, uma vez que nao foi devidamente explorado o manuseamento
de um grande volume de dados (afeto a atual realidade de Big Data).

J& no processo de modelacdo, estando conscientes de que investimos mais esfor¢os na
exploracdo dos modelos de DNN, o mesmo ndo foi feito nas metodologias classicas. Por
exemplo, poder-se-ia também ter investido na exploracdo de vantagens resultantes da
selecdo/corte nos dados (nomeadamente quando a série apresenta regimes diferentes), ou ainda
na procura de outras estratégias de sele¢ao dos ‘melhores’ modelos.

Ainda no processo de modelagédo, estamos conscientes de alguma aleatoriedade nos valores
de previsdo obtidos pelos modelos DNN, devido a rede se comportar como uma black-box.
Nestes modelos ha sempre uma componente que ndo goza da mesma objetividade de modelacédo
dos modelos ARMA e ETS, a qual ndo se consegue captar nem controlar. Dai que a analise
tenha sido feita pelo intervalo do erro associado a previsdo e ndo por um modelo em concreto,
como seria desejavel.

Por fim, relativamente ao estabelecimento de algumas conjeturas sobre “Quais os melhores
modelos?”, reconhecemos algumas limitagOes por estarmos perante conclusdes resultantes da
analise de apenas quatro séries temporais. No entanto, ndo seria comportavel introduzir mais
séries neste estudo, pela extensdo em que se poderia incorrer. Como tal, confiantes nas
conclusbes apresentadas, ndo pretendemos fazer nenhum tipo de inferéncia formal, mas sim
apontar diretrizes que poderdo servir de base a trabalhos futuros.
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Perspetivados na sempre possivel e desejada melhoria do trabalho realizado, em sintonia

com o acreditar na importancia, utilidade e pertinéncia do estudo desenvolvido, conseguimos

identificar os seguintes pontos de partida para desenvolvimentos futuros.

Em primeiro lugar, face a atualidade das tematicas relacionadas com Big Data, seria
importante incorporar neste tipo de investigacéo a analise de dados em massa e perceber
como manusear um grande volume de dados.

Compreendido o impacto que a etapa de validacdo cruzada podera ter na sele¢do dos
modelos, propomo-nos investir na melhoria das rotinas computacionais por
implementacdo de uma metodologia de cross-validation nos modelos classicos, no
sentido de obter informacdo mais consistente e que melhor sustente a selecdo dos
modelos.

Mantendo esta linha de investigacdo, seré igualmente nosso objetivo dar continuidade a
exploracdo das metodologias Deep Learning. Por um lado, partindo do trabalho feito,
sera importante melhorar as rotinas computacionais desenvolvidas, tornando-as ainda
mais eficazes e automatizadas na otimizagéo dos hiperparametros, nunca desvalorizando
0 custo computacional inerente. Por outro lado, estando alinhados com a literatura
recente, tal como destaca uma equipa de pesquisa internacional da TU Wien (Viena),
IST (Austria) e MIT (EUA) que desenvolveu um novo sistema de IA, “menos neurénios,
mais inteligéncia”, baseado no cérebro de animais minusculos (Lechner et al., 2020). Ha
ainda muito espaco para melhorias no que respeita ao Deep Learning, onde reduzir
massivamente a complexidade e melhorar a interpretabilidade dos modelos de rede
neural, bem como reduzir tempo computacional inerente, se perspetiva como algo
desafiante para a comunidade associada a IA. Neste sentido, serd nosso objetivo investir
ndo s6 na procura de outras transformacdes a introduzir nos modelos ja usados, como
procurar testar a aplicabilidade de novas arquiteturas de redes neuronais na modelacéo e
previsdo de séries temporais (com particular interesse pela area econémico-financeira).
Ainda em termos de perspetivas futuras, decorrente do trabalho desenvolvido em Ramos
(2011) e do interesse pessoal, com ele suscitado, pela utilizagdo dos pressupostos afetos
ao paradigma da Estatistica Bayesiana (onde se reconheceram vantagens na sua
aplicacdo ao estudo da Cointegracdo em séries temporais), surge a ideia da aplicacdo
destes pressupostos aos modelos de redes neuronais. Quando analisada a literatura,
vemos que o tema foi objeto de varios trabalhos na primeira década de 2000 e,
beneficiando do atual desenvolvimento computacional, parece ter recuperado nos
ultimos anos, como sdo exemplo os trabalhos de Kocadagli e Asikgil (2014), Kobayashi
e Shirayama (2017) ou Jang e Lee (2019).
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Em suma, apesar de identificadas algumas limita¢Oes, reconhecemos que o trabalho feito
ndo s6 se reverte de uma mais-valia pela compilacdo tedrica de informacgdo, como pelo
contributo que a implementacdo computacional feita e o estudo empirico desenvolvido poderédo
ter para a comunidade cientifica que se dedica ao estudo afeto a modelacéo e previsdo em séries
temporais. Com isto, acreditamos que este trabalho seja um ponto de partida para
desenvolvimentos futuros, onde a articulagdo entre o poder da inteligéncia artificial, numa
perspetiva de Machine Learning, e o potencial da inteligéncia humana, no olhar sobre os dados,
serdo chave de sucesso. E nesta combinag&o que podemos afirmar que o limite do potencial da

maquina é definido pelo pensamento do Homem.
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ANEXO A

A.1. POSTER APRESENTADO NA JOCLAD 2018

Forecasting financial time series:
a comparative study
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The main purpose of this paper it is to show that
machine learning methods (neural networks and k-
nearest neighbours) can be used to uncover the
non-linearity that exists in financial time series and
provide high quality forecast. First, we analyse the
linearity (BDS test) and stationarity (ADF, PP unit rot
test) of the Portuguese stock market index, PSI20,
and also some typical features are studied
(descriptive statistics, Hurst exponents, among
others). The first forecast it is provided by
traditional linear ARMA models. Secondly, we train
several types of neural networks for the PSI20 index
and use the models to make 1 and 5-day forecasts.
The artificial neural networks are obtained by using
a three-layer feed-forward topology and the back-

- k-nearest (k-NN): pi

learning algorithm (regression). The main idea of k-
NN is to capture a non-linear dynamic of self
similarity of the series. In order to obtain some
forecast, we first have to identify the k most similar
time series to a given query and then, by combining
their historical continuations, evaluate the expected
outcome for the query.

- BDS (Brock, Dechert, Scheinkman) independence
test: tests the null hypothesis of independent and
identical distribution (i.i.d.) in the data against an
unspecified departure from i.i.d. A rejection of the
i.i.d. null hypothesis is consistent with some type of
dependence in the data (linear stochastic, nonlinear

learning algs . Thirdly, k- t
neighbours chartist method it is used. Finally, we
compare the out-of-sample forecast error (MAE) for
the several models, in order to conclude about the
forecasting performance.

Keywords: Time-series, ARMA, Artificial Neural
Network, Forecasting.

Methodologie

- ARMA(p,q) model: combination of an Auto-

regressive model of order p (AR(p)) with a Moving

Average model of order q (MA(q)):

Ye=¢ot+diYeoy +daVeat o + dpYepte +
601601 + 02612 + o+ OgEr—g

Where £~WN(0,02); ¢o, by, ..., Py and 0y, ... 0,

are real constants;

- Artificial Neural Networks (ANN): simulate the
structure of biological neural networks.
- Archi e for the ANN: i feed-f d

or a nonlinear deterministic).

- Unit root tests: ADF and PP, the null is
nonstationary time series (against stationary time
series: that is constant mean, variance and
covariance)

- Hurst exponent: provides a measure for long-term
memory and fractality of a time series and can be
used as a numerical estimate of the predictability.
Can be calculated by rescaled range analysis (R/S
analysis), that is, (R/S) scales by power-law as time
increases, which indicates (R/S),= ct"

where R is the range series, § is the standard
deviation series, (R/S) is the rescaled range series,
cis a constant and H is the Hurst exponent.

The values of the Hurst exponent range between (
and 1 and we have that: H = 0,5 indicates a
random series; 0 < H < 0,5 indicates an anti-
persistent series; 0,5 < H < 1 indicates a persistent
(long memory) series.

with supervised training realized through the back-
propagation algorithm. A feed-forward neural
network (Fig. 1) consists of a number of simple
neuron-like processing units, organized in layers.
Every unit in a layer is connected with all the units
in the previous layer. These connections are not all
equal; each connection may have a different
strength or weight. The weights on these

encode the dge of a network
and the transformation of the node information is
realized by the activation function. Data enters at
the inputs and passes through the network, layer by
layer, until it arrives at the outputs. Training an
artificial neural network involves presenting input
patterns in a way so that the system minimizes its
errors and improves its performance. With the
back-propagation algorithm the errors are
propagated through the system from the output
layer towards the input layer during the training
(Fig. 2).

.
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e —— omdee

Figure 1. Feed-forward ANN. Figure 2. Back-propagation

algorithm.

Contact
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- prediction of future values of a time
series y(t), t = 1,2,..., it is equivalent with finding
a (nonlinear) function F such that we are able to
obtain an estimate y'(t + D) of the vector y at time
t+D(D=12 given the values of y up to time
t. Viewed this way, prediction becomes a problem
of i ) function where the
purpose of the method is to approximate the
continuous function F as closely as possible.

- Forecasting error: Mean Absolute Error (MAE)

.
1
MAE = ;Z led. et = ya=¥ri

PSI20 index - 4699 daily observations; 5 days per
week (see Fig. 3). The data is non-stationary (I(1),
Table 1), not ii.d (Table 2), with high skewness and
kurtosis, and non-normal distribution (Fig. 4).
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Figure 4. PS120
descriptive statistics

Figure 3. PS120 time serles

Selected models for PSI20
(1-day (23/03/2018) and S-day (23-29/03/2018)
out-of-sample forecast)
- ARMA: ARMA(4.2); |
- ANN: 1 hidden layer with 5 neurons, learning rate |
0.1, activation function — hyperbolic tangent,
imi ithm - L

- K-NN (absolute value and correlation): k=20, d=3

MAE | ARMA ANN | K-NN (av) | K-NN (c)

1:dday 27,1535 81,0646 52,5310 13,2294
(051%)  (1,52%)  (0,98%)  (0,25%)

5-day 259305 59,2242 35,3897 27,5057

)
‘.“J_ M

Figure 5. ARMA 1-day forecast

r.H “!', 'Y \\,“y r..\

\ ol

I Figure 6. ANN 1-day forecast

Figure 8. 5-day forecasted values

Conclusions

Best forecast for 1-day: k-NN
Best forecast for 5-day: ARMA

Justification for k-NN and ARMA success: Hurst
exponent (0.9891) — very persistent process (long
memory) with self-similarity patterns.

Figure 9. Hurst exponent
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A.2. RESUMO DO TRABALHO APRESENTADO NO XIX CONGRESSO DA

ASSOCIACAO PORTUGUESA DE INVESTIGACAO OPERACIONAL

The main purpose of this paper it is to show that machine learning methods (neural
networks and k-nearest neighbours) can be used to uncover the non-linearity that exists
in financial time series and provide high quality forecast. First, we analyse the linearity
(BDS test) and stationarity (ADF, PP unit rot test) of the Portuguese stock market index,
PSI 20, and also some typical features are studied (descriptive statistics, Hurst exponents,
among others). The first forecast it is provided by traditional linear ARMA models.
Secondly, we train several types of neural networks for the PSI 20 index and use the
models to make 1 and 5-day forecasts. The artificial neural networks are obtained by
using a three-layer feed-forward topology and the back-propagation learning algorithm.
Thirdly, k-nearest neighbours chartist method it is used. Finally, we compare the out-of-
sample forecast error (MAE) for the several models, in order to conclude about the
forecasting performance.

Keywords: Time-series, ARMA, Artificial Neural Network, Forecasting.

A.3. RESUMO DO TRABALHO APRESENTADO NO XX CONGRESSO DA

ASSOCIACAO PORTUGUESA DE INVESTIGACAO OPERACIONAL

In this article, we propose the use of recurrent neural networks based on long short-term
memory (LSTM) architecture in order to forecast financial time series. Artificial neural
networks have proven to be efficient in forecasting financial time series. In particular,
recurrent neural networks have been able to store past inputs to produce the currently
desired output, which justifies their application in financial time series prediction. First,
we study the main features of the Standard and Poor’s 500 index, S&P500, such as the
linearity, stationarity, descriptive statistics, Hurst exponents, among others. Secondly, we
train several types of recurrent neural networks for the S&P500 index and use the models
to make short-term forecasts. Finally, we compare the out-of-sample forecast error
(MAE) for the employed models, in order to conclude about the forecasting performance.

Keywords: Time-series, Recurrent Neural Network, LSTM, Forecasting.
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ANEXO B

B.1. ESTUDO DE SERIES TEMPORAIS: INFORMACOES COMPLEMENTARES

Série Temporal
(dados)

[
| Estabilizagio |
|(varidncia e média),

Selecao do A série é L_______I_________l
modelo estacionaria? /=~ " ot
(ordem/tipo)

\ 4

Estimacao do
modelo
(parametros)

O modelo é

valido? Previsao

FIGURA B.1 - Ciclo iterativo de construcao de modelos: Metodologia de Box & Jenkins

GRAFICO I GRAFICO II GRAFICO III
5000 120 0.03
80 0.02-
4000
40 0.011
3000 04 0.00-
—40 —0.01
20001
-80 —0.021
1000 —T —— T T T -120+—+——+——++—++—++r 7+ -0.030 o 4—7r ¢ —+—r—+—r—rr—+—"r++++=
Série ndo estacionaria Série estacionaria Série estacionaria

(Ruido Branco)

FIGURA B.2 — Exemplos de séries estacionarias e nao estacionarias
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GRAFICO I GRAFICO II GRAFICO III
5200 120 0.04
4800 801 0.03
4400 404 0.02
0.01
4000 04
0.00+
36001 ~40- 001
32004 —80{ ~0.021
2800+ T -0 -0.03+——————————
Série original Série em diferencas Série em diferencas de logaritmos

FIGURA B.3 — Processos de transformacao de uma série com vista a estacionariedade

0.6 1 . .
DF with a linear trend, t;

DF with a constant, ..

Density

t-Statistic

FIGURA B.4 - Distribuicoes Dickey-Fuller (t; e t.) e comparacao com a N(0,1)

B.2. ANALISE DE UM CORRELOGRAMA: INFORMACOES COMPLEMENTARES

Definidas as fun¢des de autocorrelacdo (FAC) e autocorrelacdo parcial (FACP) para uma série
estacionéria (Sec. 2.2.4.), ao longo da Sec. 2.4 referimo-nos. a como, a partir do seu
comportamento, poderemos depreender ndo s6 alguns aspetos sobre a natureza dos dados, como
perceber se estamos perante uma série modelada por um modelo AR, um modelo MA, ou uma
combinacdo de ambos — modelo ARMA. Mais, € ainda possivel, a partir da analise do
correlograma de uma série estacionaria, conjeturar sobre qual a ordem, p e g, do modelo
ARMA(p, q). Contudo, muito embora existam alguns ‘padrdes’, conforme sintese apresentada
na Tabela 2.3., no seguimento do exposto ao longo do Capitulo 2, acrescenta-se alguma
informacdo nomeadamente quanto a interpretacdo das autocorrelacbes e autocorrelagdes

parciais.
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Em termos graficos, quando representados os coeficientes de autocorrelagéo,

= Ytrr1(xe — X) (xeg — X)
“ Dit=1(xy — X)?

onde x = ).7-; x;/n, em funcdo das amplitudes do seu respetivo desfasamento temporal (lag)

k, obtemos o correlograma correspondente a FAC da série temporal. Por seu lado, caso o
grafico expresse os coeficientes de correlacdo parcial (correlacdo entre uma variavel e um
desfasamento temporal dela mesma que nédo é explicada por correla¢des com desfasamentos de
ordem inferior) entre as observacbes da série em funcdo das amplitudes do respetivo
desfasamento temporal, obtemos o correlograma para FACP. Assim, considerada uma série
temporal, {y;}:er, @ autocorrelacdo no lag 1 corresponde a correlagdo entre y, e y;_;, que
presumivelmente serd a correlacdo entre y,_, € y;_, € assim sucessivamente.

Em termos genéricos, sobre a natureza dos dados, temos:

em processos semelhantes a um ruido branco (processo puramente aleatorio), os valores
sucessivos ndo guardam correlacao entre si, sendo de esperar valores nulos (ou préximos disso)
dos coeficientes de autocorrelagcdo. Deste modo, com elevada probabilidade espera-se que que
todas as autocorrelacdes sejam nulas, pelo que é esperado que, no correlograma, as barras de
autocorrelacdo estejam préximas de zero, ndo havendo nenhuma que saia fora do intervalo de
confianca.

em processos nao estacionarios, como séries temporais com tendéncia, os valores de r;, ndo
decaem para zero (exceto, eventualmente, para desfasamentos grandes). Tal deve-se ao facto
de poder existir um conjunto consideravel de valores consecutivos (agrupados) acima ou abaixo
da média geral. Nestes casos, pouca ou nenhuma informacéo pode ser extraida porque a que a
tendéncia dominara as outras caracteristicas (dai a analise das autocorrela¢fes sé ter algum
significado em séries estacionarias).

Adicionalmente e em virtude do exposto, consideremos na analise subsequente estar
perante uma série temporal, {y;}:cr, estacionaria.

Supondo que, num momento t, uma dada observacdo y, esta correlacionada com y;_, e,
igualmente, y,_, esta correlacionada com y;_,, é expectavel encontrar correlacdo também
entre y; e y;_,, pelo que a correlacdo esperada no lag 2 sera o quadrado da correlacdo
observada no lag 1, propagando-se a correlacdo no lag 1 para o lag 2 e assim sucessivamente
para lags de ordem superior. Nestes casos, obtemos um correlograma onde, para a FAC, as
autocorrelacdes séo significativas para varios lags (dada a propagacéo da autocorrelagao), mas
onde a FACP tem um pico significativo apenas no lag 1, sendo (praticamente) nula nos lags
seguintes. Em termos de modelos autorregressivos, a situagao descrita indica que um modelo

AR (1) deve ser considerado.
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Este raciocinio podera ser generalizado para um lag k, onde a autocorrelagdo parcial no
lag k indica o coeficiente AR (k). Pelo que, por meio da analise da FACP podemos determinar
quantos termos autoagressivos devem ser considerados para explicar o padrdo de
autocorrelacdo numa serie temporal estacionaria: se a autocorrelacdo parcial for significativa
no lag k e cair abruptamente para zero em lags de ordem superior, isso sugere considerar-se
um modelo AR (k).

Porém, considerada uma série estacionaria, muito embora um padrdo de correlagdo possa
(em principio) ser removido adicionando termos autorregressivos a equacdo do modelo, esta
nem sempre é a melhor solucdo para explicar o padrdo de autocorrelacdo. Por vezes, € mais
eficiente adicionar termos MA (desfasamentos nos erros de previsdo), ou seja, 0 padrdo de
autocorrelacdo poder ser explicado mais facilmente adicionando termos MA em vez de se
adicionarem termos AR a série temporal. Nesses cacos, a FAC acaba por desempenhar um
papel para os termos MA idéntico ao que a FACP desempenha para os termos AR.

Com efeito, seguindo a mesma linha de raciocinio acima, sendo a autocorrelagdo
significativa num dado lag k, decaindo abruptamente para zero em lags de ordem superior, tal
indica-nos que devem ser usados (exatamente) k termos MA na equacdo de previsao,
ajustando-se assim um modelo MA(k).

Acontece que, na pratica, o(s) melhor(es) modelos(s) resultam, muitas vezes, de uma
combinacdo das componentes AR e MA, obtendo-se modelos mistos — modelos ARMA. Na
estimacdo da respetiva ordem destes modelos mistos, importa referir que ndo deve ser seguida
uma abordagem ‘regressiva’, consistindo em ir retirando termos AR ou MA ao modelo, mas
sim uma abordagem "progressiva", isto é, ir adicionando termos conforme indicado pela
aparéncia do correlograma respeitante a FAC e/ou a FACP.

Ainda, na escolha de modelos mistos, devem ser considerados alguns cuidados, uma vez
que é possivel que um termo AR cancele o efeito de e um termo MA e vice versa. Procurando
clarificar tal situacdo, suponhamos que, para uma série temporal estaciondria, apesar da
‘melhor’ opgdo ser um modelo ARMA(p, q), para certos p, q € Ny, foi considerado um modelo
ARMA(p + 1,q + 1). Neste caso, os termos adicionados (um na componente AR e outro na
componente MA) apesar de parecerem significativos no modelo, internamente podem estar a
funcionar um contra o outro (o processo de estimativa de parametros pode obrigar a um nimero
consideravel de iteracOes até convergir). Assim, quando considerado um modelo com termos
AR e MA simultaneamente, sugere-se considerar a possibilidade de um modelo com um termo
AR e um termo MA a menos (particularmente se as estimativas de parametro no modelo
original requerem Vvarias iteragdes até convergir).
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B.3. TESTES ESTATISTICOS USADOS NO ESTUDO DE SERIES TEMPORAIS:

INFORMACOES COMPLEMENTARES

= Teste de Normalidade de Jarque-Bera
Existem diversos testes para testar a normalidade dos dados de uma série temporal ou da
distribuicdo dos erros de um modelo de previsdo dessa série, que avaliam o ajustamento dos
dados a uma distribuicdo normal unidimensional. Um dos mais utilizados em econometria, com
reconhecidas vantagens sobre outros, € o teste de Jarque-Bera (Thadewald & Biining, 2007).
Trata-se de um teste assint6tico em que é testado Hy: “os dados ajustam-se a uma distribuicéo
normal” contra H;: “os dados ajustam-se a uma distribui¢do ndo-normal da familia de Pearson”.
O procedimento do teste consiste em calcular os valores de assimetria e curtose amostrais

e utilizar a seguinte estatistica de teste (Jarque & Bera, 1980)

n (K, —3)?
JB = g<sk +T>

onde:
= S, é o coeficiente amostral de simetria;
= K, é o coeficiente amostral de curtose;
* néadimensdo da amostra.
Sob a hipétese nula de normalidade, se a dimensdo da amostra for suficientemente grande
(>2000), a estatistica /B segue assintoticamente uma distribuicdo qui-quadrado com 2 graus de
liberdade. Assim, rejeita-se a normalidade com nivel de significancia « se JB > x7_ ..

= Teste de Skewness e Teste de Kurtosis (Normalidade)

Os testes de Skewness e de Kurtosis testam se a inclinacdo da curva relativa a distribuicao
dos dados ¢ idéntica a distribuicdo normal, testando se os valores para a Skewness e para a
Kurtosis sdo os “normais”. Assim, no caso do Teste de Skewness é testado H,: “a assimetria da
populacdo, de onde a amostra foi retirada, é a mesma de uma distribuicdo normal” contra Hy:
“a assimetria da populagdo, de onde a amostra foi retirada, ndo € a mesma de uma distribuicao
normal”. J& no caso do Teste da Kurtosis é testado H,: “0 achatamento da populacgdo, de onde
a amostra foi retirada, € 0 mesmo de uma distribui¢do normal” contra H;: “0 achatamento da
populacdo, de onde a amostra foi retirada, ndo € 0 mesmo de uma distribuigdo normal”. Em
cada um dos casos, o teste recebe como input os dados da amostra e devolve o valor z-score
calculado para o teste e a respetiva probabilidade de significancia (p-value). Para mais detalhes

sobre os referidos testes, veja-se D’ Agostino et al. (1990).
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= Independéncia (Teste de BDS)

Para averiguar a independéncia temporal de uma série, é frequente utilizar do teste de
Brock, Dechert e Scheinkmen — Teste BDS (Broock, Scheinkman, Dechert, & LeBaron, 1996).
Este é um teste ndo parametrico que testa a dependéncia em série e a estrutura ndo linear de
uma série temporal, e tem como base o integral de correlacéo, testando a hipotese nula da série
ser iid. O teste baseia-se no conceito de correlacdo espacial da teoria do caos e a estatistica teste
é descrita por Brock & de Lima (1996)

Cm(e) — (C(e)™

Gm(e)

Wn(e) = Vn

onde:
* §,,(e) é uma estimativa do desvio-padrdo sob a hip6tese nula;
= (Cp(e)éointegral de correlacdo, que mede o nimero de pares possiveis de pontos
sequenciais mais proximos do que uma distancia e num espaco de dimensdo m;
» néadimensdo da amostra.
= W, (e) tende para uma distribuicdo normal padrdo, N(0,1), quando n tende para
infinito.
Se os valores da estatistica teste forem superiores ao valor critico de rejeicdo a série

apresenta dependéncia linear nos seus termos.

= Autocorrelacéo (teste de Ljung-Box)

O teste de Ljung-Box permite averiguar se alguma das m autocorrelagdes dos residuos
estimados de uma série temporal é diferente de zero, testando Hy: “os residuos sdo iid” (i.e. as
correlagfes sdo nulas na populacéo de onde foi extraida a amostra, portanto qualquer correlacdo
observada resulta da aleatoriedade do processo de amostragem) contra H;: “os residuos ndo sdo
iid, exibindo autocorrela¢ao”. Isto equivale a testar a nulidade de uma sequéncia de m valores
iniciais da funcdo de autocorrelacdo (FAC).

Ou seja, para testar Hy:py =p, =+ =p, =0 contra Hi:3p, #0, k=1,2,...,m
utiliza-se a estatistica de teste (Ljung & Box, 1978)
mp

k=1n—k

LB =n(n+2)z
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onde:

,6 _ Cov(Ye,Yetk)
k™ [varGo) varen)

é o coeficiente de correlagcdo entre valores da série

desfasados por k periodos (é possivel demonstrar que p,~N(0,1/T));
» m é aduragdo do desfasamento;
» néadimensdo da amostra.
Para dimensdes elevadas, a distribuicdo assintdtica da estatistica LB € qui-quadrado com
m graus de liberdade. Quanto menor for o valor observado da estatistica de teste melhor é o
ajustamento dos dados ao modelo selecionado e, portanto, rejeitamos a hipotese de auséncia de

autocorrelagdo apenas se LB > xi_, n,, com um nivel de significancia a.

= Heteroscedasticidade (teste ARCH-LM)

Para analisar a presenca de heteroscedasticidade condicional autoregressiva
(Autoregressive Conditional Heteroscedasticity, ARCH) nas séries financeiras, € habitual
recorrer-se ao multiplicador de Lagrange (Lagrange Multiplier, LM) desenvolvido por Engle
(1982), denominado teste ARCH-LM.

O teste baseia-se em que se os residuos do modelo forem heteroscedasticos, 0s seus
quadrados apresentam autocorrelagdo. Assim, se 0 modelo de regressdo linear dos quadrados

dos residuos ndo for significativo, os residuos serdo homoscedasticos.

T
2 _ 2 s
ui = z YiUi_q + &, & ~1iid (0,0,)
i=1

A hipétese nula Hy: y; = ¥, = -* = ¥ = 0 pode ser testada contra a hipétese alternativa
Hy:3y; #0, i =1,2,..., 7, através da estatistica de teste nR? (produto da dimensdo da amostra
pelo coeficiente de determinacdo do modelo de regresséo linear) que apresenta uma distribuicao
qui-quadrado com r graus de liberdade. Se o seu valor for superior ao valor critico (para um
dado nivel de significancia, ), nR? > x%_, ,, entdo a hipdtese auséncia de autocorrelagéo deve

ser rejeitada e os residuos apresentam heteroscedasticidade.
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ANEXO C

C.1. TIPOLOGIAS/ARQUITETURAS DE REDES NEURONAIS

Perceptron Feed Forward Radial Basis Network Deep Feed Forward P Imput cell
(P) (FF) (RBN) (DFF)
. ~ > ) Backfedinput cell
A .
— . — — "A\\‘\!l‘l/o‘\\‘\':".//A}‘ ) Noisyinput cell
m m et @ rition cn
o - - % AN /AN,
\‘./[‘\\'/[‘\\', @ Probebilistic hidden cell
@ spikinghidden cell
Auto Encoder Sparce AE Variational AE Denoising AE @ Outpt cel
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@ Match input output cell
O Recurrent cell
@ Memory cell

e Different memory cell

Deep Beliefe Network Support Vector Machine Kohonen Network

(DBN) (SVM) (KN)

Q-0 Q-3
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Markov Chain Hopfield Chain Boltzman Machine Restricted BM
(MQ) (HO (BM) (BM)

‘xtreme Learning Machine Liquid State Machine Echo State Network
(ELM) (LSM) (ESN)

Recurrent Neural Network Gated Recurrent Unit

(LSTM) (GRU)

FIGURA C.1 - Grafos ilustrativos de exemplos de redes neuronais
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ANEXO D

D.1. SERIE CPIAUCSL: INFORMACOES!%2

Unidades: Indice “1982 — 1984 = 100” (ajustado sazonalmente)

Frequéncia: Mensal

O CPIAUCSL é uma medida da variacdo mensal média no preco de bens e servigos pagos
pelos consumidores urbanos entre dois periodos. Também pode representar os habitos de
compra dos consumidores urbanos. Este indice inclui cerca de 88% da populacdo total
(incluindo elementos da populacéo ativa, desempregados, aposentados e outros).

O CPI (Consumer Price Index) baseia-se nos precos de alimentos, roupas, alojamento e
combustiveis, transporte, taxas de servigo (por exemplo, servigo de dgua e esgotos) e impostos
sobre vendas. Os precos sdo recolhidos mensalmente em cerca de 4.000 agregados familiares e
aproximadamente 26.000 estabelecimentos de venda em 87 areas urbanas. Para calcular o
indice, as variagdes de preco sdo calculadas com pesos que representam sua importancia nos
gastos de um determinado grupo. O indice mede as variagdes de preco (como uma variacao
percentual) a partir de uma data de referéncia predeterminada. Além do indice ndo ajustado
original distribuido, o Bureau of Labor Statistics também divulga um indice com ajuste sazonal.
A série ndo ajustada reflete todos os fatores que podem influenciar uma mudanca nos pregos.
No entanto, pode ser muito util observar o CPI com ajuste sazonal, que remove os efeitos de
mudancas sazonais, como o clima.

O CPI pode ser usado para reconhecer periodos de inflacdo e deflacdo. Aumentos
significativos no CPI em pouco tempo podem indicar um periodo de inflacdo e reducGes
significativas no CPl em pouco tempo podem indicar um periodo de deflacdo. No entanto, como
0 CPI inclui precos volateis, como alimentos e petréleo, pode ndo ser uma medida confiavel
dos periodos inflacionarios e deflacionarios.

Finalmente, observe-se que 0 CPI € uma medida estatistica vulneravel ao erro amostral,

pois baseia-se numa amostra de pre¢os e ndo na média completa.

122 A informacdo constante neste Anexo foi obtida de FRED - Federal Reserve Bank of St. Louis (n.d.)
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D.2. FUNCAO CICLICA PARA A SELECAO DE MODELOS ARMA

def ARIMA grid(dataset, arimaCfg, isLog):
df IC = pd.DataFrame( columns=['ARIMA(p, d, q)', 'AIC', 'BIC', 'HQIC'])
df IC = df IC.set_index('ARIMA(p, d, q)')
dict_arimaFit = {}
dict arimaPred = {}
modelNum = 0;
totalModelNum = len(arimaCfg.p_range) *len(arimaCfg.d range) *len (arimaCfg.q_range)
for p in arimaCfg.p_ range:
for d in arimaCfg.d range:
for g in arimaCfg.q range:
order = (p,d,q)
modelNum+=1;
print ("%d/%d " % (modelNum, totalModelNum))
try:
model = ARIMA (dataset, order=order);
model fit = model.fit (disp=0);
if (~np.isnan(model fit.mle retvals.get('fopt'))):

model str = 'ARIMA' + str(order)
df IC = df IC.append(pd.DataFrame ({'AIC':model fit.aic, 'BIC':mo
del fit.bic, \
'HQIC':model fit.hgic}, index
=[model str]), ignore index=False)

if (isLog):
dict arimaFit[model str] = np.e**(model fit.predict (typ='le
vels'));
dict arimaPred[model str] = np.e** (model fit.forecast (steps=
stepsToForecast[-1]) [0]);
else:
dict arimaFit[model str] = model fit.predict (typ='levels');
dict arimaPred[model str] = model fit.forecast (steps=stepsTo
Forecast[-1]1) [0];
except:
continue

return dict arimaFit, dict arimaPred, df IC

D.3. ESTIMACAO E SELECAO DE MODELOS ETS: UM EXEMPLO (A4,M)

model TS AdM = ExponentialSmoothing(df train.values,
trend='add',
damped=True,
seasonal="mul',
seasonal periods=seasonal periods)
TS _AdM = model TS AdM.fit (smoothing level=None,
smoothing slope=None,
damping slope=None,
smoothing seasonal=None)
if (TS_AdM.mle retvals.success):
TS AdM forecast = TS AdM.forecast (stepsToForecast[-1])

if (~np.isnan(TS_AdM forecast).any()):
TS_print.append (True) ;

title = 'TS (Ad, M) Holt-Winters damped method with ' \
+ r's$\alpha$' + ' = ' + str(round(TS_AdM.params['smoothing level'],2)) \
+ r', $\beta$' + ' = ' + str(round(TS AdM.params['smoothing slope'],2)) \
+ r', $\zeta$' + ' = ' + str(round(TS AdM.params['damping slope'],2)) \
+ r', $\gamma$' + ' = ' + str(round(TSiAdM.params[‘smoothingfseasonal'],2))\
+ ', m ="+ str(model TS AdM.seasonal periods);

ETS fit plot(train = df train.values,
fit = TS AdM.fittedvalues,
title = title)
else:
TS _print.append(False) ;
print ('RuntimeWarning: invalid value encountered in double scalars.')
else:
TS print.append (False) ;
print ('ConvergenceWarning: Optimization failed to converge.')
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D.4. FUNCAO CROSS-VALIDATION: FORWARD CHAINING

A

A

j=2

list (),

if

ays")

def split train val_ test forwardChaining(sequence, numInputs, numOutputs, numJumps) :

Returns sets to train, cross-validate and test a model using forward chaining

Parameters:
sequence (array) : Full training dataset
numInputs (int) : Number of inputs X and Xcv used at each training
numOutputs (int) : Number of outputs y and ycv used at each training
numJumps (int) : Number of sequence samples to be ignored between (X,y) sets
Returns:
X (2D array) : Array of numInputs arrays used for training
y (2D array) : Array of numOutputs arrays used for training
Xcv (2D array) : Array of numInputs arrays used for cross-validation
ycv (2D array) : Array of numOutputs arrays used for cross-validation
Xtest (2D array) : Array of numInputs arrays used for testing
ytest (2D array) : Array of numOutputs arrays used for testing

X, y, Xcv, ycv, Xtest, ytest = dict(), dict(), dict(), dict(), dict(), dict()
; # Tracks index of CV set at each train/val/test split

# Iterate through all train/val/test splits

while 1:

start ix=0; end ix=0; startCv_ix=0; endCv_ix=0; startTest ix=0; endTest ix=0;

X it, y it, Xcv_it, ycv it, Xtest it, ytest it = list(), list(), list(), 1list(),
list ()

i=0; # Index of individual training set at each train/val/test split

# Iterate until index of individual training set is smaller than index of cv set
while (i < j):

## TRAINING DATA

start ix = numJumps*i;

end ix = start ix + numInputs;

seq x = sequence[start ix:end ix]

X it.append(seq_x)

seq_y = sequence[end ix:end ix+numOutputs]
y it.append(seq_y)

i+=1;

# Once test data crosses time series length return
if ((((end ix+numInputs)+numInputs)+numOutputs) > (len(sequence))):
break

## CROSS-VALIDATION DATA
startCv_ix = end ix;
endCv_ix = end ix + numInputs;

seq _xcv = sequence[startCv_ix:endCv_ix]
Xcv_it.append(seq xcv)

seq_ycv = sequence[endCv_ix:endCv_ix+numOutputs]
ycv_it.append(seq_ycv)

## TEST DATA

startTest ix = endCv_ix;

endTest _ix = endCv_ix + numInputs;

seq xtest = sequence[startTest ix:endTest ix]
Xtest it.append(seg_xtest)
seq_ytest = sequence[endTest ix:endTest ix+numOutputs]

ytest it.append(seq ytest)
## Add another train/val/test split

X[j-2] = np.array(X_it)

y[J-2] = np.array(y it)
Xcv([j-2] = np.array(Xcv_it)
ycv([j-2] = np.array(ycv_it)
Xtest[j-2] = np.array(Xtest it)
ytest[j-2] = np.array(ytest it)

j+=1;

(len (X)==0 or len (Xcv)==0 or len (Xtest)==0):
print ("The sequence provided does not has size enough to populate the return arr

return X, y, Xcv, ycv, Xtest, ytest
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D.5. FUNCAO CROSS-VALIDATION: GROUP K-FOLD

def split train val groupKFold(sequence, numInputs, numOutputs, numJumps) :
""" Returns sets to train and cross-validate a model using group K-Fold

Parameters:

sequence (array) : Full training dataset

numInputs (int) : Number of inputs X and Xcv used at each training

numOutputs (int) : Number of outputs y and ycv used at each training

numJumps (int) : Number of sequence samples to be ignored between (X,y) sets
Returns:

X (2D array) : Array of numInputs arrays used for training

y (2D array) : Array of numOutputs arrays used for training

Xcv (2D array) : Array of numInputs arrays used for cross-validation

ycv (2D array) : Array of numOutputs arrays used for cross-validation

A

X, y, Xcv, ycv = dict(), dict(), dict(), dict()

# Iterate through 5 train/val splits

for j in np.arange(5):
start ix=0; end ix=0; startCv_ix=0; endCv_ix=0;
X it, y it, Xcv_it, ycv it = list(), list(), list(), list()
i=0; # Index of individual training set at each train/val split
n=0; # Number of numJumps

while 1:
if ((1i+1+3)%(5) != 0):
# TRAINING DATA
start ix = endCv_ix + numJumps*n;
end ix = start ix + numInputs;
n+=1;

#Leave train/val split loop once training data crosses time series length
if end ix+numOutputs > len(sequence)-1:
break

seq_x = sequence[start ix:end ix]
X it.append(seq_ x)
seq y = sequence[end ix:end ix+numOutputs]
y_1t.append (seq_y)
else:
# CROSS-VALIDATION DATA
startCv_ix = end ix;
endCv_ix = end ix + numInputs;
n=0;

# Once val data crosses time series length return
if ((endCv_ix+numOutputs) > len(sequence)) :
break

seq_xcv = sequence[startCv_ix:endCv_ix]
Xcv_it.append(seq xcv)

seq_ycv = sequence[endCv_ix:endCv_ix+numOutputs]
ycv_it.append(seq_ycv)

i+=1;

## Add another train/val split

X[j] = np.array (X it)
y[J] = np.array(y_it)
Xcv([j] = np.array(Xcv_it)
ycv[]j] = np.array(ycv it)

if (len(X)==0 or len (Xcv)==0):
print ("The sequence provided does not has size enough to populate the return arr
ays")

return X, y, Xcv, ycv
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ANEXO E

E.1. SERIE CPIAUCSL: INFORMACOES COMPLEMENTARES

CPIAUCSL: All items in U.S. City Average (Time Series)

250
200
150
100
50
1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010 2020
Additive Cycle-Trend Multiplicative Cycle-Trend
250 250
200 200
150 150
100 100
50 50
1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010 2020 1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010 2020
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FIGURA E.1 — Série CPIAUCSL: Decomposicao (aditiva e multiplicativa)
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Anexo E

Time series and detected changes (threshold=5.5, drift=2.75): N changes=0
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FIGURA E.4 — Série CPIAUCSL: Funcao cumulativa de distribuicao
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E.2. SERIE VMT: INFORMACOES COMPLEMENTARES
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FIGURA E.7 — Série VMT: Decomposicao (aditiva e multiplicativa)
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Time series and detected changes (threshold=6e+04, drift=3e+03): N changes=0
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E.3. SERIE PSI 20: INFORMACOES COMPLEMENTARES
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E.4. SERIE SPY: INFORMACOES COMPLEMENTARES

SPY: Historical Closing Prices (Time Series)
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FIGURA E.19 - Série SPY: Decomposicao (aditiva e multiplicativa)

206



Anexo E

Time series and detected changes (threshold=6, drift=3): N changes=13
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Anexo F

ANEXO F

F.1l. ESTABILIZACAO DAS SERIES TEMPORAIS

Designacdo: Serie em nivel — NAME; Série logaritmizada — Log(NAME); Série em
diferencas —Dif(NAME); Série em diferencas de logaritmos —DifLog(NAME)
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F.2. CORRELOGRAMAS DAS SERIES TEMPORAIS
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Autocorrelation with PSI20

Autocorrelation with Log(PS120)
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FIGURA F.7 — Correlogramas da série PSI 20 (em nivel e estabilizada)
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FIGURA F.8 — Correlogramas da série SPY (em nivel e estabilizada)
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F.3. MoODELOS ARMA: SELECAO E ESTIMACAO

TABELA F.1 — Modelo ARMA estimado: série CPIAUCSL

Dep. Variable:  -------m-mo-meeo- No. Observations: 860

Model:  ARIMA (3,1, 4) Log Likelihood 3875.153

Date:  -----m--meeeeee- AlIC -7732.306

Time:  -----meemeeee- BIC -7689.493

Sample:  ----m-mmomeomee- HQIC -7715.916

coef  stderr z P>|z]| [0.025 0.975]

const  0.0029 0.001 5.077 0.000 0.002 0.004

ar.L1 0.0682 0.029 2.384 0.017 0.012 0.124

arL2 -0.0917 0.026 -3.516 0.000 -0.143 -0.041

ar.L3 0.9210 0.026 36.085 0.000 0.871 0.971

ma.L1 0.3588 0.045 8.018 0.000 0.271 0.447

ma.L2 0.2518 0.038 6.573 0.000 0.177 0.327

ma.L3  -0.7476 0.037  -20.033 0.000 -0.821 -0.674

ma.L4  -0.1992 0.039 -5.155 0.000 -0.275 -0.123
TABELA F.2 — Modelo ARMA estimado: série VMT

Dep. Variable: - - No. Observations: 585

. SARIMA -

Model: (4,1, 1)x(L, 1, 3, 12) Log Likelihood 1592.959

Date: -—-—--mmmmme- AlC -3165.919

Time: e BIC -3122.427

Sample:  ---memeemeeeee- HQIC -3148.952

coef stderr z P>z| [0.025 0.975]

ar.L1 0.3429 0.080 4.270 0.000 0.186 0.500

ar.L.2 0.1112 0.049 2.278 0.023 0.016 0.207

ar.L3 0.0480 0.051 0.950 0.342  -0.051 0.147

ar.L4 -0.1740 0.048  -3.639 0.000 -0.268  -0.080

ma.L1 -0.7606 0.073 -10.354 0.000 -0.905 -0.617

ar.S.L12 -0.3251 0.271  -1.200 0.230  -0.856 0.206

ma.S.L12 -0.3038 0.268  -1.135 0.256  -0.828 0.221

ma.S.L.24  -0.4395 0.152  -2.884 0.004 -0.738  -0.141

ma.S.L36  0.0686 0.074 0.923 0.356  -0.077 0.214

sigma2 0.0002 le-05  21.838 0.000 0.000 0.000
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TABELA F.3 — Modelo ARMA estimado: série PSI 20

Dep. Variable:  ---------m-mommee- No. Observations: 4512
Model:  ARIMA (4,1, 4) Log Likelihood 13734.594
Date:  --------mememeee- AlC -27449.189
Time: - BIC -27385.044
Sample:  -----m-me-meoeeeo HQIC -27426.590
coef std err z P>|z| [0.025 0.975]
const  -0.0001 0.000 -0.599 0.549 -0.000 0.000
ar.L1  0.8286 0.174 4.754 0.000 0.487 1.170
ar.L2  -1.1549 0.186 -6.196 0.000 -1.520 -0.790
ar.L3  0.5461 0.184 2971 0.003 0.186 0.906
ar.L4 -05130 0.151 -3.408 0.001 -0.808 -0.218
ma.L1 -0.7494  0.178 -4.220 0.000 -1.098 -0.401
ma.L2  1.0903 0.185 5.882 0.000 0.727 1.454
ma.L3 -0.4553  0.183 -2.493 0.013 -0.813 -0.097
ma.L4  0.4567 0.158 2.898 0.004 0.148 0.766

TABELA F.4 — Modelo ARMA estimado: série S&P500

Dep. Variable:  ----------mmmo-- No. Observations: 6693
Model: ARIMA (4,1, 2) Log Likelihood 20427.377

Date:  -----------m-eo-- AlIC -40838.754

Time:  ------mmmemmeee- BIC -40784.284
Sample:  -—-—-mmmmeeee- HQIC -40819.942

coef std err z P>|z| [0.025 0.975]

const  0.0003 0.000 2.327 0.020  4.43e-05 0.001
ar.L1 1.7155 0.025 68.357 0.000 1.666 1.765
arL2 -09019 0.031 -29.488  0.000 -0.962 -0.842
ar.L3  0.0295 0.024 1.211 0.226 -0.018 0.077
ar.L4 -0.0502  0.013 -3.981 0.000 -0.075 -0.025
ma.Ll -1.7827  0.022  -81.401  0.000 -1.826 -1.740
ma.L2 0.9616 0.020 47.764 0.000 0.922 1.001
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F.4. MopELOS ARMA: ANALISE DA COMPONENTE RESIDUAL
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FIGURA F.9 — Histogramas dos residuos de modelos ARMA selecionados: (A) CPIAUCSL-

ARIMA(3,1,4); (B) VMT-SARIMA(4,1,1)n(1,1,3,12); (C) PSI 20-ARIMA(4,1,4); (D) SPY-

ARIMA(4,1,2)

TABELA F.5 — Média e Variancia da componente residual dos modelos ARMA

Série CPIAUCSL VMT PSI 20 SPY
Média 0.0000 0.0007 0.0000 0.0000
Variancia 0.0000 0.0002 0.0001 0.0001
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Autocorrelation Partial autocorrelation
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FIGURA F.10 — Correlogramas dos residuos de modelos ARMA selecionados: (A) CPIAUCSL-
ARIMA(3,1,4); (B) VMT-SARIMA(4,1,1)n(1,1,3,12); (C) PSI 20-ARIMA(4,1,4); (D) SPY-
ARIMA(4,1,2)

TABELA F.6 — Estudo da autocorrelacao dos residuos dos modelos ARMA: Estatistica Box-

Pierce-Ljung

Série CPIAUCSL VMT PSI 20 SPY
statistic 0.0090 0.0419 0.0320 0.0004
p-value 0.9243 0.8379 0.8581 0.9834
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Validacdo dos modelos ARMA

Tendo em conta 0 exposto na Sec. 2.6, para qualquer uma das séries temporais em estudo,

temos:

Residuos com distribuicdo em “forma de sino” centrada em zero, com média e
variancia nulas;

Correlograma dos residuos (com representacdo grafica das autocorrelacbes e
autocorrelacdes parciais) semelhantes ao de um ruido branco, isto €, sem
autocorrelacdes e autocorrelac@es parciais significativas (todas bastante proximas
de zero);

Valores da estatistica de Box-Pierce-Ljung baixos para os residuos de cada uma
das séries, pelo que (com a respetiva probabilidade de erro) ndo se rejeita a
hipdtese nula de inexisténcia de autocorrelacdo dos residuos para qualquer nivel
de significancia, ou seja, a série dos residuos, ao longo do tempo, é aleatdria e
independente.

Deste modo, podemos considerar adequados cada um dos quatro modelos selecionados

(um para cada série temporal em estudo).

F.5. MobDELOS ETS: SELECAO
—1100-
10004 1 ]
1200 “

-1900

—1300

|
~1300- |
~1400- |
~1500-] I
~1600-] |
~1700- |
~1800 :

AIC

(A)
71100-jli | | LI

—1400-
—1500-
—1600-|
—-1700+
—1800-|

TS(N,N) TS(AN) TS(AdN) TS(N,A) TS(AA) TS(AdLA) TS(N,M) TS(AM) TS (Ad M)

TS(N,N) TS(AN) TS(AdN) TS(N,A) TS(AA) TS(ALA) TS(N,M) TS(A M) TS(Ad,M)

FIGURA F.11 - Critérios de Informacao para modelos ETS da série CPIAUCSL
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FIGURA F.12 - Critérios de Informacao para modelos ETS da série VMT
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FIGURA F.13 - Critérios de Informacao para modelos ETS da série PSI 20
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FIGURA F.14 — Critérios de Informacao para modelos ETS da série SPY

F.6. MODELOS ETS: INFORMACOES DA COMPONENTE RESIDUAL
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FIGURA F.15 - Histogramas dos residuos de modelos ETS selecionados: (A) CPIAUCSL~-
ETS(A,N); (B) VMT-ETS(Ad, M); (C) PSI 20-ETS(Ad, N); (D) SPY-ETS(A,N)

TABELA F.7 — Média e Variancia da componente residual dos modelos ETS

Série CPIAUCSL VMT PSI 20 SPY
Média 0.0027 129.046 -0.6062 0.0000
Variancia 0.1249 7950660 6369.3 2.2214
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Autocorrelation
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FIGURA F.16 — Correlograma dos residuos de modelos ETS selecionados: (A) CPIAUCSL-
ETS(A,N); (B) VMT-ETS(Ad, M); (C) PSI 20-ETS(Ad, N); (D) SPY-ETS(A,N)

TABELA F.8 — Estudo da autocorrelacao nos residuos dos modelos ETS: Estatistica Box-

Pierce-Ljung

Série CPIAUCSL VMT PSI 20 SPY
statistic 117.7643 11.6220 0.0070 0.0351
p-value 0.0000* 0.0000* 0.9334 0.8514

*Rejeita-se H, para os niveis de significancia de 1%, 5% e 10%
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F.7. MoDELOS DNN: INFORMACOES COMPLEMENTARES
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FIGURA F.17 — Comparacao das distribuicées dos erros de treino, cross-validation e teste

(modelo DNN — MLP_Our para a série VMT): (A) 5 runs; (B) 1000 runs
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FIGURA F.18 -Modelos DNN - MLP (fitting e forecasting) das séries: (A) CPIAUCSL; (B) VMT;
(C) PSI 20; (D) SPY
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