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RESUMO

A tarefa de prever o comportamento das taxas de juros sempre esteve no circulo de
interesse de economistas, profissionais de mercado e governo. Pensando na gestao
eficiente dos seus recursos, esses agentes econdmicos precisam prever adequadamente a
estrutura a termo das taxas de juros (ETTJ). Tendo em vista, entdo, a importancia do
assunto, uma vasta literatura que trata da estimacdo e da previsdo da ETTJ pode ser
encontrada. Esta pesquisa pretende contribuir na area de previsao de juros ao fazer uso
de duas técnicas ndo-lineares cuja aplicagdo ainda ¢ escassa no mercado brasileiro de
renda fixa: Redes Neurais Artificiais (RNA) e Maquina de Suporte Vetorial (MSV). A
fim de investigar se o desempenho preditivo dessas duas técnicas ¢ melhor que o de
modelos baseados na hipdtese da linearidade, foram estimados modelos do tipo Vetor
Autorregressivo com correcdo de erros (VEC) e ARIMA. Com a inten¢do de se
examinar a significancia dos resultados, o teste de Diebold e Mariano (1995) — para
avaliar a precisdo da previsdo — foi aplicado. Os principais resultados sdo que os
modelos ndo-lineares se mostraram mais precisos que os lineares, na previsao; e a MSV
superou a RNA para cinco de seis maturidades da ETTJ. Investigando a literatura
relacionada, pode-se concluir que ndo ha um consenso em torno desses resultados,
existindo estudos na dire¢ao contraria e a favor.

Palavras-chaves: Estrutura a Termo das Taxas de Juros, Previsdo, Redes Neurais
Artificiais e Maquina de Suporte Vetorial.



ABSTRACT

The task of predicting the interest rates behavior has always been in the interest of
economists, market practitioners and government. Considering the -efficient
management of resources, these economic agents need to properly predict the term
structure of interest rates. Given the importance of the subject, a vast literature on the
estimation and forecasting of the term structure can be found. This research aims to help
the constant efforts in interest rate forecasting by making use of two nonlinear
techniques whose application is still scarce in the Brazilian fixed income market:
Artificial Neural Networks (ANN) and Support Vector Machines (SVM). In order to
investigate whether the predictive performance of these two techniques is better than
that of linearity assumption based models, Autoregressive Vector with error correction
(VEC) and ARIMA-type models were estimated. In an attempt to verify the significance
of the results, the test of Diebold and Mariano (1995) - to assess the predictive accuracy
- was applied. The main results show that the nonlinear models were more accurate than
their peers (the linear ones) and the SVM outperformed the ANN in five out of six term
structure’s maturities. Searching in the related literature, the conclusion is there is no
understanding surrounding the results.

Keywords: Term Structure of Interest Rates, Forecasting, Artificial Neural Networks
and Support Vector Machines.
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1 INTRODUCAO

A tarefa de prever o comportamento das taxas de juros sempre esteve no circulo
de interesse de economistas, profissionais de mercado e governo. A importancia disso
pode ser vislumbrada, por exemplo, na precificacdo de ativos na auséncia de arbitragem:
no equilibrio, o preco de um ativo ¢ igual ao valor esperado e descontado dos seus
pagamentos futuros. Para realizar tal tarefa, ¢ necesséario ter uma nog¢do do valor do
dinheiro ao longo do tempo: a taxa de juros. Portanto, os agentes econdmicos sentem a
necessidade de prever a estrutura a termo das taxas de juros — a curva que relaciona
juros e maturidade dos titulos em um dado instante —, pensando na gestao eficiente dos
SEus recursos.

Outra importante aplica¢do da previsdo da estrutura a termo das taxa de juros
(ETTJ) consiste na tentativa de antecipar o que vai ocorrer com a atividade econdmica e
com a economia, em geral, olhando para o formato da ETTJ. Ou seja, qual o padrao de
comportamento entre importantes variaveis macroecondmicas e as taxas de juros e qual
o intervalo de resposta. Encontram-se muitos trabalhos nessa linha, como Estrella e
Mishkin (1998) e Stock e Watson (1989), que examinam o potencial de varidveis
financeiras na previsdo dos ciclos na economia dos EUA e verificam bom desempenho
do spread de juros da estrutura a termo'.Segundo Piazzesi (2003), pode-se encontrar
ainda argumentos para defender o estudo da ETTJ na execugdo das politicas monetaria e
fiscal.

Tendo em vista, entdo, a importancia do assunto, uma vasta literatura que trata
da estimagdo e da previsao da ETTJ pode ser encontrada. Segundo Laurini e Hotta
(2007), com relagdo ao estudo da ETTJ, ¢ possivel identificar trés classes de modelos:
equilibrio, ndo-arbitragem e estatisticos. Os primeiros sdo representacdes gerais da
economia, incluindo familias e firmas, que, adotando uma forma para a taxa de curto
prazo, derivam as de prazos mais longos. Os modelos de nao-arbitragem buscam o
ajuste perfeito da ETTJ em um ponto do tempo, visando eliminar qualquer arbitragem,
sendo, por isso, mais usados na precificacdo de derivativos. E, por fim, os estatisticos
sdo os mais empregados para fins de previsdo, pois ndo sdo ancorados necessariamente
em hipoteses de equilibrio ou nao-arbitragem e, com isso, apresentam uma forma mais

simples de ser estimada.

Na secio especifica sobre a ETTJ, ficara claro o que significa spread de juros da estrutura a termo.

12



Esta pesquisa pretende contribuir a previsdo de taxas de juros ao comparar o
desempenho de duas técnicas ndo-lineares: Redes Neurais Artificiais (RNA) e Maquina
de Suporte Vetorial (MSV). Quando comparadas a outras técnicas e modelos para
previsdo de juros, no Brasil e no mundo, as aplicagdes de RNA e MSV ainda sao
escassas. A época deste trabalho, apenas uma pesquisa’, envolvendo somente MSV, foi
encontrada no Brasil. Contudo, no exterior, uma literatura mais expressiva pode ser
encontrada (Jacovides, 2008).

RNA e MSV compreendem algoritmos capazes de aproximar funcgdes de
classificacdo e regressdao com raizes na Teoria do Aprendizado Estatistico (TAE). Em
poucas palavras, esta teoria visa formalizar o processo produtivo de generalizagdes
(modelos ou algoritmos), partindo de hipoteses estatisticas sobre o fendmeno em estudo.
A MSYV nasceu dos primeiros trabalhos sobre a TAE, na década de 1960 e 1970, e, ao
contrario da RNA, construiu primeiro uma soélida base tedrica (a TAE), atingindo,
depois, o reconhecimento em aplicagdes praticas (Wang, 2005).

Em Economia e Finangas, no tocante a previsao, pode-se encontrar mais
trabalhos envolvendo RNA do que MSV. Entre as variaveis escolhidas nesses trabalhos,
estio a taxa de cambio’, indices de acdes’, risco de crédito’, cotagdes de contratos
futuros® e etc. Com o intuito de fazer algo semelhante, serdo utilizadas, aqui, as séries
de taxas de juros de contratos de swap DI versus Pré para seis maturidades,
transacionados na BM&FBovespa, a bolsa de valores brasileira. Este contrato ¢ um dos
mais negociados da bolsa; além disso, a taxa DI presente nele acompanha de perto a
taxa basica de juros SELIC.

Ademais, neste trabalho, também se procura testar se o desempenho preditivo
das duas técnicas ndo-lineares ¢ melhor que o de modelos de séries temporais (baseados
na hipotese da linearidade nos parametros). Para isso, foram estimados modelos lineares
do tipo VEC e ARIMA. Com o propdsito de se examinar a significancia dos resultados,
o teste de Diebold e Mariano (1995) — para avaliar a precisao da previsao — foi aplicado.

As conclusdes sdo que os modelos ndo-lineares usados preveem de forma mais
precisa que os lineares, apesar da literatura econométrica apresentar evidéncia em

contrario, ¢ a MSV se mostrou melhor previsor que a RNA no tocante a precisdo da

*Dias (2007)

* Dhamija e Bahlla (2010)

* de Faria et al. (2008) e Kirsten (2008)
> Amaral Jr. e Tavora Jr. (2010)

® Tay e Cao (2001).
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previsdo. Quanto a essa ultima conclusdo, ndo ha uma tendéncia clara a favor de

nenhum dos modelos nos trabalhos semelhantes a este.

1.1 Objetivos do Trabalho

Este trabalho possui dois objetivos: contribuir a previsdo de taxas de juros ao
comparar o desempenho de duas técnicas ndo-lineares, Maquina de Suporte Vetorial
(MSV) e Redes Neurais Artificiais (RNA) na previsdo da ETTJ e determinar qual se sai
melhor, usando apenas informagdes da prépria curva de juros. Em funcdo da nao-
linearidade dessas duas técnicas, também se buscou compard-las com modelos de

previsao usados em Economia e Finangas e baseados na hipotese da linearidade: VEC e

ARIMA.

1.2 Estrutura da Dissertacéo

Este trabalho estd dividido em seis capitulos, inclusive esta Introducdo. No
capitulo seguinte, Estrutura a Termo das Taxas de Juros: Introducao/Contextualizagao,
procura-se fornecer de maneira sintética informacdes importantes sobre o assunto
“estrutura a termo das taxas de juros”, encontradas na maioria dos estudos e livros de
Finangas.

No Terceiro Capitulo, Modelos da ETTJ, sdo exploradas as técnicas e modelos
mais usados na estimagdo e previsdo da curva de juros, incluindo uma breve exposi¢ao
sobre a Teoria do Aprendizado Estatistico e os fundamentos teodricos por trads dos
modelos de RNA e MSV.

No Capitulo 4, tem-se a Metodologia onde sdo apresentados os aspectos praticos
das técnicas empregadas ¢ as medidas de desempenho preditivo adotadas como critério
de julgamento.

No Capitulo 5, faz-se uma descrigao e discussdo dos resultados encontrados. Por
fim, no ultimo capitulo, sdo feitas as consideragdes finais e algumas sugestdes para

trabalhos futuros.

2 ESTRUTURA A TERMO DAS TAXAS DE JUROS: INTRODUCAO /
CONTEXTUALIZACAO
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Neste capitulo, pretende-se destacar alguns aspectos relativos ao estudo da
ETTIJ. De inicio, busca-se entender a evolugao histérica do tema na literatura economica
brasileira. Em seguida, sdo apresentados as definicdes e os conceitos basicos,
necessarios para a compreensdo do trabalho. Na sequéncia, sdo descritos os principais
fatos estilizados e, finalmente, as teorias existentes para explicar os varios formatos que

a ETTJ pode apresentar.

2.1 Histérico do estudo da ETTJ no Brasil

No Brasil, o estudo da ETTJ pode ser dividido em trés momentos distintos.
Antes da estabilizacdo promovida pelo Plano Real em 1994; o periodo de taxas fixas de
cambio entre 1994 e 1999; e o periodo atual, ap6s o regime de metas ser adotado em
1999. Vale destacar que a periodizagdo adotada procura traduzir a tendéncia do
intervalo considerado.

Apo6s o primeiro choque do petrdleo, nos anos 1970, até a introdugdo do Plano
Real, o Brasil teve que conviver com uma inflagdo altissima. Essa situacdo impedia a
realizagdo de previsdes econdmicas e causou um estreitamento dos horizontes de
financiamento. Em um cenario como esse, ¢ natural que o segmento de longo prazo do
mercado de crédito a taxas pré-fixadas seja bastante reduzido. De acordo com Barcinski
(1998), nessa época, as aplicacdes de longo prazo raramente ultrapassavam um meés de
vencimento. Nao havia, portanto, uma ETTJ a ser estudada o que explica a inexisténcia
de trabalhos voltados para ela.

Com a consolidacao do plano real e a manutengdo da estabilidade, o interesse
pelo estudo da ETTJ apareceu mais fortemente. Contudo, poucos estudos foram feitos
cujo proposito fosse modelar a dindmica das taxas de juros na economia brasileira. De
acordo com Prado (2004), houve trabalhos como De La Roque (1996) e Barcinski
(1998) que trataram de estimar a estrutura a termo da volatilidade de contratos futuros
de DI, porém, ndo se propuseram a trabalhar com a ETTJ propriamente. A razdo esta no
regime monetario de taxas fixas de cdmbio vigente no pais entre o inicio do plano real e
meados de 1999. Nesse regime, pelo fato da moeda nacional estd fixada a moeda

americana, a dinamica da taxa de curto prazo brasileira, grosso modo, espelhava a
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dindmica da mesma taxa nos EUA’. Como os modelos cléssicos da literatura de ETTJ
utilizam essa taxa para explicar o movimento das demais, fazia mais sentido estudar a
ETTJ americana para se entender a ETTJ brasileira.

Decretado o regime de metas de inflagdo e a flutuagdo do cambio, a taxa de juros
passou a ser usada com a finalidade unica de atingir as referidas metas. Nessa linha,
deu-se inicio também a uma nova dinamica da ETTJ brasileira; evidentemente, mais em
sintonia com os fundamentos da economia do pais. Foi, entdo, durante essa nova fase,
que se observou um crescimento significativo dos trabalhos cuja motivacdo era
compreender a trajetdria das taxas de juros, através da grande variedade de modelos que
j& vinham sendo empregados nas economias mais desenvolvidas. Obviamente, trabalhos

preocupados com a previsdo também surgiram.
2.2 Definigdes e Conceitos
A estrutura a termo das taxas de juros (ETTJ), também conhecida como curva de

juros, curva de rendimentos ou Yield curve, compreende a relagdo entre o retorno ¢ o

vencimento de titulos com a mesma avaliag@o de risco (rating) em um dado instante.

11.7
11.6
11.5
11.4
11.3
11.2
11.1

11
10.9
10.8
10.7

(0] 2 4 6 8 10 12
Maturidade

FIGURA 2.1 — Uma das curvas de juros usada neste trabalho, referente a média do més de setembro
de 2011. Maturidade em més(es) e a taxa em % a.a.
FONTE: Elaboragédo propria a partir dos dados utilizados

Para obter tais retornos, pode-se proceder da seguinte forma. Seja um titulo com
T (medido em anos) para o vencimento ¢ pagamento unico de $1 nesse instante, ou seja,

um titulo zero-coupon. Titulos zero-coupon sao instrumentos financeiros que fazem um

7 . . ~ . . A . y ~
Isso pode ser visto mediante a famosa relagcdo de paridade de juros descoberta. Se o cambio ¢ fixo, entdo, a
expectativa de desvalorizagdo ¢ conhecida pelos agentes. Com isso, os movimentos da taxa de juros de curto prazo
brasileira refletiam os movimentos da taxa americana e do prémio ao risco soberano.
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unico pagamento (o valor de face) na data de vencimento. Por conta disso, sdo
negociados a pregos mais baixos que esse pagamento, ou seja, sdo vendidos com
desconto. Esses titulos sdo preferiveis para a constru¢ao da ETTJ, pois os que oferecem
um fluxo de retornos ao longo da vida supdem o reinvestimento desses pagamentos a
mesma taxa, o que frequentemente ndo se verifica na pratica. A taxa de retorno
associada a esses titulos zero-coupon ¢ conhecida, no mercado, como taxas spot ou a
vista. Exemplos desses titulos no mercado financeiro brasileiro sdo as Letras
Financeiras do Tesouro (LFT) de emissdo pelo Tesouro Nacional e alguns titulos
privados.

O valor presente ou funcao desconto desse titulo na capitaliza¢dao continua sera:
P(7) = e”™t® 2.1

A funcdo desconto recebe esse nome, pois fornece o preco do titulo como funcao
de 1. Resolvendo essa expressdo para y,(t), chega-se a curva de juros (ETTJ), no

instante t:

In (P.(7)) 22
T

ye(t) = —

Assim, tem-se uma fung¢ao retorno y,(t), onde t, o instante, ¢ fixo e 1, 0 tempo

até o vencimento, varia com y, o retorno. H4, ainda, a taxa a termo ou forward que
corresponde a um investimento acertado no presente, mas com inicio programado para
uma data futura. Assim, a taxa forward é definida como uma média das taxas a vista do

periodo futuro (7 a 7,) em questao:

2 17_'1

1 (" 2.3
Fi(11,7,5) = T—f ye(x)dx )

As taxas a termo podem ser entendidas também como o retorno adicional por
manter o titulo por mais um periodo — o intervalo entre t; a 12. Caso se calcule o valor

do limite quando esse intervalo vai para zero, obtém-se a taxa forward instantanea:

fe(®) = =P{(0)/Pc(7) 2.4
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Portanto, nota-se que essa taxa a termo instantanea também mede a taxa de
decaimento (velocidade) da curva de desconto no ponto 7. A relagdo entre a taxa

forward instantanea ¢ a taxa a vista ¢ dada por:

1 T
7@ =2 | A =

Percebe-se dessas defini¢des que a taxa a vista, a termo e o prego dos titulos
(funcao desconto) estdo relacionados. Em razdo disso, a escolha entre cada uma delas
vai depender dos interesses do pesquisador. Mais informag¢des em Hull (1992).

Pode-se estimar curvas de rendimento para qualquer ativo que pague juros,
porém, a pratica de mercado (e boa parte da teoria) se preocupa mesmo com os juros de
titulos com baixo ou nenhum risco, como os da divida de governos, por serem utilizados
em modelos de precificacao.

Segundo Varga (2009), outras caracteristicas associadas aos retornos na ETTJ
que deveriam ser consideradas sdo a liquidez, a incidéncia ou ndo de tributagdo e o
“efeito clientela”. Todavia, essas caracteristicas sdo dificeis de serem isoladas na
amostra selecionada, de modo que as ETTJ’s estimadas certamente terdo parte de seus
erros explicados por essas caracteristicas.

Um dos problemas iniciais encontrados no estudo da ETTJ ¢ a falta de dados
para uma quantidade razodvel e continua de vencimentos, que também podem ser
chamados de vértices. Isso acaba gerando uma “curva” pobre, com pouca informagao.
Contudo, nesses casos, pode-se adotar o recurso da interpolagdo. Interpolar consiste em
se encontrar matematicamente o polindmio (fungdo) que liga todos os pontos
disponiveis. Existem vérias técnicas de interpolacdo que podem ser usadas. Para mais
informagdes acerca do assunto, Varga (2009) 5

Em muitas situagdes, as taxas Spot ou a vista ndo estdo disponiveis ou ndo ¢
possivel calculé-las. Nesses casos, ¢ comum na bibliografia brasileira da area o uso de
taxas forward ou a termo que sdo extraidas de contratos a termo ou futuros. Neste
trabalho, foram utilizadas as cotacdes de outro tipo bastante negociado de derivativo: o

swap DI versus Pré.

®Esse assunto referente aos modelos e técnicas para a obtengdo de pontos da ETTJ in-sample e out-of-
sample sera retomado mais adiante.

18



Um termo que aparece com frequéncia em trabalhos sobre a ETTJ ¢ o spread de
juros. Ele se refere a diferenca entre taxas de vértices diferentes em um dado instante de
tempo. Em geral, costuma-se calcular o spread entre a taxa de curto prazo ou
instantanea (livre de risco) e a taxa de qualquer outro vencimento mais longo, uma vez
que tal medida fornece uma ideia do prémio’ ao risco associado aquele vencimento.
Vale notar que o spread de juros também corresponde a uma medida da inclina¢ao da

yield curve.
2.3 Fatos Estilizados sobrea ETTJ
Em Diebold e Li (2005), ¢ possivel encontrar uma relagdo com alguns fatos

estilizados a respeito da curva de rendimentos americana. Logicamente, um bom

modelo, que vise captar o comportamento das taxas de juros, precisa reproduzir esses

fatos.
o Em situa¢des normais, a yield curve é crescente e cOncava (Spread
positivo);
. Ao longo do tempo, ela pode se apresentar de varias formas:

positivamente inclinada, negativamente inclinada, horizontal, arqueada para
cima (as taxas de médio prazo sdo maiores que as de curto e longo prazo) e
arqueada para baixo;

. O nivel das taxas ¢ fortemente persistente, ou seja, apresenta alta
dependéncia com o passado. J& o spread de juros (inclinagdo) ¢ considerado
fracamente persistente;

o Taxas de vencimentos diferentes tendem a se mover juntas ao longo do
tempo (séries temporais cointegradas'®). Ou seja, a ETTJ pode dar “saltos”
(shifts);

o As taxas de curto prazo sdo mais volateis e menos persistentes que as de

longo prazo.

Para a ETTJ brasileira: segundo Vicente e Tabak (2007), dados de 1996 a 2006,

a yield curve se mostrou em média com inclinagdo positiva. O spread e a curvatura'’

® Vale lembrar que esse prémio pode ser negativo, a depender da inclinagdo da curva.
1% Sobre o conceito de séries temporais cointegradas, ver Enders (1995).
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apresentaram menor persisténcia ¢ menor desvio padrdo que o componente de nivel.
Mendonga e Moura (2009), para dados de 2000 a 2009, chegam as mesmas conclusdes.
Alves et al. (2011) também fornecem uma relagdo dos fatos estilizados da curva de

juros brasileira para o periodo recente.

2.4 Teorias para Explicar o Formato da ETTJ

Como foi visto na se¢do anterior, um dos fatos estilizados a respeito da yield
curve diz respeito a possibilidade dela se apresentar com varios formatos ao longo do
tempo. Existem, basicamente, quatro teorias para explicar o formato da ETTJ: Teoria
(ou Hipodtese) das Expectativas, Teoria da Preferéncia pela Liquidez, Teoria do Habitat
Preferido e Teoria da Segmentacao de Mercado.

A Teoria das Expectativas atribui um papel fundamental as expectativas das
taxas de curto prazo ou taxas a termo de curto prazo. A ideia ¢ centrada na existéncia de
substituicdo perfeita entre titulos de vencimentos distintos, fazendo com que
investimentos de mesma duragdo oferecam o mesmo retorno, ajustados pelo risco.
Dessa forma, as taxas de longo prazo seriam aproximadamente uma média das taxas de
curto prazo — presente e para os periodos seguintes — mais um prémio ao risco constante
por maturidade. Para tornar o entendimento mais claro, suponha o seguinte exemplo.
Seja uma aplicagdo de dois periodos a comecar agora. Essa aplica¢do pode ser feita de
duas formas: comprando um titulo de dois anos ou comprando um titulo de um ano e, ao
fim deste, um outro titulo de igual periodo.

Se nao existem oportunidades de arbitragem, entdo, as duas formas devem
apresentar o mesmo retorno ao fim do periodo considerado. Formalmente, seja

y¢= retorno de um ano a comegar de agora;

y£= retorno de um ano a comegar daqui a um ano;

y,¢= retorno de dois anos a comegar de agora ( em termos anuais ).

O retorno esperado da opgao I sera:

= (1 +y20)(1 +¥20) = 1 = 2y5¢+ (¥2¢)” = 2y, uma vez que (¥5)’ = 0 para

valores nao muito grandes.

E o retorno esperado da opgao II sera:

YA curvatura da ETTJ em Vicente e Tabak (2007) é definida como duas vezes a taxa de trés meses
menos a soma da taxa de um més com a taxa de um ano.
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=(I+y)(A+yd)-1=y.+ y¢ + ye¥¢ = y +y{ umavez que y,y; =0

para valores ndo muito grandes.

Igualando os retornos das duas oportunidades de investimento:
Ya: = (Ve + ¥§) /2 + 8, onde § se refere ao prémio ao risco do titulo de dois

anos.

Portanto, sob a Teoria das Expectativas, encontra-se a hipdtese, além de
expectativas racionais, de que os mercados sdo eficientes e que oportunidades de lucro
extraordinario praticamente ndo existem. A consequéncia disso esta na relagdo direta
entre taxas de prazos diferentes, fazendo com que elas se movam em conjunto (um dos
fatos estilizados descritos na secdo anterior). Isso implica também que, enquanto a taxa
forward marginal estiver acima da média das taxas de juros de curto prazo, a taxa de
longo prazo estaré crescendo.

Muitos trabalhos ja& se propuseram a testar a Teoria das Expectativas. No
exterior, existe uma literatura vasta que pode ser consultada em Cuthbertson e Nitzsche
(2005, caps. 21 e 22). No Brasil, em geral, a evidéncia nao ¢ favoravel a teoria em
analise. Tabak e Andrade (2001), para dados entre 1995 e 2000, rejeitam-na,
principalmente para as maturidades de prazo mais longo'’. As explicagdes para esse
resultado, segundo os autores, sdo de que as oportunidades de lucro ndo sao
suficientemente grandes para remunerar o risco existente nas operacdes mais longas.
Eles mostram ainda que medidas de risco melhoram a compreensdo dos movimentos da
estrutura a termo das taxas de juros brasileiras. Margal e Pereira (2007), usando dados
do mesmo periodo do estudo anterior, também encontram resultados parecidos.
Adotando quatro tipos de teste, eles concluem pela insuficiéncia dessa teoria em
explicar os movimentos das taxas de juros. As razdes levantadas envolvem a forma
como a politica monetéria ¢ feita e os riscos das operagdes de arbitragem de taxas mais
longas, considerando a grande instabilidade no periodo e a resposta da politica
econdmica as crises externas.

A Teoria da Preferéncia pela Liquidez ¢ construida em cima da teoria anterior.
Para ela, a recompensa de se investir em titulos de longo prazo deve ser maior que a

prevista para titulos de curto prazo. Assim, assume-se que o prémio ao risco apresenta

12 : ~ . . . . , .
Aqui, em funcgdo das particularidades da economia brasileira da época, prazos mais longos
correspondem a mais ou menos um ano.
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uma estrutura a termo positivamente inclinada, o que se reflete na estrutura das taxas de
juros. Dessa forma, essa teoria acaba por explicar duas nuances da ETTJ apresentadas
na secao anterior: taxas se movendo juntas e curva positivamente inclinada.

A Teoria do Habitat Preferido estende a ideia da Teoria das Expectativas,
afirmando que a estrutura dos prémios ao risco pode se comportar de qualquer forma, a
depender das preferéncias dos agentes. Com isso, pode-se dizer que a Teoria da
Preferéncia pela Liquidez ¢ um caso particular da Teoria do Habitat Preferido, onde o
prémio ¢ maior nos ativos de longo prazo. Nota-se, assim, que esta teoria engloba as
duas anteriores ¢ pode dar conta de mais um fato estilizado: a inclinacdo da ETTJ pode
ser negativa também.

Vale ressaltar que os testes empiricos dessas duas ultimas teorias sdo realizados
através de métodos semelhantes aos empregados para testar a Hipotese das
Expectativas. Isso se deve ao fato delas estarem intimamente relacionadas, tanto que
existem trabalhos que as apresentam juntas'".

A Teoria da Segmentagao do Mercado se baseia no pressuposto de que nado
haveria rela¢do alguma entre os retornos de maturidades distintas. Logo, representa uma
abordagem diferente das anteriores. Para essa interpretacdo do formato da ETTJ, os
investidores apresentam preferéncias heterogéneas e bem-definidas no que tange ao
prazo no qual desejam investir os seus recursos. Com isso, 0os retornos para cada ponto
ao longo da curva de juros seriam determinados em mercados independentes. Portanto,
a razdo da ETTIJ ser positivamente inclinada em um determinado instante, por exemplo,
seria dada pelas condigdes de oferta e demanda — nesse caso, poderia acontecer da
demanda por titulos de curto prazo estar aquecida, elevando o preco desses papéis,
reduzindo o retorno de curto prazo. O ponto fraco dessa teoria ¢ que ela falha em
explicar o fato estilizado de que taxas de vencimentos diferentes tendem a se mover

juntas ao longo do tempo. Isso se reflete em poucos trabalhos cujo objetivo ¢ testa-la.

2.5 Considerac0es Finais

O objetivo deste capitulo foi trazer algumas informacgdes bdasicas acerca da

ETTJ, visando apresentar o assunto. Com isso, resta saber de que forma a literatura

BComo deve ter ficado claro na exposicao desta secdo, as teorias para explicar o formato da ETTJ, com
excecgdo da Teoria da Segmentacdo do Mercado, sdo resultantes da aplicagdo da Hipotese dos Mercados
Eficientes ao mercado de juros, fazendo alguns ajustes ao prémio ao risco. A divisdo aqui exposta segue
tradigdo dos livros-textos de Finangas.
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econdmica tem abordado o problema de se modelar as taxas de juros em fungdo da
maturidade e realizar previsdes. Devido a importancia do assunto, o proximo capitulo ¢

reservado para esse fim.
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3 MODELOSDAETTJ

Os modelos que visam estudar a ETTJ podem ser divididos em trés categorias.
Visto que o objetivo deste trabalho ¢ a avaliacdo de desempenho de modelos na tarefa
de previsdo, busca-se agora fazer uma revisdo dos principais modelos dessas trés
categorias usados na literatura de ETTJ e seus desempenhos preditivos.

De inicio, ¢ necessario discutir alguns pontos importantes. Quanto a
classificagdo dos modelos aqui empregada, ela segue os critérios de Laurini e Hotta
(2007): embasamento tedrico e finalidade. Em outros trabalhos, ¢ provavel que se
encontre divisoes diferentes para critérios semelhantes como em Varga (2009), Prado
(2004) ou Diebold e Li (2005). Porém, nao ¢ dificil notar que tal diferenciacdo reside no
fato de que alguns autores consideram modelos de equilibrio e de ndo-arbitragem como
uma Unica categoria. Como sera visto, essa outra categorizacdo também ¢ razoavel
dadas as semelhangas entre os dois tipos de modelo. A classificacdo adotada aqui € a
que pareceu mais interessante.

Outro ponto diz respeito a questdo de se modelar a volatilidade das taxas de
juros. A grande maioria dos modelos supde volatilidade constante, embora se possa
imaginar que modelar a volatilidade deveria ser algo enriquecedor para a analise.
Matsumura et al. (2010) argumentam que, para a tarefa de previsdo, modelos
homocedasticos sdo melhores por serem mais parcimoniosos. Laurini e Hotta (2007)
defendem uma abordagem com volatilidade estocéstica, apresentando como argumento
os resultados obtidos por Chan et al. (1992) onde modelos com volatilidade estocéstica
se sairam melhores para capturar os movimentos da taxa de curto prazo americana. Para
a economia dos Estados Unidos, Duffee (2002) mostra que modelos heterocedasticos
apresentam resultados de previsao fora da amostra piores que modelos gaussianos
(volatilidade constante). Almeida e Vicente (2007), empregando dados para os Estados
Unidos, observam que a introdu¢ao da volatilidade estocastica melhora os resultados da
previsdo. Portanto, com base nesses estudos, essa ¢ uma questdo ainda em aberto na
literatura de modelos de ETT]J.

O capitulo estd estruturado da seguinte forma: primeiro, as categorias de
modelos sdo descritas individualmente. Em seguida, fala-se um pouco da Teoria do
Aprendizado Estatistico, de modo a introduzir alguns conceitos das se¢des seguintes,
sobre os modelos de RNA e MSV, nesta ordem. Ao fim, procura-se comentar alguns

trabalhos de previsdo da ETTJ brasileira, enfatizando as técnicas que foram adotadas.
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3.1 Modelos de Equilibrio

Esses modelos estdo fundamentados na precificagdo de um titulo zero-coupon
em condigdes de equilibrio de mercado. Admita que a taxa de juros de curtissimo prazo
(também chamada “instantanea”) livre de risco da economia seja conhecida. Bastante
plausivel, considerando que tal variavel geralmente esta sob o controle da autoridade
monetaria. Suponha ainda que essa taxa (13) ¢ uma taxa de juros continua e fun¢do do
tempo. Logo, por exemplo, o valor de um investimento de $1 feito na data t e

continuamente reinvestido até a data s sera:

exp(ftsr(u)du). 3.1

Seja um titulo zero-coupon com pagamento de $1 na data de sua maturidade s.
O objetivo agora ¢ encontrar o prego na data t (t < s) desse bond e sua trajetoria ao
longo do tempo. A ferramenta para isso serd o emprego de valores presentes esperados.
Na moderna teoria de ativos em tempo continuo, a pratica comum ¢ assumir a existéncia
de comportamento neutro ao risco dos participantes do mercado. Logicamente, tal
hipotese ¢ bastante inverossimil. Contudo, ela permite simplificar bastante os calculos,
sem comprometer os resultados que permanecem consistentes como se fossem obtidos
sob uma hipotese mais adequada como a de aversdo ao risco'*. Em decorréncia dessa
hipoétese, os agentes ndo irdo demandar um retorno maior por carregarem um ativo
arriscado. Com isso, o retorno de qualquer ativo, em equilibrio ou na auséncia de
arbitragem, serd igual ao da taxa de juros livre de risco.

Sendo assim, tem-se que o retorno do titulo zero-coupon com maturidade

T (= s — t) sera dado por:

-l w2

" A grande vantagem de se precificar supondo neutralidade ao risco estd em nio ser necessirio
especificar a priori a relagdo risco — retorno exigido pelos agentes de mercado. Tal relagdo pode ser de
dificil derivacdo uma vez que dependeria das preferéncias dos investidores. Para uma discussdo mais
detalhada de precificagdo em condigdes de neutralidade ao risco, ver Hull (1992) ou Duffie (1999).
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Onde EtQ representa a expectativa condicional ao tempo t sob a medida de

neutralidade ao risco Q. Organizando, chega-se a:

p(7) = EtQ Iexp (ftﬂ—r(u)du)l 33

Portanto, com essa ultima féormula, pode-se determinar o prego de qualquer titulo
de qualquer maturidade em um dado instante t (fun¢do desconto continua). Para se
chegar aos yields dos papéis visando construir a ETTJ, € necessario resolver a integral.
Nesse ponto, a literatura dos modelos de equilibrio apresenta grande variedade. Isso
decorre do fato de os trabalhos adotarem diversas especificagdes para a dinamica da
taxa de juros instantanea livre de risco, r;. Inclusive, cabe destacar que muitos
autores classificam como modelos de equilibrio somente os que deduzem a férmula para
a taxa de curto prazo a partir de um modelo teérico com familias, firmas e etc., ou seja,
um modelo macroecondmico de equilibrio geral. Para esses mesmos autores, a simples
determinagdo de uma expressao para a taxa de curto prazo, sem derivagdes, classificaria
o modelo como apenas de ndo-arbitragem. Como afirmado antes, essa padroniza¢dao nao
¢ consensual.

Vale ressaltar ainda algumas caracteristicas a respeito dos modelos de equilibrio.
Caso a especificacdo da dinamica da taxa de curto prazo ndo dependa de outros fatores
como variaveis macroeconomicas, entdo, se diz que ¢ um modelo de fator unico (a
propria taxa de juros de curto prazo). Isso implica que € possivel acrescentar outros
fatores (observaveis ou latentes) e suas respectivas equacdes dinamicas. Nesses casos,
tem-se um modelo multifatorial. Posto isso, conclui-se que o retorno do bond
dependera, em ultima instancia, da maturidade t ¢ de um vetor de estado ou vetor de
fatores X € RV.

Os modelos de fator unico, em geral, assumem a seguinte equacdo diferencial

estocastica para a dinamica da taxa de juros de curto prazo:

dr, = u(rp)dt + o(r)dW, 3.4
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As fungdes pu(ry) (drift ou valor esperado instantaneo) e o(r;) (volatilidade
instantanea) sdo determinantes da dinamica da taxa de curto prazo. O elemento dW;
corresponde a um movimento browniano.

Na tabela abaixo, encontram-se apenas algumas especificacdes para a taxa de
juros de curto prazo capazes de gerar uma solucao exata para o prego dos titulos, da
seguinte forma: P,(7) = A(t,s)e BT ¢ = s — t. Para outros modelos com solugdes

fechadas, ver Hull (1992).

TABELA 3.1 — Solugdes de Modelos de Equilibrio de Fator Unico.

Modelo | Dinamica de ¢ A(t,s) B(t,s)
u() = « at? %13
Merton -+ T
u(re) exp {(B(t,s) — T)B
Vasicek =aly—r) 02B(t,s)? 1—-e™*)/a
o(ry) =0 " 4a }
2ay
,Ll('l‘t) 2).6(/1-'_2“)-[ o 2( A 1)
et —
CIR =a(y—r At _
y—m) [A+a)(e 1) + 24] A+ ) (e —1) + 2]
o(r,) = or'/?

2
OndeT =s—t, A= (a?+20%)%e f = (y_;?)

FONTE: Elaboragao Propria.

Uma vertente de modelos multifatoriais que se tornou bastante popular se chama
modelos afim. Estes consideram estruturas lineares para a taxa de juros de curto prazo

da seguinte forma:
T't == 50 + 6’1xt 35
Para §, € R ¢ 8; € RN. Ademais, o vetor de estado x, deve ser uma difusdo

afim sob neutralidade ao risco". Duffie ¢ Kan (1996) mostraram que, nessas condigdes,

o retorno para qualquer maturidade seria uma funcao afim do vetor de fatores:

“Dada a dinamica do fator em x, difusio afim implica que o drift e a volatilidade do processo que
descreve a trajetoria do fator devem ser fungdes afim. Ver Piazzesi (2003) para mais detalhes.
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ye(t) = A(x) + B(t)'x, 3.6

A vantagem encontrada nesse tipo de modelo ¢ que, segundo Dai e Singleton
(2000), ele ¢ um caso geral para outros modelos importantes como os de fator Gnico
mostrados acima: Cox et al. (1985) e o de Vasiceck (1977). Todavia, a estimagdo desses
modelos ¢ de certa forma problemdtica em virtude de se encontrar com frequéncia
varios maximos locais que se ajustam bem aos dados, porém, possuem interpretagdes
econdmicas diversas (Christensen et al., 2009). Para uma boa revisdo da teoria e
aplicacdo de modelos afim, ver Piazzesi (2003).

Com relacdo a tarefa de previsdo da ETTJ, o esperado seria que os modelos de
equilibrio gerassem resultados satisfatorios uma vez que apresentam fundamentos
tedricos. No entanto, segundo Diebold e Li (2005), a maioria dos trabalhos, até entao,
focavam apenas no ajuste dentro da amostra como de Jong (2000) e Dai e Singleton
(2000), e os que tentaram realizar previsdes fora da amostra como Duffee (2002)

concluiram que o desempenho foi aquém das expectativas.

3.2 Modelos de Nao-Arbitragem

Embora os modelos apresentados anteriormente sejam estruturais e construidos
sobre hipoteses solidas, na tarefa de ajustar-se perfeitamente a curva de juros observada,
eles deixam a desejar. Pode-se gerar muitos formatos através da escolha correta das
dinamicas da taxa de curto prazo, porém, o ajuste nunca sera exato e, em alguns casos,
erros significativos podem ocorrer. Para aqueles usuarios que desejam precificar
derivativos e, portanto, precisam das taxas de juros para diferentes maturidades, esse
fato acabou gerando desconfianga. Conforme observado em Hull (1992), um erro de 1%
no calculo do prego do ativo subjacente pode levar a um erro de 50% na estimativa do
preco do contrato de opgao relacionado.

Dessa forma, com o objetivo de suprir essa deficiéncia dos modelos de
equilibrio, foram desenvolvidos os modelos de ndo-arbitragem. Estes possuem a
seguinte logica: suponha um processo estocastico para o preco dos titulos. Sabe-se a
relacdo existente entre precos dos titulos e taxas a termo. Com isso, encontra-se,
empregando alguns resultados conhecidos do calculo estocastico, o processo das taxas
forward. Através de um artificio 16gico que traduz a relagdo entre uma taxa forward

instantanea ¢ uma taxa Spot:
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r(t) = f(¢t,t) 3.7

chega-se, finalmente, a uma expressao para o processo das taxas spot (que pode ser feito
para qualquer maturidade desta). Assim, pode-se montar toda a ETTJ em qualquer
instante, sem precisar recorrer a processos ad-hoc para a taxa de curto prazo como
acontece com os modelos de equilibrio. Um problema que pode surgir na obtengdo
dessas taxas ¢ o fato delas serem ndo-markovianas'® o que nio ocorre nos modelos de
equilibrio uma vez que o processo das taxas ¢ determinado exogenamente. Para uma
demonstragdo mais rigorosa da construcdo e das caracteristicas de modelos de nao-

arbitragem, ver Hull (1992), Duffie (1999) ou Heathet al. (1992).

3.3 Modelos Estatisticos

Sob essa denominagdo, estdo todas as técnicas de estimacdo da ETTJ que
prescindem de qualquer condi¢do de equilibrio ou nao-arbitragem. Em fung¢do disso,
esses modelos em geral ndo sdo capazes de fornecer uma interpretacdo econdmica dos
movimentos da curva de juros. Modelos estatisticos, principalmente, os de inspiracdo
em Nelson e Siegel (1987), estdo sendo mais utilizados na previsdo da estrutura a termo
das taxas de juros pelo seu desempenho superior aos modelos econométricos e sua
maior simplicidade.

Os modelos lineares usados neste trabalho — VEC e ARIMA — sdo modelos
estatisticos “por exceléncia”. Desprovidos de fundamentacdo econdmica, baseiam-se
apenas na estrutura temporal de autocorrelagdo das variaveis, efeitos sazonais e choques
aleatdrios de curto prazo. Uma discussao mais detalhada desses modelos foge do escopo
dessa pesquisa. Aos mais interessados, Enders (1995).

Um representante importante da categoria de modelos estatisticos consiste no
emprego de Analise de Componentes Principais (ACP), pioneiramente, por Litterman e
Scheinkman (1991) e, posteriormente, por muitos outros. Essa técnica tem como
objetivo descrever a variancia de dados observados através do menor nimero possivel

de variaveis ortogonais ndo-observadas ou, tecnicamente, fatores latentes. Nesse novo

16 N . - . C e~ ..

A existéncia da propriedade de Markov em um processo estocastico significa que a distribuicdo condicional dos
valores futuros depende apenas do valor atual do processo; o que ocorreu no passado, ndo condiciona a distribuigdo
futura.
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conjunto de varidveis, na forma de combinagdes lineares do conjunto original, ndo ha
redundancia de informagdes. As varidveis transformadas sao chamadas de componentes
principais. Com isso, realiza-se uma selecdo dos elementos basicos determinantes dos
movimentos da ETTIJ. Litterman e Scheinkman (1991) encontraram que
aproximadamente 98% das variacdes na ETTJ podem ser explicadas por apenas trés
componentes principais, sendo que em torno de 89% se devia a apenas um deles (nivel).
Os autores batizaram os trés componentes de nivel, inclina¢do e curvatura da curva de
rendimentos. Para resultados da aplicacdo dessa técnica no Brasil e demonstracdo
formal do seu funcionamento, ver Luna (2006) ¢ Varga e Valli (2001) '’

No entanto, apesar de apresentarem uma boa descricdo do comportamento da
estrutura a termo, os modelos de fatores ndo fornecem informagdes sobre a natureza
econdmica das variagdes da curva de juros, sendo, assim, de pouca utilidade para uma
analise mais estrutural da sua dindmica.

Outra forma de se obter a ETTJ, costumeiramente classificada entre os modelos
estatisticos, € através de interpolacao. A esséncia desses modelos compreende encontrar
a fungdo que liga todos os pontos da yield curve em um determinado instante, de
maneira que se possa ter uma descricdo completa (continua) das taxas em relagdo aos
prazos. Assim como os modelos de ndo-arbitragem citados na se¢do anterior, os
modelos de interpolagdo sao bastante utilizados por profissionais de mercado por causa
das suas caracteristicas de ajuste perfeito em um determinado momento. Na figura
abaixo, tem-se o resultado da aplicacdo de quatro tipos de interpolagdo para uma
amostra de quatro pontos, a titulo apenas de ilustracdo. Para uma revisdo geral de

modelos de interpolagdo da ETTJ e aplicagdo para o Brasil, ver Varga (2009).

Y7 Os trabalhos realizados para a ETTJ no Brasil chegaram a conclusdes parecidas com as de Litterman e
Scheinkman (1991): trés fatores seriam responsaveis por aproximadamente 98% das movimentacdes da
ETTJ.
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FIGURA 3.1 — Modelos de Interpolagéo da ETTJ
FONTE: Varga (2009)

Outro modelo estatistico compreende o uso de suavizagdes por fungdes kernel
para se achar um estimador da funcdo desconto. Antes de falar da técnica, € preciso
fazer algumas consideragdes. Em um mercado eficiente, o preco de um titulo deve ser
igual ao valor presente do fluxo de rendimentos que ele oferece. Contudo, na pratica,
essa relacdo ndo ¢ geralmente verificada, o que ndo necessariamente significa a
inexisténcia de arbitragem. Isso ocorreria em razdo de pequenos erros de
arredondamento, impostos ¢ pequenas distor¢des. Assim, a equacgdo de precificagdo de

um titulo seria:

p; = bi(z)d(z;) + ¢, i=12,..,n 3.8

Onde p; corresponde ao prego do ativo i, b;(t;) sdo os pagamentos referentes
aos vencimentos t; € d(t;) ¢ a fung¢do desconto para a data 7;. Devido aos motivos
expostos, introduz-se um erro &; com média igual a zero. O objetivo é, entdo, estimar
d(t;), com os pagamentos, as maturidades e os pregos conhecidos. O estimador ¢ entdo
obtido da minimiza¢do da varidncia do erro quando o tamanho da amostra tende a

infinito:

limy, e 1/n X7 E[{p; — bi ()6 (7)}°] 3.9

Onde 0(.) ¢ o argumento (estimador a ser obtido) do problema. A versao

amostral do problema acima ¢ dada por:
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Qn(0) = X7 W;(D){p; — b; (1)} 3.10

Onde {W; } ¢ uma sequéncia de pesos que depende da constante 7. A solucdo da

minimizag¢do de 3.10 com respeito a 0 é dada pela formula:

ey i1 Wi(@bi(T)p; 311
A = S Wb

Com isso, o estimador encontrado depende da sequéncia de pesos {W;}. Caso

1", a ponderagdo utilizada é

essa sequéncia esteja relacionada com fungdes kerne
conhecida por suavizagdo kernel (kernel smoothing). A utilizacdo dessas fungdes
implica na introdu¢do de nao-linearidades na estrutura de pesos. Conforme mostrado
anteriormente, da fun¢do desconto, pode-se obter as taxas a vista, que permitem
construir a ETTJ. Para mais detalhes dessa metodologia, consultar Linton et al. (2000).
Uma parcela significativa de modelos estatisticos deriva do modelo paramétrico
de Nelson ¢ Siegel (1987). Nesse modelo, uma curva forward ¢ proposta com a seguinte

forma:

fe(©) = Byp + Bare ™7 + By Ae™HT 3.12

Essa curva ¢ obtida da soma de uma constante com uma fun¢do Laguerre que
consiste no produto de um polindmio e termos de decaimento exponencial e ¢ bastante
utilizada em estudos de aproximacgdes de fungdes (Diebold e Li, 2005). Integrando essa

curva a termo entre 0 e T, obtemos a curva de rendimentos:

) =B+ B 1—e y l—e ™ . 3.13
T) = —_— ——e
Yt 1t 2t 1,7 3t AT

onde t representa as maturidades, t o instante no tempo € S, S, B3t € At s30
parametros a serem estimados. Segundo Guedes (2008), essa forma funcional é capaz de

representar satisfatoriamente os formatos possiveis da ETTJ ao longo do tempo.

®Mais informagdes acerca de fungdes kernel na segdo sobre MSV (Maquina de Suporte Vetorial).
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Os parametros do modelo t€ém os seguintes significados. f;; seria o nivel das
taxas de longo prazo (quando t tende ao infinito), implicando que as taxas de juros
apresentam uma caracteristica de reversdo a média; 1, + [ € o valor inicial da curva,
ou seja, a taxa de juros de curtissimo prazo (quando t tende a zero) e o spread médio
entre as taxas de curto e longo prazo ¢ dado por — f5,;. Os outros pardmetros, [z, € A,
ndo apresentam interpretagdo econOmica direta, porém, estdo relacionados a
concavidade da curva e a velocidade de convergéncia em dire¢do ao nivel de longo
prazo, respectivamente. No tocante ao A;, também chamado de pardmetro de
decaimento, seu valor ¢ determinado da maximizagdo do valor do peso de fB5; em um
dado instante, supondo uma maturidade média da amostra.

Como ja deve ter sido notado, o modelo de Nelson e Siegel emprega uma
equagdo cujos parametros possuem interpretacdo semelhante aos fatores nivel,
inclinacao e curvatura da analise de Litterman e Scheinkman (1991). Diferentemente
destes que empregaram ACP onde os fatores e seus pesos sdo estimados a0 mesmo
tempo, Nelson e Siegel adotaram uma estrutura ja pronta para os pesos. Ao fazer isso,
facilita-se a estimag@o mais precisa dos fatores (Diebold e Li, 2005).

Devido aos bons resultados encontrados, o modelo de Nelson e Siegel inspirou
outros pesquisadores a propor modelos parecidos. Bliss (1996) desenvolveu uma
extensdo na qual o pardmetro de decaimento assume valores diferentes para os pesos

dos fatores de inclinag¢do e curvatura. Assim, tem-se:

1 — e Mt 1 — g~ AztT
AT

Com A; = Ay, gerando o modelo de Nelson e Siegel.
Svensson (1994) propde a inclusdo de mais um fator ligado com a curvatura e

com um parametro de decaimento proprio. Logo,

1— ettt 1—e Mt "
— _— -  _ pTMtT
V(1) = Bie + Pt ( e > + B3t ( e e >

1 — g~ A2t 3.15
PEETSE

Com B4 =0, gerando o modelo de Nelson e Siegel.
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Diebold e Li (2005) foram mais além e fizeram uma adaptacdo dinamica do
modelo Nelson e Siegel, aplicando-a na tarefa de previsdo. Esse modelo tem a
flexibilidade necessaria para representar os varios formatos possiveis da yield curve ao
mesmo tempo em que ¢ parcimonioso e facil de estimar. A metodologia empregada
pode ser resumida em 3 estagios: primeiro, fixou-se o valor de A, ao longo da amostra.
Tal procedimento ¢ justificado pela simplicidade matematica gerada no processo de
estimagdo'’. Segundo, os fatores estimados para cada ponto do tempo formam uma série
temporal. Disso, constroi-se um modelo autorregressivo, que pode ser um AR ou VAR,

com esses fatores, buscando captar a dinamica do modelo. Assim, tem-se:

1 _ —ﬂ.t‘[ 1 _ e—ltT "
Ve(T) = Bit + Par Tt + B3t (T— e "t

Pt 251 P1t-1 3.16
Bac| = |M2| + ¢ | Bat—2| + &pe
B3t H3 B3t-3

No terceiro passo, realizam-se previsdes com o AR para os valores dos betas e,
com elas, pode-se construir as previsoes para as curvas de juros futuras. O desempenho
preditivo se mostrou igual ao de outros competidores (como random walk) para
previsdes da taxa de um meés, mas ficou bem acima dos concorrentes para previsdes da
taxa de um ano. Na esteira do sucesso preditivo obtido por Diebold e Li (2005), muitos
trabalhos surgiram tentando reproduzir e aperfeicoar o bom desempenho. Para alguns
deles no Brasil, ver secao 3.7 adiante.

Embora os modelos derivados de Nelson e Siegel tenham se popularizado e se
desenvolvidos, por serem modelos estatisticos, eles carecem de algo muito importante,
necessario para se encaixar na literatura téorica de Financas: ndo assumem a
inexisténcia de oportunidades de arbitragem. Em razdo disso, a tendéncia observada nos
trabalhos mais recentes tem sido de incorporar esse elemento aos modelos dindmicos de
Nelson e Siegel. Christensen et al. (2011) e Christensen et al. (2009) produziram as
versoes livre de arbitragem do modelo dindmico de Nelson e Siegel e da extensdo de

20 . - e
Svensson™, respectivamente. Os resultados na previsao utilizando essa nova classe de

“Diebold e Li argumentam que, caso tal hipotese ndo fosse feita, seria necessario estimar os betas através
de centenas de otimizagdes numéricas o que pode se tornar bastante, nas palavras deles, “desafiador”.
?*Na verdade, os autores niio conseguem derivar 0 modelo dinAmico de Svensson incluindo a hipotese de
ndo-arbitragem. Eles, entdo, acrescentam um quinto fator, relacionado a inclinagdo, e conseguem derivar
o que chamam de modelo afim livre de arbitragem generalizado de Nelson Siegel.
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modelos se mostraram ainda melhores que os da geracdo anterior, revelando ser

bastante vantajosa a introdugado das restrigoes de arbitragem.

3.4 Teoria do Aprendizado Estatistico

As técnicas MSV e RNA, dentro da classificacdo adotada dos modelos da ETTJ,
seriam consideradas modelos estatisticos. Por estarem fundamentadas sobre principios
da Teoria do Aprendizado Estatistico, serd feita uma exposi¢cdo sucinta do escopo dessa
teoria. O material desta se¢do se originou dos textos de Smola e Schaolkopf (2001),
Bousquet et al. (2005) e Pednault (1998). Maiores detalhes podem ser encontrados nas
referéncias desses textos.

Basicamente, a Teoria do Aprendizado Estatistico (que guarda estreita relacao
com a Teoria do Aprendizado de Maquinas - Machine Learning Theory) compreende
uma linha de pesquisa cujo interesse ¢ formalizar o processo produtivo de
generalizagdes (modelos ou algoritmos) a partir de um conjunto de dados de
treinamento. Supde-se que uma generaliza¢do de sucesso € aquela que obtém éxito em
captar as caracteristicas da distribui¢do de probabilidades subjacente ao conjunto de
treinamento — amostra com dados observados. Caso isso ocorra, a maquina (metafora
para o executor da generaliza¢ao) ou modelo poderd fornecer boas estimativas, estando
em situacdes diferentes da sua experiéncia (testes com dados novos ou nao informados
antes).

Tendo em vista ilustrar o que isso significa, seja um dos empregos mais
populares da TAE: o problema da classificacdo em categorias. Formalmente, tenta-se
encontrar uma fun¢do f: RN — {1,—1} usando os dados de treinamento (fracdo dos

dados disponiveis). Estes sd3o pontos tais como:

{(x1, Y1)5(X2,Y2)seees (X1, Vi) € RVNX {1, -1}, onde x; é um vetor de dimensdo N e y;

um escalar.

Assim, f deve ser tal que possa classificar corretamente novos pontos (X,Y), isto
6 f(X)=y para (x,y) em um conjunto de teste, que precisa ter sido gerado a partir da
mesma distribuicdo de probabilidades P(X,y) dos dados do conjunto de treinamento.
Nessa situagdo especifica, estima-se um classificador f bindrio, pois existem apenas

duas classes, representadas por 1 e -1.
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O universo de classificadores possiveis f ¢, sem davida, muito grande. Dado um
conjunto de dados, nao ¢ dificil encontrar uma fungao que se ajuste perfeitamente a eles.
O problema com esse procedimento ¢ que ele acaba por incorporar informacdes demais,
ou seja, pontos como outliers acabam sendo lidos, o que ndo ¢ desejavel, uma vez que
tais pontos, em geral, representam ruidos ao invés de informacdo. Em TAE, esse
problema ¢ chamado de overfitting. Portanto, seja um dos principios da TAE: um
algoritmo de aprendizado (gerador de f) considerado como ideal deve captar em maior

grau a regularidade presente nos dados e descartar as idiossincrasias.

FIGURA 3.2 — Exemplos de Classificadores
FONTE: Smola e Schaolkopf (2001)

Na figura acima, pode-se observar trés tipos de classificadores. A tarefa é
separar os circulos cheios dos vazios (analogia para observagdes com duas
caracteristicas mutuamente excludentes). Nota-se que o mais a direita sofre de
overfitting, pois conseguiu atingir até os pontos outliers, possivelmente, especializando-
se demais nas caracteristicas da amostra dada (classificador com alta precisdo e baixa
generalidade). O classificador mais a esquerda, embora seja simples, o que € bastante
desejavel, ndao conseguiu separar pontos muito proximos a fronteira, apresentando,
possivelmente, underfitting (baixa precisdo ¢ baixa generalidade). O classificador com
melhor desempenho foi, entdo, o do centro da figura, pois conseguiu separar a maior
parte dos pontos de maneira relativamente simples sem incorporar o ruido dos outliers.
E o equilibrio que se espera obter.

Nao sdo apenas classificadores que podem ser obtidos a partir dos algoritmos de
TAE. Fungdes mais gerais que assumem qualquer valor no conjunto dos nimeros reais
também sdo alvos de interesse, implicando em uma analise do tipo de regressao (ou uma

classificagdo em infinitas categorias). Evidentemente, o tipo de fun¢do procurada vai
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depender da aplicagdo que esta sendo feita. A logica apresentada nos paragrafos
anteriores se mantém intacta, independente do tipo de fungao.

Os algoritmos de TAE podem ser classificados em modalidades de acordo com a
forma com que realizam o aprendizado — extra¢do de informagdes da amostra. Uma das
modalidades de aprendizado mais utilizadas consiste no aprendizado supervisionado.
Neste, os dados pertencem a classes pré-definidas, como no exemplo dado acima, e,
com isso, ¢ possivel que o pesquisador observe o desempenho da maquina e corrija-o,
se necessario. No nao-supervisionado, os dados ndo apresentam rotulos (labels) e o
algoritmo fica encarregado de classifica-los, de acordo com certas hipoteses a respeito
do que se pode encontrar. Essas sao as modalidades de aprendizado mais conhecidas.
Ainda hd também o aprendizado semi-supervisionado onde se empregam dados
rotulados e nao-rotulados. Para uma revisao dessa ultima, ver Zhu (2008).

Em uma aplicagdo com algoritmo supervisionado — como MSV, RNA e
Minimos Quadrados Ordinarios (MQO), uma abordagem comum consiste na
minimiza¢cdo de uma fun¢do de perdas. Perdas ocorreriam quando o valor gerado nao
correspondesse ao valor observado. Seja Q(z,3) uma fungao desse tipo, onde z € o vetor
de dados (inputs e rétulos) e B, uma representacdo do modelo (com valores estipulados
para todos os parametros). Entre exemplos de candidatos para essa fungdo, tem-se a
funcdo de erro quadratico para estimagdo de fungdes reais e a funcdo “0 ou 17 para
classificadores. Se a fung¢do de densidade que gerou os dados fosse conhecida, poder-se-
ia obter um modelo classificador ou de regressdo através da minimizagdo do valor

esperado da fung¢do de perdas R(B) ou risco do modelo f:

R = F10G )] = [ @@ 317

Onde F(z) ¢ a fungdo de densidade dos dados disponiveis e que define as suas
propriedades estatisticas. Como tal fungdo é sempre desconhecida, o critério de escolha
do modelo precisa ser modificado. Sendo assim, sejam os dados z;,i = 1,2,....,m. A

perda média R, (2, B) basecada na amostra ou risco empirico (empirical risk) do

modelo f ¢ um estimador da funcao de perdas esperadas:
1
Remp(2i, B) = - 221 Q(2;, B) 3.18
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O modelo podera sair, entdo, da minimiza¢do de 3.18 — principio da
minimizac¢do do risco empirico.

Em virtude do vasto nimero de fun¢des que poderiam ser candidatas a solucao
de um mesmo problema, ¢ recomendavel restringir de alguma forma o conjunto solugao.
Uma alternativa razoavel ¢ utilizar um conjunto de fungdes que apresente “capacidade”
adequada com o problema. O termo capacidade adquire aqui um significado especial. A
capacidade de um conjunto de funcdes esta relacionada com o poder de captar a
regularidade presente nos dados. Assim, ao invés de otimizar usando somente o risco
empirico, pode-se ampliar tal critério levando em conta também a capacidade, que pode
ser definida de varias formas, porém, a mais usada se chama dimensao VC?'. Esta
medida corresponde ao tamanho do maior conjunto de pontos que uma determinada
classe de funcdes pode dividi-lo perfeitamente®, considerando um espaco de tamanho
RY onde os pontos estdo inseridos.

Com isso, surge o principio da minimizacao do risco estrutural: minimiza-se o

. , - . . ~ 23
risco empirico mais um termo para controlar a capacidade das fungdes™:

min Repp (B) + Pen(d, n) 3.19

O segundo termo ¢ incumbido de penalizar classes de modelos com dimensao d
alta demais (modelos que tendem a apresentar baixa capacidade) com relacdo aos dados
n do problema.

Na verdade, a origem do principio do risco estrutural ¢ um dos resultados mais
importantes da TAE e também ¢é conhecido como limite VC (VC bound). Isso decorre do
fato de que ¢ possivel mostrar (ver Smola e Schaolkopf (2001)) que o risco de
generalizacdo (R(f)) de qualquer modelo (desempenho com dados desconhecidos),

possui como valor maximo:

R(B) < Remp(B) + ¢(d,n,9) 3.20

“'Dimensio VC recebe esse nome em alusio aos “pais” da TAE: Vladimir Vapnik e Alexey
Chervonenkis.

*’Nas referéncias em inglés, se utiliza o termo shatter que, aqui, ficou “dividir perfeitamente”.

2Em razdo de se adicionar um termo visando captar a regularidade presente nos dados, esse expediente
também ¢é chamado de regularizagéo.
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Onde ¢(d,n,§) é conhecido como termo capacitador ou regularizador e cresce
monotonicamente com d; 1 —§ ¢é igual a probabilidade de se retirar a amostra em
estudo. Observa-se assim que a minimizagao do risco estrutural representa 0 mesmo que
minimizar o valor maximo — bound — do risco de generalizagdo. Outra conclusdo
importante desse resultado diz respeito a formalizacdo do que ja se sabia da experiéncia
empirica: ndo ha garantia de que o modelo ira generalizar satisfatoriamente com base

apenas no seu desempenho com os dados da amostra.

3.5 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) compreendem um algoritmo de aprendizado
supervisionado capaz de executar um grande numero de calculos paralelos que se
integram para realizar tarefas como regressao e reconhecimento de padrdes. As
referéncias mais usadas nesta se¢do sdo: Haykin (2001), Kuan (2006) ede Menezes e
Barreto (2007).

Do ponto de vista da modelagem econométrica, uma grande vantagem das RNA
sobre os modelos tradicionais estd no fato da Rede Neural poder aproximar a fungdo da
média condicional de uma variavel sem ser preciso se preocupar com a especificagdo do
modelo. Por conta disso, ela ¢ conhecida como uma técnica ndo-paramétrica. RNA
também sdo capazes de aprender relagdes complexas, mesmo com poucos dados (Cao e
Tay, 2003).

O seu nome deriva de varios fatores que fazem lembrar o funcionamento de uma
rede de neurdnios bioldgicos. Por exemplo, os elementos da rede estdo todos
interligados, de forma semelhante a rede de um cérebro animal; esses elementos
trabalham recebendo e retransmitindo “sinais” como um neuronio; e, especialmente, a
capacidade do modelo em se aperfeicoar com os proprios erros. Com efeito, a maior
inspiragdo das RNA provém da capacidade do sistema nervoso de executar e coordenar
varias atividades, aprendendo com a repeti¢do. Em razdo disso, os elementos (n6s) da
rede receberam o nome de neurdnios artificiais.

Um neuronio artificial compreende a unidade bésica de processamento de uma
RNA. Lembrando um neurdnio biolégico, os dados de entrada (sinal de entrada ou
estimulo) sdo captados (de outro neurénio ou do ambiente), processados e transmitidos

ou geram um resultado. As ligagdes do neurdénio com os outros elementos da rede

39



(sinapses) sao ponderadas. Na figura abaixo, pode-se visualizar esquematicamente um

neuronio artificial:

Xl Biax
Xz {P{ -) - Y
¢ Saida
X3 . Funcio de Ativacio
Entradas

FIGURA 3.3 — Modelo de Neur6nio Artificial
FONTE: Santos (2005)

Trés partes sdo de maior importancia:

. Um conjunto de sinapses representado pelos pesos wy ;. Onde, neurdnio
(k) e sinapse (j);
. Uma fung¢do soma X que realiza a operacdo: v, = Z;’;l wyjx;. Esse

resultado ¢ também conhecido como campo local induzido (Haykin, 2001).

o Uma fungdo de ativagdo ou transferéncia (.) para decidir acerca da

transmissao do sinal. Essa fun¢do representa um fator de decisao do usuario da

rede.

O elemento Threshold ou bias (by) pode ser comparado com o termo
independente (intercepto) do modelo de regressao linear.

Efetivamente, o aprendizado da rede ocorre pelo ajuste dos pesos. Neles, estd o
conhecimento do modelo acerca do problema.

O primeiro modelo de RNA ndo era rigorosamente falando uma rede. Ele foi
desenvolvido por Rosenblatt (1958). Neste prototipo conhecido como Perceptron, havia
apenas um neurdnio que era capaz apenas de classificar padrdes linearmente separaveis
em duas classes, apresentando uma funcao de ativacao do tipo “ou 0 ou 17, conhecida
como fungdo limiar (threshold function).

Com isso, o Multilayer Perceptron surgiu como a natural extensdo do projeto

4

inicial de Rosenblat. Uma rede desse tipo é composta por varias camadas onde ¢
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possivel encontrar varios neurdnios. Um exemplo bastante usado se constitui na rede
com trés camadas: entrada com os valores das caracteristicas a serem aprendidas pela
rede; escondida ou intermediaria e, por fim, a de saida com os resultados. Utiliza-se o
termo arquitetura para as informagdes relativas ao nimero de neurdnios, camadas ¢ a
conectividade da rede. Infelizmente, esses aspectos da constru¢do de uma RNA
dependem da aplicagdo a qual a RNA sera sujeita e, com isso, apresentam certo grau de
discricionariedade. Muitos trabalhos se voltam a esse problema sugerindo heuristicas.
Contudo, ndo existe nada ainda teoricamente comprovado.

Uma caracteristica importante das RNA consiste na orientacdo do sinal dentro da
rede. As redes mais comuns s3o do tipo alimentada adiante (feedforward). Isso significa
que, para gerar um output, o sinal de entrada trafega entre as camadas em apenas um
sentido: da camada de entrada para a de saida, passando pelas escondidas. O outro caso
seria o das redes recorrentes (feedback). Nestas, existem conexdes das camadas
posteriores com as anteriores, ou seja, a saida de um neurénio no passo n ¢ usada para
produzir a saida no passo n + 1. Sdo especialmente usadas em conjunto com séries de
tempo, visando capturar a estrutura de autocorrelagao temporal.

Formalmente, o produto de um neurénio j na camada de saida de uma rede
alimentada adiante com uma camada escondida ¢ dado por:

y) = p(Zm, Wﬁyih + b]f’), p ¢ a fungdo de ativagdo do neurénio j da saida; o
sobrescrito “o” se refere a camada de saida (output).

E o produto de um neurdnio i na camada escondida:

yl = <p(2’z§=1 Wi’;,xp + bl-h), @ ¢ a fun¢do de ativacdo dos neurdnios intermedidrios; o
sobrescrito “h” se refere a camada escondida (hidden).

Xp,p=1,.., k, sdo as variaveis de entrada. Assim,

yj = p( i1 Wj; ((p(2’5=1 whx, + b?)) + b;’) 3.21

Nota-se, com isso, que a nao-linearidade das RNAs decorre da fungdo de
ativacao escolhida.

Similarmente, o produto de um neur6nio j na camada de saida de uma rede
recorrente com uma conexao entre a camada de saida e a camada de entrada (conhecida

como arquitetura de Jordan):
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y = P( i=1 jl ((p(Zp 1W1pxpt+wlgy]t 1+bh))+bo) 3.22

Onde, introduziu-se uma nova entrada a camada inicial: o produto do neurdnio j
defasado em um periodo. Essa nova conexdo estd sendo ponderada por W . Devido a
essa estrutura ser frequentemente aplicada em estudos de séries temporais, tais redes
também sdo chamadas de NARX (Nonlinear Autoregressive model process with

exXogenous input). Sem embargo, poder-se-ia adicionar mais defasagens ao produto.

X X

FIGURA 3.4 — Rede com um lago de realimenta¢do da saida
para entrada — NARX.
FONTE: Kuan (2006)

As redes NARX podem ser operacionalizadas e treinadas de duas formas: modo
paralelo (parallel mode) e modo série-paralelo (series-parallel mode). Neste, o produto
defasado ¢ alimentado por valores observados da variavel resposta y. Nao ha, portanto,
feedback. Isso faz com que apenas respostas de um passo a frente possam ser obtidas.
No modo paralelo, o produto estimado pela rede ¢ usado ¢ a rede se torna recorrente.
Assim, previsdes de varios passos a frente sdo possiveis.

Outra arquitetura bastante empregada em estudos de série temporal com RNA
compreende a FTDNN (Focused Time Delay Neural Network). Constitui-se em uma
rede feedforward com lags nas variaveis de entrada da rede. Ou seja, a dinamica aparece

apenas nos inputs da rede. Formalmente,

y]?t = ,0( (<P(Z 1W1pxpt + Zs 1Wlf.lexs,t—1 + blh)) + b}?) 3.23

Onde, introduziu-se uma defasagem para cada um dos kinputs, fazendo com que

o numero destes passasse para 2k.
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Esse ultimo tipo de rede dinamica tem como vantagem o fato do treinamento ser
menos dispendioso em termos computacional (seu treinamento ¢ idéntico ao de uma
rede estatica) com relagdo a NARX, porém, perdem-se informagdes contidas nos valores

passados do output.
3.5.1 Treinamento

Escolhidas a(s) funco(des) de ativacio® e a topologia (arquitetura) da rede,
resta agora treina-la. Treinar, aqui, significa encontrar os pesos (incluindo ai os
interceptos) em um problema de otimizacgao, com base em dados observados. Com isso,
o objetivo ¢ minimizar a funcdo de erro quadratico instantdneo para cada ponto

amostral, n:
1
EM) = Lie3 () 3.24

J representa o conjunto dos neurdénios na camada de saida. Logicamente, ao
otimizar a funcdo acima, o mesmo acontecera com o Erro Quadrado Médio (EQM) para

toda a amostra®:

1
EQM = -¥7_, E(n) 3.25

Tem-se, entdo, uma aplicagdo da técnica dos Minimos Quadrados Nao-lineares.
Estimar modelos nao-lineares ¢ uma tarefa mais dificil do que estimar modelos lineares
por conta da utilizagdo de técnicas numéricas de otimizacdo. No estudo de RNA,
existem alguns algoritmos de otimizagcdo que ja sdo consagrados por apresentarem
resultados satisfatorios em varias aplicagdes. Esses algoritmos s3o baseados no
gradiente da funcdo objetivo do problema. Consequentemente, a funcdo de ativagao
escolhida precisa ser diferencidvel. Neste trabalho, foram empregados dois desses
algoritmos: Retropropagacdo do Erro (ajustado por) Levenberg-Marquardt (RP-LM) e
Regularizagdo Bayesiana (RP). A seguir, alguns detalhes de cada um deles.

O algoritmo RP-LM recebe esse nome, pois compreende a unido dos algoritmos

de Retropropagacdo do Erro (Error Backpropagation, RP) e o Levenberg-Marquardt

**Para um tratamento mais detalhado dos tipos de fungdo de ativagdo consultar as referéncias desta seg@o.
*No contexto da TAE, pode-se dizer que os modelos de RNA mais comuns utilizam o principio do risco
empirico.
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(LM). Segundo Liu (1996), ele ¢ mais eficiente do que o algoritmo de Retropropagacao
padrio e suas variantes. O algoritmo RP é bastante usual em aplicacdes de RNA. E
assim chamado porque o erro da rede entra na atualizacdo dos pesos de todas as

camadas apds cada iteracdo da seguinte formula:

wn+1) =whn)— ngn) 3.26

Onde g(n) representa o vetor gradiente da fungdo objetivo no passo/ponto n e
7, um pardmetro para controlar a intensidade da mudanca chamado de taxa de
aprendizado. Essa expressao ¢, na verdade, a féormula central do Método do Gradiente
ou da Descida Mais Ingreme (Steepest Descent) para minimiza¢io de fungdes. O
algoritmo RP seria um caso especial desse método. O motivo ficard claro nas linhas

seguintes. Seja a reformulagdo da expressdo acima:

wn+1) —wn) = —ng(n)

3.27
Aw(n) = —ng(n)
A mudan¢a em um elemento do vetor Aw(n),
Aw;;(n) = — :
i Towy,;(m)

Essa expressdao ¢ conhecida por regra delta. O sinal de menos representa a
proposta de se caminhar no sentido contrario ao do gradiente (maior decrescimento). A

derivada parcial de € ¢ calculada pela regra da cadeia:

9E(n) _ IE(n) dey(n) Byy(n) Av;(n) 329
aWij(n) a de;(n) dy;(n) dv;(n) aWij(n)

Facilmente, do modelo basico de neuro6nio artificial apresentado no inicio desta

secdo e da defini¢do de erro, pode-se obter:

o€
awij(-?r)o = —api(vm)y;
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0€(n) de;(n) dy;(n)

~ de;(n) dy;(n) av;(n) = e;()p;(v;(n))

Awij(n) = 7751'(71)3’]'("), 6;(n) =

Onde, §;(n) é chamado de gradiente local do neur6nio i na iteragdo n.

Faz-se necessario, agora, distinguir se o neurdnio 1 estd na camada de saida ou
em alguma das camadas escondidas. Caso esteja na saida, o termo e;(n) ¢é calculado
diretamente. Caso contrario, o erro tera que ser calculado recursivamente em fungio de
ndo existir uma resposta ja pronta para ser comparada com a saida do neurénio. Desse
movimento, nasce o nome Retropropagagdo do Erro. O gradiente local passa a ser (notar

que ndo ha mais e;(n)):

9€(n) dy;(n) _ 3.30

~ay;(m) av;(n)

5,(n) = Pj ) ) Simwy ()
i=1

Onde ha r neurdnios na camada seguinte a do neurdnio j, todos conectados a ele.

Assim, a equagao fundamental do algoritmo de Retropropagagao do Erro é:
Aw;j(n) = né;(n)y;(n) 3.31

Onde, o gradiente local vai depender da posi¢do do neurénio dentro da rede.

O vetor de pesos final pode ser calculado no modo seqiiencial (ap6s cada
observagdo ser apresentada, o algoritmo ¢ “rodado”) ou no modo lote (o algoritmo ¢
“rodado” apenas uma vez, ap6s toda a amostra ser apresentada).

O algoritmo RP-LM substitui a equag@o 3.31, introduzindo a férmula bésica de
outro algoritmo: o Levenberg-Marquardt. Este pode ser visto como uma versdo mista
dos algoritmos de Gauss-Newton (aproximacgao de segunda ordem) e o da Descida Mais
fngreme (aproximacio linear, mostrado acima). Sua principal caracteristica consiste em
permitir fazer aproximagdes de segunda ordem do valor 6timo de uma fungao, sem ser
preciso calcular a matriz hessiana.

Em problemas como o treinamento de RNA e ajuste de curvas, a férmula basica

do algoritmo é:
Aw = —(JT"E)JT] + AD1 3.32

45



Onde J representa a matriz jacobiana dos erros com relagdao aos pesos da rede, 1
¢ uma constante que controla a velocidade de ajuste, I ¢ a matriz identidade, Aw ¢ um
vetor com a mudanca nos pesos e E o vetor com os erros. O produto JTJ é considerado
como a aproximac¢ao da matriz hessiana dos erros.

O parametro A tem papel fundamental na execucdo do algoritmo. Caso ele
assuma um valor muito alto, tem-se um baixo Aw e o desempenho do algoritmo se
aproxima do método da Descida Mais Ingreme (recomendado no inicio, quando nio se
sabe onde esta o ponto de minimo). Caso se escolha um valor muito baixo, o inverso se
aplica e o algoritmo se aproxima de Gauss-Newton (recomendado apods algumas
iteragdes bem-sucedidas, quando se tem uma chance maior de estar na direcao certa).
Para mais informagdes, ver Madsen et al. (2004).

Como relatado anteriormente, as redes dindmicas do tipo FTDNN sao treinadas
da mesma forma que as redes ndo-dindmicas ou estaticas, uma vez que nao ha auto-
alimentacdo. No caso das redes NARX, o treinamento sera realizado de acordo com o
modo de operagao escolhido: paralelo ou série-paralelo. Sendo este tltimo, pode-se usar
o algoritmo de Retropropagacdo com Levenberg-Marquardt. Com aquele, ¢ preciso
introduzir algumas modificagdes no algoritmo para adapta-lo a recorréncia da rede. Para
uma descri¢ao das alteragdes necessarias, ver Haykin (2001).

Apesar de terem se popularizado por meio da aplicacdo do principio do risco
empirico, as RNA também podem ser treinadas langando mao de algoritmos que
controlam a capacidade da fun¢do a ser estimada. Neste trabalho, um deles foi testado.
Trata-se do algoritmo de Regularizacdo Bayesiana. Nele, assume-se a existéncia de um
termo regularizador na fungdo objetivo. Assume-se também que o vetor de pesos € uma
variavel aleatoria. Assim, a probabilidade a posteriori dos pesos ¢ dada pela regra de

Bayes:

P(D|w, B, M)P(w|a, M) 3.33
P(D|a,B,M)

P(w|D,a,5,M) =

Onde, a ¢ o parametro da fun¢@o objetivo que pondera o termo regularizador, 8
¢ o termo que pondera o EQM, M representa outros parametros que definem o modelo
de redes neurais ¢ D significa o conjunto de dados de treinamento. P(D|w, 3, M)

equivale a fungdo de verossimilhanca dos dados, P(w|a, M) é a probabilidade a priori
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e, por fim, P(D|a,,M)é um termo normalizador, visando deixar o resultado no
formato de probabilidade.
Assumindo que P(D|w,B3,M) e P(w|a, M) sdo gaussianos, chega-se a uma

expressao que se relaciona com a fungdo objetivo do problema:

F = BEp + aE, 334

Onde Eprepresenta o EQM e E,, o termo regularizador. Os pesos da rede saem
da minimizagdo dessa expressao.

Contudo, n3o se pode resolver o problema acima sem o conhecimento dos
valores de a e . A principio, poderia parecer que seria necessario recorrer a algum
procedimento empirico ndo-formal para se achar valores adequados para esses
parametros, afinal, isso ¢ comum em se tratando de RNA. Entretanto, uma das
vantagens do algoritmo de Regularizacdo Bayesiana est4 na aplicagdo da regra de Bayes

para a determinacao dos valores 6timos de « e f3:

P(Dla, B, M)P(a, BIM)
P(D|M)

3.35

P(a,B|D,M) =

Assumindo que P(a,B|M) é uniforme, a maximiza¢do da probabilidade a
posteriori dos parametros, P(a, B|D, M), é obtida pela maximizagio da verossimilhanga
P(D|a, B, M). Esta pode ser facilmente obtida invertendo 3.33 (ver Foresse e Hagan,
1997). Com isso, tem-se uma fungdo genérica apenas dos parametros que se deseja
encontrar. Em Foresse e Hagan (1997), ¢ possivel encontrar o desenvolvimento mais
completo desse raciocinio. Vale destacar, contudo, que esse procedimento exige o
conhecimento da matriz hessiana da funcdo objetivo. Foresse e Hagan (1997) mostram
que ¢ possivel diminuir bastante o custo computacional de se encontrar essa matriz, caso
a otimizagdo bayesiana seja executada dentro do algoritmo Levenberg-Marquardt.

Por fim, os valores 6timos de a e [ serdo dados por:

\ 14 ,_ N—-v
A= —— ’8 P —
2E,(W™) 2E,(W™)
y=N—-2a*Tr(H*)! 3.36
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Onde y ¢ considerado o nimero de pesos efetivamente usados pela rede (uma
proxy para o tamanho da rede minimo para se lidar com o problema); N, o nimero total
de pesos; Tr(.) ¢ o trago da matriz, H é a matriz hessiana e as variaveis com * estio
com seus valores 6timos. Uma andlise mais detalhada pode ser encontrada em Foresee e

Hagan (1997) e McKay (1992).

3.6 Maquina de Suporte Vetorial

Os algoritmos MSV sdo geralmente considerados os primeiros Spin-offs da
Teoria do Aprendizado Estatistico (Smola e Schaolkopf, 2001). MSV compreende uma
técnica de reconhecimento de padrdes baseada em aprendizado supervisionado por meio
de uma superficie linear. Sua primeira encarna¢cdo, em meados da década de 60, s6 era
capaz de realizar classificagdo de padrdes linearmente separaveis (Vapnik, 1995).
Posteriormente, o algoritmo foi modificado, permitindo aplica-lo para padrdes nao-
linearmente separaveis e regressdao. Ao contrario das RNA, a MSV partiu de uma sélida
base teorica, para s6 depois ficar conhecida com bons resultados em aplicagdes (Wang,
2005).

Por ter surgido antes e ter sido o problema que motivou sua criagdo, a MSV para
classifica¢do (do inglés, SVC) serd mostrada antes que a sua versdo para regressao (do
inglés, SVR).

As derivacdes e informagdes que seguem foram em grande parte extraidas de
Smola e Schaolkopf (2001), Wang (2005), Fletcher (2009), Gunn (1997), Suykens e
Vandewalle (1999) e Valyion e Horvath (2005). Qualquer passagem nao explicita aqui

pode ser encontrada em alguma dessas referéncias.

3.6.1 SVC - Maquina de Suporte Vetorial para Classificacdo

O algoritmo MSV aplicado a tarefa de classificacao parte da hipdtese de que seja
possivel diferenciar os dados, alocando-os em diferentes classes (y;) de acordo com
atributos (x;). Sem perda de generalidade, serd assumido o exemplo mais basico com
apenas duas classes (y; = +1 ou y; = —1), apresentado na se¢do sobre a TAE. De
inicio, supde-se também que o padrdo observado seja linearmente separdvel. Essa

hipotese sera relaxada mais a frente.
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O que se procura atingir com o SVC pode ser visualizado na figura abaixo:

FIGURA 3.5 — Dados Linearmente Separaveis
FONTE: Gunn (1997)

Na figura, o algoritmo atingiu a separacao perfeita entre os dados apresentados.
Em outras palavras, estimou-se uma funcdo linear tal que ndo houve erros de
classificagdo e a distancia da funcdo aos pontos mais proximos (um conceito chamado
margem) € a maxima possivel.

A estrutura empregada pelo algoritmo SVC consiste em um hiperplano no

espaco onde estdo os dados, RV:

wx+b=0 3.37

w ¢ o vetor de pesos de dimensdo N e b o termo independente. Sem perda de
generalidade, como a multiplicagdo por uma constante ndo altera a equagdo acima,
pode-se aplicar uma restrigdo ao universo dos hiperplanos que serdo testados. Essa

restricdo implica em usar apenas hiperplanos que satisfagam:

‘min |wx; +b| =1 3.38

i=1,..n

O efeito disso estd no fato de que o menor valor que um x; podera assumir, em
modulo, sera normalizado para 1.
Dada a equacdo do hiperplano, a funcido de classificagdo (ou decisdo) de um

ponto x sera:

y = f(x) = sgn(wx + b) 3.39
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O termo sgn indica ser a funcdo de classificacdo do tipo fungdo sinal (positivo
para uma categoria e negativo para a outra).
Para perfeitamente classificar, a estrutura de decisdo precisa respeitar as

seguintes restrigdes:
yilwx; + b] =21, i=1,..,n 3.40
A distancia de um ponto x para o hiperplano (w, b) ¢ dada pela formula:

lwx + bl 3.41

dlw,b; x) = Wi

O objetivo, entdo, compreende encontrar o hiperplano que separa perfeitamente
os dados, obtendo maxima margem. Margem, neste contexto, significa a distancia do

hiperplano para os pontos mais préximos. Formalmente, a margem ¢ dada por:

p(w,b) = min d(w,b;x;) + min d(w,b;x;)

yl_l Xi,Yi=

. |wx; + b| _ |wx; + b|

p(w,b) = min ———— —r
xyi=1  ||w|| xpyi=—1  |lwl]|

w,b) = ——| min lwx, + b + min |wx; +b]
w,b) = —— | min |wx; min |wx;
P llw| Lxiyi=1 ' xpyi=—1 '

2

Maximizar 3.42 ¢ equivalente a minimizar 3.43:
1
p(w,b) = -|lwl|? 3.43

Elevou-se ao quadrado, pois tal transformag¢do monotonica nao altera o resultado
do problema e, ainda, transforma-o em um problema de otimizagdo quadratica. A
constante !4 € apenas uma questdo de conveniéncia matematica. Percebe-se também que

a maximiza¢do da margem ¢ independente do termo b, afinal, este determina apenas a

50



“altura” da estrutura de decisdo, sem impactar na distdncia com relagcdo aos pontos
(margem).

Com isso, o problema completo do qual saira o hiperplano 6timo sera:

min p(w, b)
w,b

s.a. yilwx; +b] =1, i=1,..,n

O problema como mostrado acima esta na sua forma primal. Segundo Smola e
Schaolkopf (2001), o problema deve ser convertido para a sua versdo dual, que
apresenta a mesma solucdo e ¢ mais facil de resolver. Para isso, seja a funcdo de

Lagrange:

n

1
Lw,b,@) = Sl = ) a{ylwx; +b] — 1)

i=1

As Condig¢oes de Primeira Ordem do problema primal sao:

oL -
%=w— Zaiyixi=0
i=1

n

oL
T Z“iyizo

i=1

a;[y;lwx; + b] — 1] =0, i=1,..,n

Nota-se que a solu¢do para o vetor de pesos ¢ Unica, dada a convexidade do
problema primal (fungdo objetivo estritamente convexa e restricdes convexas).

Das Condigdes de Primeira Ordem do problema primal, mais precisamente das
condigdes de folga complementar, pode-se extrair o motivo do algoritmo levar em seu
nome o termo “vetores suporte”. Esse nome deriva do fato de que, nas restrigdes de
folga complementar, quando o multiplicador ¢ diferente de zero, tem-se um ponto que
esta “zerando a restricdo”. Esse ponto sera usado, entdo, para obter o vetor de pesos w.

Todo ponto com essa caracteristica ¢ chamado de vetor suporte.
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Substituindo as condi¢des para o 6timo de w e b na funcao de Lagrange, chega-

se a formulagdo dual do problema de onde se encontra o valor de a?26:

n n
1
max W(a) = Z a; — > 2 a;ia;yiyjXiXj

i=1 i,j=1
n
s.a.a; =20,i=1,...,ne Zaiyi =0
i=1

A partir da estrutura do hiperplano assumida e da expressao para o valor de w,

r o~ e ~ 2
obtém-se a regra de decisdo 6tima em fungdo dos vetores suporte”’:

f(x) = sgn(Xiz, aiyixix + b) 3 44

Portanto, conclui-se que o hiperplano 6timo ¢ determinado por uma fragdo do
conjunto de dados de treinamento.

Considere, agora, o caso em que os padrdes nao sao linearmente separaveis. Esse
¢, evidentemente, o caso mais comum. A intuicdo de como se deve proceder ¢ simples:
transformam-se os dados originais (em R") para um espaco alternativo (por exemplo,
R com H > N) de modo que, neste novo espaco, os dados possam ser separados
linearmente. No espaco original, esse expediente corresponde a aplicar-se um
classificador ndo linear. O espaco para o qual os dados sdo mapeados ¢ conhecido como
espago caracteristico de alta dimensionalidade (high dimensional feature space). A

figura abaixo ilustra o que acontece:

26 ~ , . o g . . ~ . . ~ .
Inversamente ao vetor w, a ndo €, a priori, Unico tendo em vista a fung¢do objetivo ndo ser estritamente
convexa ou concava.
27 . . . . C o~ . C o~
O valor do intercepto b pode ser obtido de forma residual a partir de alguma restrigdo ativa (restri¢éo de
Y —_ n
um vetor suporte qualquer j): b = y; — XL, a;yiX;X; .
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FIGURA 3.6 — Kernel Trick: transformagio dos dados para um espago de alta
dimensionalidade — feature space.
FONTE: Berwick (2003)

A transformagdo necessaria para trabalhar com os dados de maneira nao linear
ndo pode ser vista como um simples “achado”. Pelo contrério, estd fundamentada na
Teoria do Aprendizado Estatistico: ao realizar a aplicagdo dos dados em um espago de
maior dimensionalidade, obtém-se uma classe de fungdes (classificadores) mais
complexa (comparada as fungdes lineares) no espago inicial. Isso significa que se
aumentou a ‘“capacidade”, no jargdo introduzido na secdo 3.4, da maquina de
aprendizado.

Em termos praticos, muda-se muito pouco na formulacdo e resolucdo do
problema de classificagdo tratado anteriormente. Uma vez que foi assumido que os
dados pertenciam a um espago de dimensdo arbitraria N com produto interno, nada
impede que eles possam ser vistos como @(x;) ao invés de x;. Basta, entdo, fazer a
substituicao onde for necessario.

Dependendo da fungdo ¢ escolhida, o custo computacional do algoritmo pode se
tornar proibitivo, devido ao produto interno entre dois vetores no espago caracteristico.

Para contornar esse problema, aplicam-se as fun¢des Kernel ou nucleo:

QD(xi)QD(xj) = k(x; x;) 345

A grande vantagem dessa fungdo nucleo consiste em possibilitar o calculo de

produtos internos em um espaco de alta dimensionalidade sem que a fungdo ¢ seja
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conhecida. Portanto, a ndo-linearidade presente no algoritmo deve-se a fun¢do Kernel

escolhida. Na tabela a seguir, as fungdes nicleo mais usadas.

TABELA 3.2 — Fungdes Nucleo

Fungdo Nicleo Linear k(xi,x;) = x;;
Funcao Nucleo Polinomial k(xi’ x]-) — [ x; xj]d
2
e | ~llxi = ]
Fung¢do Nucleo Gaussiana ou RBF k( X;, x]-) = exp
o
Fungio Nicleo Sigmoide k(x; x;) = tanh (yx;x; + 1)

Fonte: Elaboragdo Propria

O problema dual de otimizacao serd agora:

S

n

1
max W(a) = Z a — = aiajyiyjk(xi, x]-)
i=1 ij=1
n

sa.a;=20,i=1,...,ne Zaiyi =0

i=1

E a func¢do de decisao:
f(x) = sgn(Xi=, a;yik(x;, x) + b) 346
A utilizagdo de uma funcdo nucleo ndo ¢ a unica forma de lidar com um
problema que apresenta dados ndo linearmente separaveis. Haja vista o ruido sempre
presente nos dados, uma abordagem diferente se desenvolve na direcao de se tolerar

alguns erros pelo classificador, desde que sejam penalizados. Diz-se, entdo, que se tem

uma margem “macia” (Soft margin). Para captar esses erros, emprega-se uma variavel

de folga &> 0 nas restri¢des:

yilwx; + b] =1-¢;, i=1,..,n 3.47

E a funcao objetivo passa a ser:
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n
1
SIwlP + ¢ > ¢,
i=1

O problema agora se trata de

n
1
. _ 2 .
mins Wl + € ) ¢,
=1
s.a. yilwx;+b]l =21 —4§, i=1,..,n

fiZO, i=1,...,n

Essa formulacdo do problema de classificagdo ¢ conhecida como C-SVC.
Quanto a sua solugdo, nada muda em relacdo ao caso anterior, onde erros ndao eram
permitidos, exceto pela restricdo sobre o valor dos multiplicadores @; que, agora, passa
aser:C = a; = 0.

O parametro C controla o trade-off entre ajuste a amostra (Xj=,¢&) e
generalizacdo (maximiza¢do da margem: ||w||?) e deve ser determinado pelo usuério.
Na maior parte dos casos, C ¢ escolhido com base em simulagdes do desempenho do

modelo?®.
3.6.2 SVR - Maquina de Suporte Vetorial para Regressao

Compreendidas as principais ideias por tras do algoritmo SVC, a versdo usada
em problemas de regressdo — estimacdo de fungdes reais — pode ser entendida como
uma adaptagdo. A inovag¢do que possibilitou a aplicacdo do algoritmo MSV para

regressao foi a introducao da fun¢do de custo e-insensivel:

|f(x) — yle = max{0, |f(x) — y| — €} 3.48

**Mais informacgdes na secido de Metodologia.
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FIGURA 3.7 — Func¢do de Custo €-insensivel
FONTE: Smola e Schaolkopf (2001)

+£

Como se pode ver, essa fun¢do ndo penaliza erros abaixo do pardmetro €. Essa

regido de insensibilidade ¢ andloga a regido fora da margem no algoritmo SVC, onde os

pontos sdo corretamente classificados e possuem €rro zero, ndo contribuindo para a

derivagdo do hiperplano separador. Pretende-se, com isso, reproduzir as condi¢des

encontradas no problema de classificagdo: haveria uma regido onde os pontos teriam

erro zero € com isso nao teriam participacao alguma no hiperplano de regressao.

O desenvolvimento do SVR segue de perto o que foi observado na secdo

anterior. Procura-se estimar uma fun¢ao linear/hiperplano:

por:

y=f(x)=wx+b

Extraida de um problema semelhante ao C-SVC, com uma funcdo objetivo dada

1 c )
S lwll? + ciZ(a- + 6D

O problema de otimizagao sera entdo:

- 2
min. > lwil? + CZ(EL + 5

s.a. yi—wx;—b< e+ & ,i=1,..

wx;+b—y; < e+ & ,i=1,..

3.49
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fl’fl* 20,l= 1,-..,n

Nota-se que tal problema ird apresentar solu¢do Unica, uma vez que a fungao

objetivo ¢ estritamente convexa e as restricdes, convexas. Formando a funcdo de
Lagrange:

Lw,b,§ & a,a,n,n")

n n
1
= SIWIZ+ €Y (Gt &) = ) adwx+b—yi+e+ &)
i=1 i=1

n

= @il - wxi—bet &) = ) G+ miE)
i=1

i=1

Derivam-se as condi¢des de primeira ordem do problema primal:

oL C )
W=W— Z(ai_ a;)x; =0

i=1
n
oL .
5= D@ —a) =0
=1
oL c 0
_— —a
afl l 771
oL

A partir delas, tem-se o problema dual:

i
ij=1

n n n
1
max — - Z (a; — ai)(a; - @) xx; — EZ(%’ + a;) +y; Z(“i — aj)
' i=1 i=1
n
s.a.Z(ai —aj)=0c¢e a;,a; €[0,C]
i=1

E o hiperplano de regressao do SVR:
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y=f(x)=Yrt(a;— a)x;x+b 3.50

Como esperado, o hiperplano acima depende apenas de uma fracdo da amostra:
os vetores suporte — pontos nos quais a; # 0 ou a; # 0.

As demais condi¢des de primeira ordem do problema primal sdo:

afwx;+b—y;+e+ §}=0, i=1..,n

ai{y; — wx;—b+e+ &}=0, i=1,..,n
né&=00u(C—a)§=0i=1,.,n
niéi =0ou(C—ay)é =0, i=1..n

Da observancia dessas equagoes, pode-se concluir que todo vetor no algoritmo

SVR se enquadra em alguma das seguintes categorias:

J Se a; =C (valor maximo), o ponto se situa fora da regido de
insensibilidade (regido €) — vetor suporte;

o Se a; = 0, o ponto esta dentro da regido de insensibilidade;

. Estando fora da regido €, ;a; = 0, uma vez que um determinado ponto
ou estd acima ou abaixo da regido insensivel ao redor do hiperplano, fazendo
com que uma das restrigdes seja necessariamente inativa;

. Se a; € (0,C), entdo §; ou & =0 e o ponto esta situado na fronteira da
regido de insensibilidade — vetor suporte. Esse fato permite que se calcule o

valor do intercepto b.

Tendo em vista o exposto acima, deve ter ficado patente que o parametro € tem
influéncia direta sobre os termos do trade-off ajuste — generalizacdo. Quanto menor e,
menor a regido de insensibilidade e, provavelmente, maior o nimero de vetores usados
para determinar os pesos W (vetores suporte). Nesse caso, tem-se uma chance maior de
se obter um melhor ajuste aos dados, pagando-se o preco da perda de generalidade. A

figura abaixo ilustra a ideia:
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FIGURA 3.8 - Ajuste de uma fungao senoidal: Da esquerda para a direita, o valor de € esta crescendo.

Nota-se que o ajuste aos pontos € inversamente proporcional.

FONTE: Smola e Schaolkopf (2001)

Da mesma forma que no SVC, o algoritmo SVR também pode ser ajustado para

problemas de regressao nao-linear com a introdugdo da fungao nucleo. O procedimento

¢ intuitivamente o mesmo do SVC.

3.6.3 LS-SVR — Minimos Quadrados SVR

Neste trabalho, foi utilizada uma variante do SVR conhecida como LS-SVR ou

minimos quadrados SVR (least squares SVR) proposta por Suykens e Vandewalle

(1999). O nome provém do uso de uma fungdo de custo quadratica a semelhanga do

modelo de regressdo de minimos quadrados. Outra diferenca dessa versao reside nas

restri¢des que passam a ser de igualdade:

wo(x;) +b—y;, =¢, i=1,..,n

O problema passa a ser entdo (Lagrangiano):

n

n
1 1
min ZIWI? + 5C ) & = ) afwe(x) +b—yi+ &)
wbéa 2 2 4 -
i=

i=1

As condicoes de 6timo:

n
oL
—=w— ) ) =
i=1
n
oL
TR
i=1

3.51
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n

oL
_=Cfi_zai=0’ i=1,..,n
9% i=1

oL
—=wox)+b—y;+ =0 i=1,..,n
E)ai

Logo, nota-se que as condi¢des de primeira ordem formam um sistema de
equagdes lineares que tornam a resolucdo do problema mais interessante do ponto de
vista computacional. Por outro lado, como sdo usadas restricdes de igualdade, os
multiplicadores serdo (muito provavelmente) diferentes de zero para todas as restri¢des.
Dessa forma, o nlimero de vetores suporte acaba sendo igual ao numero de pontos na
amostra. Esse fato ¢ considerado uma desvantagem do algoritmo LS-SVR frente ao
SVR comum®.

Eliminado o vetor de pesos w e o termo que designa o erro de predi¢do ¢;,

chega-se ao sistema linear:

o cullal =1 5.2

Onde ¥y = [y, Vo -0, VT, 1= [1,1,..,1], @ = [ay, ay, ..., a,]", Ié a matriz
identidade N x N e Q ¢ a matriz kernel N x N definida como Q;; = (p(xi)(p(xj) =
k(xi, x])

A férmula da estrutura de decis@o passa a ser, entdo:
y=f(x)= X aik(x,x;) +b 3.53
3.7 Trabalhos sobre Previsdo da ETTJ do Brasil
Visando identificar o nivel atual dos trabalhos de previsdo da ETTJ do Brasil e

as técnicas mais usadas, sera feita breve revisao de alguns deles, nesta se¢do. A amostra

analisada aqui de maneira alguma esgota a variedade de pesquisas e enfoques que sao

*® A caracteristica do SVR de utilizar apenas uma fragdo do total de pontos (vetores suporte) para derivar
o vetor de pesos é conhecida como esparsidade (Sparseness). Existem varios trabalhos que propdem
modificagdes no LS-SVR com vista a recuperar a esparsidade. No entanto, segundo Valyion e Horvath
(2005), essas alteragdes provocam queda do desempenho preditivo e aumento da complexidade da
programagdo. Para maiores informagdes, ver o trabalho citado.
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empregados para estudar a ETTJ brasileira. No entanto, espera-se que seja significativa
a ponto de permitir fazer algumas inferéncias.

Prado (2004) estima, usando a técnica do filtro de Kalman, quatro modelos de
equilibrio: dois modelos na linha de Vasicek (1977), com um e dois fatores, e dois
modelos na linha de Cox, Ingersol e Ross (1985), com também um e dois fatores.
Embora o foco do trabalho seja o ajuste dentro da amostra, autor realiza exercicio de
previsdo empregando apenas o modelo de Cox, Ingersol e Ross de dois fatores,
comparando-o a um random walk®®. Devido ao fato da amostra ser pequena, o autor
realiza previsdo apenas para um periodo a frente (uma semana). O resultado obtido ¢
que o modelo de equilibrio ndo conseguiu superar o modelo random walk.

Em Shousa (2005), além de tratar empiricamente da questdo de se existe
conteudo informacional sobre a atividade econdmica futura na estrutura a termo, o autor
realiza comparacdo da capacidade de previsdo de um modelo afim com apenas variaveis
ndo-observaveis (fatores latentes) e outro incluindo varidveis macroeconOmicas.
Previsdes provenientes de um random walk também séo feitas. Ambos os modelos afim
mostraram um poder de previsdo melhor do que o random-walk para quase todas as
taxas e horizontes. O modelo com as varidveis macroeconomOmicas apresentou
melhores resultados para as taxas de 1 e 12 meses, enquanto o modelo s6 com varidveis
latentes venceu os demais para as taxas intermediarias. Assim, o autor conclui que nao ¢
possivel afirmar qual modelo ¢ melhor para previsdes da curva como um todo.
Entretanto, no geral, os resultados mostraram bom desempenho dos modelos afim,
contrariando o que fora obtido por Duffee (2002) para a economia americana.

Lima et al. (2006) realizam previsdes da taxa de juros de longo prazo,
implementando modelos do tipo VAR / VEC. Os resultados obtidos sdo comparados aos
de um random walk. Para a construgdo do VEC, a relagdo estrutural adotada entre taxas
de curto e longo prazo ¢ a predita pela Hipotese das Expectativas Puras. Paralelamente,
os autores testam outra situacdo, na qual os agentes t€ém conhecimento da trajetoria da
taxa de curto prazo o que ndo ¢ uma hipotese absurda, considerando a atuacdo dos
bancos centrais em economias como a do Brasil. Os resultados encontrados ndo foram
satisfatorios em termos quantitativos (acurdcia), porém, os modelos provaram ser

valiosos na tarefa de prever a direcdo dos movimentos da taxa de longo prazo. A

*prado (2004) nio deixa claro se o modelo utilizado para realizar a comparagdo € realmente um random
walk, porém, pela descri¢do que ele faz, ¢ possivel deduzir isso.
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extensdo analisada, levando em conta o conhecimento dos agentes da taxa de curto
prazo, nao diferiu do resultado anterior.

Moreira e Matsumura (2006) investigam a capacidade preditiva e de ajuste
dentro da amostra de quatro modelos de ETTJ: um modelo afim com um fator (taxa de
curto prazo), modelo de Legendre®’ modificado para inclusdo de dindmica nos fatores,
modelo de Diebold e Li e outro modelo afim com mais fatores. Eles utilizam trés tipos
de yields provenientes de mercados diferentes: taxa de juros de contratos de swap, taxa
de juros dos titulos da divida do governo brasileiro e taxas de juros da divida do
governo americano. Em rela¢do ao poder preditivo, o modelo afim de um fator obteve
melhores resultados que seus competidores nos mercados analisados. O modelo de fator
unico foi, entdo, empregado para avaliar o impacto do horizonte de previsdo sobre as
previsdes para os trés instrumentos financeiros. Os resultados foram comparados aos de
um random walk e se mostraram dependentes do mercado (tipo de yield) em questao.

Dias (2007)* realiza comparagio entre MSV (Maquina de Suporte Vetorial) e
modelos de séries temporais como VAR e VEC na previsao da curva de rendimentos.
Variaveis macroeconomicas foram acrescentadas aos modelos, visando melhorar o
desempenho. O experimento mostra uma superioridade da MSV sobre os modelos
mencionados no longo prazo, demonstrando ser ainda 6timo indicador da direcao das
taxas em praticamente todos os horizontes de previsao.

Vicente e Tabak (2007) fazem estudo comparativo da capacidade de previsao de
modelos afim e do tipo Diebold e Li, supondo constante o pardmetro de decaimento e,
em outra especificagdo, estimando-o. Como de costume, um modelo random walk serve
de parametro de referéncia. Usando taxas de contratos de swap, os resultados sao
favoraveis ao modelo de Diebold e Li, especialmente para previsoes de longo prazo das
taxas de curto prazo. Em um trabalho parecido com esse, Varga (2007) verifica o
potencial do modelo de Diebold e Li para previsdo comparando-o com uma série de
outros modelos bastante usados na literatura de séries temporais como VAR, VEC e etc.
Os resultados foram conflitantes com os de Vicente e Tabak (2007), sinalizando um
desempenho do modelo de Diebold e Li pior que o de um random walk.

Laurini e Hotta (2007) aplicam um método bayesiano baseado em Markov Chain

Monte Carlo (Simulagdo Monte Carlo de Cadeias de Markov) - MCMC - para estimar

*10 modelo de Legendre apresenta uma forma funcional bastante parecida com a do modelo de Nelson e
Siegel original com a diferenga de que os pesos dos fatores apresentam formas diferentes.

*Este foi o unico trabalho encontrado até o momento que procurou estudar o desempenho de métodos
ndo-lineares como MSV na previsdo da ETTJ no Brasil.
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uma extensdao dindmica do modelo de Diebold e Li, o modelo de Svensson (1994).
Outra modificagao imposta na formulacao compreende a introdugdo da volatilidade das
taxas de juros, visando aumentar o poder explicativo. Adicionalmente, consideram-se os
parametros de decaimento como fatores latentes, sendo estimados ao invés de fixos. O
método empregado por eles apresenta varias vantagens em relagdo as técnicas de
estimagao tradicionais: ndo € necessario supor uma formulacdo linear nos parametros,
como Diebold e Li fazem quando fixam o pardmetro de decaimento, e permite que se
trabalhe com amostras diarias de vértices diferentes, ndo sendo necessario utilizar
interpolagdo o que pode trazer distor¢des as curvas de juros. Utilizando dados da curva
de yields de contratos de swap DI versus Pré, os autores realizam ajuste in-sample e
previsoes. Nas duas tarefas, os resultados foram bastante interessantes, superando outras
formas dos Modelos de Diebold e Li sem as extensdes propostas neste trabalho.

Almeida et al. (2008a) testam o modelo dindmico de Svensson com quatro
fatores contra o modelo de Diebold e Li e outros modelos de referéncia como random
walk e modelos autorregressivos. O objetivo ¢ verificar se a introdugdo do quarto fator a
equacdo de Nelson e Siegel torna as previsdes melhores. Além disso, testa-se a robustez
dos resultados em sub-amostras. As conclusdes as quais os autores chegam sdo de que o
acréscimo do quarto fator foi capaz de captar ndo-linearidades da curva de juros,
levando a previsoes mais acuradas com relagdo aos seus competidores. No teste nas sub-
amostras, os resultados ndo foram conclusivos uma vez que, em apenas uma delas (de
duas), o modelo proposto repetiu o que se observou para a amostra inteira.

Almeida et al. (2008b) realizam exercicio de previsdo usando o modelo de
Diebold e Li, especificando valores para o pardmetro de decaimento provenientes de
regras diferentes. Isso se deve ao fato de que valores diferentes desse pardmetro
fornecem séries temporais diferentes para os fatores da curva e, portanto, previsdes
distintas. Ao todo, sdo testadas quatro regras. Usando dados da taxa forward DI, os
resultados asseguram que as previsdes do modelo de Diebold e Li ndo sdo robustas a
forma como se estima o parametro de controle da curvatura (ou de decaimento). Essa
falta de robustez pode estar relacionada com a combinag¢do de modelos paramétricos
com processos AR(1) dos fatores. Essa formatacdo pode encontrar dificuldades em
capturar corretamente o prémio de risco das taxas forward, conforme apontado por
Almeida e Vicente (2007).

Mendonga e Moura (2009) utilizam o mesmo modelo de Diebold e Li (2005).

Todavia, a contribui¢do deles consiste em incluir na estimac¢do da dinamica dos fatores
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latentes (nivel inclinagdo e curvatura), além do componente autorregressivo, fatores
macroecondmicos que reflitam expectativas com relagdo ao produto, inflacao e politica
fiscal. Os fatores macroecondmicos sdo derivados da andlise de componentes principais
utilizando diversas séries relacionadas a cada um dos fatores. Os resultados do modelo
com fatores macroecondmicos tém alto poder de previsdo quando comparado a um
modelo de passeio aleatdrio para horizontes de até um ano. O modelo sugerido também
parece superar o desempenho do modelo original de Diebold e Li (2005). Os autores
concluem pela expressiva influéncia de varidveis macroecondmicas esperadas nos
movimentos da curva de juros.

Laurini e Hotta (2009) seguem proposta idealizada por Diebold et al. (2008)
onde se pretende construir um modelo para uma hipotética curva de rendimentos global,
identificando os seus fatores latentes. No entanto, o modelo de Diebold et al. (2008)
apresenta uma série de limitagdes, entre elas o fato de poder apresentar condigdes de
arbitragem. O que estes autores fazem, entdo, é propor uma generalizaciao de Diebold et
al. (2008) que possibilita contornar todas essas limitagdes. A supressao dessas
restrigdes ¢ alcancada por meio de estimagdo Bayesiana usando mecanismos de Markov
Chain Monte Carlo (MCMC). Utilizando dados de taxas de cupom cambial e de taxas
de depodsitos de eurodolares, os autores testam varios modelos extraidos da
generalizacdo construida. Os resultados do exercicio de previsao para a curva de cupom
cambial mostram que o melhor modelo foi o que apresentou restricdes de ndo-
arbitragem e cinco fatores latentes. Ja para os depositos de euroddlares, ndo houve um
modelo melhor em todos os critérios, porém, os modelos mais simples — com menos
fatores — tiveram bom desempenho.

Leite et al. (2009) constroem modelo para previsdo da ETTJ aplicando como
variavel explicativa a expectativa de inflagdo coletada pelo Banco Central do Brasil
junto as instituicdes financeiras. Baseado em evidéncias de estudos anteriores, o
modelo proposto esta fundamentado sobre os movimentos do prémio ao risco da ETTJ
apenas, ao invés das taxas propriamente. Sendo assim, os autores estimam relac¢do linear
entre o prémio ao risco (das taxas a termo) e a expectativa inflacionaria. De posse do
prémio ao risco previsto para datas futuras, ¢ possivel chegar as taxas a termo e obter a
ETTJ prevista. Os resultados extraidos dessa formulagdo sdo comparados aos de um
random walk ¢ aos do modelo de Diebold e Li. A conclusdo ¢é de que, pelos critérios

usados, o modelo proposto apresentou melhor desempenho que os seus competidores.
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Caldeira (2010) emprega o modelo de Diebold e Li para fazer previsdes da curva
de juros brasileira. Ao contrario dos criadores do modelo que utilizaram um método de
estimagdo em dois estagios, Caldeira estima por maxima verossimilhanca através do
filtro de Kalman o que possibilita obter as equagdes de medida (yields) e as de estado
(fatores latentes) de uma s6 vez. Essa forma de estimagdo ¢ mais eficiente que a do
trabalho seminal de Diebold e Li. Os resultados para previsao através do filtro de
Kalman se mostraram melhores que pelo método original para todas as maturidades,
levando em conta curtos horizontes de tempo (de 1 més a 6 meses).

Matsumura et al. (2010) fazem interessante estudo onde comparam a capacidade
preditiva de varios modelos lineares de ETTJ. Os autores analisam modelos de
equilibrio e modelos estatisticos, com ou sem varidveis observaveis. Entre esses
modelos se encontram um modelo afim, Diebold e Li, modelo de fator comum, VAR e
outros. Todos eles sdo estimados por Markov Chain Monte Carlo (MCMC) e aplicados
para dados da economia americana e brasileira (para a brasileira, os dados vao de 1999 a
2009). As conclusdes sdo de que os modelos lineares testados ndo conseguiram vencer
um random walk de forma consistente; os modelos estatisticos tiveram melhor
desempenho que os de equilibrio e a inclusdo de varidveis macroecondmicas nao
melhoraram as previsoes.

Caldeira e Torrent (2011) argumentam que modelos estatisticos nao-
paramétricos sdo importantes ferramentas para a estimagao e previsdo da curva de juros
por causa da flexibilidade desses modelos. Entretanto, nas formulagdes nao-
paramétricas, o ajuste ¢ de natureza cross-section, ndo levando em conta a dinamica
existente. Com o objetivo de superar essa limitacdo, o trabalho consiste em usar
estimacdo ndo paramétrica de dados funcionais, via método kernel, para fazer previsao
um passo a frente. Essa forma de descrever o problema se sobressai, pois possui
flexibilidade maior do que os modelos paramétricos e considera a dinamica das curvas
no processo de estimagdo. No tocante a previsdo, o método de estimacao proposto
obteve desempenho superior aos seus concorrentes (modelos Nelson e Siegel, Diebold e
Li e algumas extensdes) em dez das quinze maturidades consideradas, sendo que para
previsdes um dia a frente o modelo proposto pelos autores superou os demais
competidores em todas as maturidades da parte mais longa da curva de juros.

Alguns pontos em comum entre todos esses trabalhos sdo dignos de nota.

O primeiro ponto que se destaca compreende a grande quantidade de pesquisas

que empregam a metodologia de Diebold e Li (2005). Pode-se dizer que, ora testam
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diretamente esse modelo com algumas extensdes, ora utilizam-no como referéncia para
comparar os resultados provenientes de outros modelos. Isso se deve certamente a
relativa facilidade com que ele pode ser estimado e aos resultados que ele proporciona.
Ainda impulsionado por essa questdo, percebe-se que, ao longo do tempo, os modelos
de equilibrio perderam um pouco do interesse dos pesquisadores em detrimento dos
modelos estatisticos, mais faceis de estimar e aplicar.

Um segundo ponto que chama a aten¢do guarda relagdo com o intervalo de
tempo no qual se concentram os trabalhos. Todos da primeira década deste século.
Evidentemente, ¢ provavel que existam aplicagdes antes desse periodo, porém, levando
em conta 0 que aconteceu com a economia brasileira nessas ultimas décadas, conforme
exposto anteriormente, ndo ¢ leviano dizer que a literatura de trabalhos de previsdo da
ETTJ brasileira surgiu mesmo na primeira década deste século.

Por fim, nota-se que os métodos computacionais de RNA e MSV vém sendo
pouco explorados na literatura da curva de juros brasileira. Apenas um estudo foi

encontrado.

3.8 Consideracdes Finais

Neste capitulo, o objetivo foi apresentar de maneira resumida, porém exaustiva,
os principais modelos e técnicas empregados na previsdo e estimagdo da yield curve.
Além disso, introduziram-se também alguns tépicos da Teoria do Aprendizado
Estatistico, RNA e MSV. No Brasil, os modelos estatisticos sdo, de longe, os mais
usados, com destaque para o modelo dindmico de Nelson e Siegel desenvolvido por
Diebold e Li (2005) e suas extensdes. Observou-se, também, que existe uma lacuna de

aplica¢des de modelos como RNA e MSV, o que motiva a execugdo deste trabalho.
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo, serdo descritos todos os aspectos praticos das técnicas utilizadas

com o objetivo de prever a ETTJ dos contratos de swap DI versus Pré.
4.1 Modelos Lineares

Com o proposito de se comparar o desempenho preditivo, modelos lineares

frequentemente empregados na previsao de séries temporais foram estimados. Eles sdo:
VEC(k), (Vetor Autorregressivo com corre¢ao de erros) e
th = q)o + (I)1Xti_1 + ...+ (I)pX%_p + €t + Bt_let_l + -+ et_qet_q ,i = 1,2, ...,6
ARIMA(p,d,q), (Box-Jenkins). Onde, X, representa o vetor com as taxas (X}) de
todas as maturidades e a;, um vetor com variaveis do tipo ruido branco, e;.
O programa usado para rodar esses modelos foi o RATS®.
As principais referéncias aqui foram Enders (1995) e Moretin (2006).
4.2 Modelos N&o-Lineares
Com o intuito de se determinar o melhor modelo de cada técnica (MSV e RNA),
experimentaram-se varias especificagdes, escolhendo-se aquela com o menor erro
quadratico médio na amostra de teste. O software utilizado foi o Matlab®.
4.2.1 MSV para Regressao
Com respeito ao modelo de MSV para regressao, foram testadas especificagdes

com trés nucleos diferentes: gaussiano, linear e polinomial. Quanto as varidveis

explicativas, testaram-se dois conjuntos: com defasagens em todas as taxas excluindo-se
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aquela que sera prevista e com defasagens em todas as taxas. Assim, por exemplo, para

a taxa de 30 dias e uma defasagem:

30 _ 60 ,,60 .,90 .90 .120 .,120 .,180 .,180 .,360 .,360
Vio = f Yo Ve Y Ve Ve Ve Ve, Vi s Vict)s

Modelo com defasagens em todas as taxas excluindo-se aquela que sera prevista.

120 ,,120 ,,180 ,,180 ,,360 ,,360

yt30=f(yg’fl,ytﬁo,ytﬁfl,yfo,ygfl,yt yYem1u Ve HYVe-1 Yt 2 Vi-1)

Modelo com defasagens em todas as taxas.

Foram realizados testes com até trés defasagens nos dois conjuntos. Sendo
assim, no total, 18 especificacdes de modelo MSV para regressdao foram avaliadas (3
nucleos, 2 conjuntos de varidveis explicativas e 3 defasagens) para cada maturidade. O
numero de até 3 defasagens foi escolhido por ser um valor parcimonioso.

Como informado anteriormente, o modelo de MSV para regressao adotado se
constitui em uma reformula¢do chamada de Minimos Quadrados MSV (LS-SVM). A
razdo para se ter preferido essa versdo se deve ao pacote de fungdes para MSV LS-
SVMlab — Toolbox, disponivel livre de cobranga na internet™ e desenvolvido por uma
equipe de pesquisadores da Universidade Catolica de Leuven, na Bélgica®. Dos pacotes
para MSV encontrados, este apresentou o conjunto de vantagens mais interessante: facil
implementagdo em apenas poucas linhas de codigo, uma fun¢do ja pronta para
realizacdo de validagdo dos modelos (algo inexistente nos outros pacotes
experimentados®) e uma funcio bastante util chamada windowize capaz de ajustar as
séries, criando defasagens e deixando-as prontas para treinamento.

Em relagdo ao processo de validagdo dos modelos, onde se busca determinar o
valor dos pardmetros livres — C do termo de regularizacdo,oc no caso de ntcleo
Gaussiano e¢ d no caso de nucleo polinomial —, utilizou-se o procedimento conhecido
como leave-one-out. Nele, um ponto da amostra de treinamento ¢ deixado de lado e o
modelo ¢ estimado com os pontos remanescentes. Realiza-se, entdo, um teste do modelo
no ponto separado. Computa-se o erro ¢ o desempenho do modelo. Repete-se esse
expediente para toda a amostra, calculando-se, ao fim, o desempenho global. Isso tudo

¢ realizado para um conjunto de valores dos pardmetros retirados de um intervalo que

% http://www.esat.kuleuven.be/sista/lssvmlaby/.
3 Katholieke Universiteit Leuven.
% Outros pacotes testados: LIBSVM, PSO-SVM, Online SVR ¢ outros.
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pode ser definido pelo usudrio. Esgotados os valores do intervalo, escolhem-se os
parametros do modelo com o melhor desempenho. Passa-se, entdo, ao treinamento do
algoritmo com esses parametros.

Antes de se executar os modelos, realizou-se um pré-processamento dos dados
conhecido como scaling. Isso significa que o intervalo de variagdo foi linearmente
transformado para [-1,1]. Segundo Hsu et al. (2010), essa transformagdo ¢ bastante
recomendavel uma vez que diminui as chances de problemas como atributos de grande
variagdo dominando atributos de menor variacao e dificuldades em calculos envolvendo

grandes valores.

4.2.2 Redes Neurais Artificiais

Como se poderéd constatar, o treinamento de RNA, bem mais que o da MSV,
apresenta uma série de pontos “cegos”. Ou seja, diversos fatores decisivos para o
desempenho final do modelo ficam “soltos”, restando ao usuario apenas a tarefa de
realizar um numero razoavel de simulacdes’, visando encontrar a estrutura mais
robusta.

Todos os processos envolvendo RNA nesta pesquisa foram possiveis gragas ao
pacote de fun¢des Neural Network Toolbox™ versdo 7 da mesma empresa que fornece o
Matlab®.

As arquiteturas de RNA usadas foram FTDNN e NARX (modo série-paralelo)
com uma camada de neurdnios ocultos’’. Como foi feito na MSV para regressio, foram
experimentados 2 conjuntos de varidveis explicativas: com defasagens em todas as taxas
excluindo-se aquela que serd prevista (FTDNN) e com defasagens em todas as taxas
(NARX).

O numero de neurénios na hidden layer foi determinado por um processo
iterativo. Certos autores defendem o uso de férmulas como Fletcher e Goss (1993) que
propdem que o nimero de neurdnios deve ser igual a algum valor entre (2vn +m) e
2n+ 1, onde n e m sdao o nimero de neuronios na camada de entrada e de saida,

respectivamente. Tay e Cao (2001), em um experimento semelhante ao aqui proposto,

*® Justica seja feita, existem inumeros trabalhos que tratam desses problemas. A regularizagdo bayesiana,
por exemplo, veio preencher esses “buracos”. Ver McKay (1992).

%7 Um resultado bastante conhecido na literatura de Redes Neurais diz respeito a capacidade de redes com
apenas uma camada oculta aproximarem qualquer fun¢ao nao-linear com um grau arbitrario de precisao.
Para isso, ver Schalkoff (1997).
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também sugerem uma “relacdo de estabilidade” entre o nimero de neurdnios e o
numero de pesos da rede, mas nao mostram de onde vem. A verdade ¢ que nao existe
uma regra para o nimero 6timo de neurdnios na camada escondida (Kim, 2002). Por
conta disso, testaram-se redes com 4, 8 ¢ 12 unidades ocultas.

Seguindo outros trabalhos como Santos (2005) e Jacovides (2008), os neurdnios

da camada escondida usam a funcao tangente sigmoéide como funcao de ativagao:

Fv) = 2 _1q 4.1
(1 + exp(—2v))

Os da camada de saida usam uma funcao linear (identidade).

O mesmo procedimento de pré-processamento dos dados descrito na se¢ao sobre
MSYV para regressao foi aplicado também para RNA.

Foram treinadas redes com os algoritmos de Retropropagacdo do Erro ajustado
por Levenberg-Marquardt (RP-LM) e Regularizagdo Bayesiana (RB), mostrados no
capitulo anterior.

Em fungdo da ja conhecida desvantagem das RNA em apresentarem overfitting,
alguns procedimentos consagrados na literatura foram empregados.

Durante o treinamento usando RP-LM, tirou-se vantagem de um recurso
disponivel no pacote de Redes Neurais chamado de Early Stoping. Esta ferramenta ¢é
bastante util, pois monitora o andamento do treino com base no que acontece em um
conjunto de pontos a parte (amostra de validagdo). Assim, pode-se determinar o fim do
treinamento quando o EQM na amostra de validagdo deixar de cair em certo nimero de
iteragdes ou até mesmo comecgar a subir. Esse nimero de vezes que se tolera nao-
decrescimento do EQM de validagdo é chamado de validation checks. Nesta pesquisa,
este foi o Critério de Parada® usado na estimagio dos pesos. O nimero de épocas
necessarias para isso ficou em torno de 50 a 100. Reservaram-se os 10% finais da
amostra de treinamento para validagdo, usando seis validation checks e parametro A
igual a 0,001 com fator de crescimento 10 e decaimento 0,1 por época de treinamento.

Para o algoritmo RB, nao se reservou amostra de validagdo. Isso decorre das
chances de overfitting serem bem menores com esse algoritmo (porém, ndo-nulas).

Assim, deixou-se o algoritmo “trabalhar” até convergir. Diz-se que a convergéncia

38 e r . . . . , , , s
Entre os Critérios de Parada existentes no treino de RNA, pode-se citar nimero de épocas maximo,
valor de EQM de treino minimo, valor de gradiente minimo e outros.
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ocorreu quando o valor da soma dos quadrados dos erros de treino (Ep), da soma dos
quadrados dos pesos (Ey,) ou o numero de pesos (y) atinge um nivel constante. As
vezes, a convergéncia também ocorreu com o valor maximo do parametro de
Levenberg-Marquadt (4, adotaram-se as mesmas especificagcdes usadas no treino com
RP-LM) sendo atingido. Nesse instante, o treinamento ¢ encerrado. Geralmente, isso
aconteceu depois de 500-600 épocas apresentadas.

Realizou-se um pequeno teste de sensibilidade aos valores iniciais assumidos
pelos pesos na fase de treinamento. Como o treinamento de RNA consiste em um
problema de otimizagdo ndo-linear, onde o usuério deve fornecer um ponto de partida®,
¢ recomendavel testar se o desempenho final da Rede sofreria influéncia dessas
condicdes iniciais. Assim, procurou-se reestimar os pesos em torno de cinco vezes,
reinicializando-os apos cada estimacgdo. Todas as arquiteturas eleitas como melhores
demonstraram EQM aproximadamente constante quando submetidas as reestimagdes™.

Portanto, para cada maturidade (taxa), foram testadas 36 especificagdes de rede
(2 métodos de treinamento, 3 estruturas de defasagens, 3 valores distintos para o

nimero de neurdnios na camada escondida e 2 arquiteturas).

4.3 Testes

Conforme ordena a teoria, testes de raiz unitaria foram aplicados a todas as
séries antes de utiliza-las com os modelos lineares e os ndo-lineares. O teste usado foi o
ADF (Dickey e Fuller, 1981) com 5% de significancia. Para verificar a hipdtese de
cointegragdo, executou-se o teste de Johansen (1988) com 5% de significancia. O teste
de Ljung e Box (1978) foi usado no ajuste dos modelos ARIMA e significancia dos

valores da Fungdo de Autocorrelagao (FAC).
4.4 Medidas de Desempenho Preditivo
Foram utilizadas quatro medidas para se mensurar o desempenho de previsdo

dos modelos. Ao escolhé-las, dois aspectos da capacidade de previsdo foram buscados:

a precisao de valor e a dire¢do (variacao). No tocante ao primeiro, empregou-se o

3%Essa tarefa é conduzida pelo programa que se utiliza doalgoritmo de Nguyen-Widrow (1989).
%0 treinamento com a Regularizagdo bayesiana sofreria bem menos com esse problema haja vista que
emprega um termo regularizador, reduzindo as chances de overfitting.
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tradicional EQM (Erro Quadratico Médio) e o indice de Theil. Este corresponde a raiz

quadrada da razao entre EQM’s de modelos diferentes:

Theil =

EQM,  [ZP_ (fA(X) - Y,)? 4.2
JEQMg S0 (fB(X) — Y,)?

No trabalho aqui executado, o modelo que serviu de comparacdo (modelo B)
para o indice de Theil foi um random walk.

As comparacdes de EQM de modelos diferentes apresentam um sério problema:
elas dependem da amostra que se esta usando. Logo, qualquer conclusdo deve ser vista
com cuidado. Na tentativa de reduzir esse problema, empregou-se um teste de
significancia da diferenca entre EQM’s: Teste de Diebold e Mariano (1995) — Teste

DM. A estatistica desse teste, d, compreende:

d~N(u,2mFq(0))

Onde, d = %Zle[g(etl) — g(e?)], g(.) é uma funcio de perdas, como o EQM,
¢ os sobrescritos revelam a qual modelo pertence o erro. F;(0) é a densidade espectral
do diferencial de perdas na frequéncia zero: %22":_00 ¥4(T). v4(7) € a autocovariancia

de d com tlags. Sob a hipotese nula de que u =0 (difereca de EQM’s ¢

estatisticamente zero), pode-se usar a estatistica normal padrdo para se fazer inferéncia:

d 43
213 (0)

T

g
Il

Onde, f;(0) é um estimador consistente de F;(0). A hipdtese alternativa do teste ¢

unilateral a esquerda, ou seja, o modelo 1 tem perdas menores que o 2 (d < 0). A

21fq(0)

variancia amostral, , ¢ formada por uma expressdo que corresponde a média
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A . , , 41 .
amostral das autocovaridncias até um certo nimero de lags™. Mais detalhes, ver
Diebold e Mariano (1995).

Com relagdo a previsdo direcional, foram usadas a simetria direcional (ou taxa

de sucesso):

1 1, se — Vi xX¢) — f(xe_ =0
SD :; It?_lht ) ht:{ (yt YVt 1)(f( t) ,f( t 1)) 4.4
0, caso contrario

E a simetria direcional ponderada:

_ Z?:l he lye — f ()l 4.5
Yoo b lye — el

h, = {1, se Ve — e ) (F(xe) — f(x,1)) = 0

0, caso contrario

SDP

h, = {0, se (e — Y- ) (f(xe) — fxe—1)) = 0

1, caso contrario

Para o primeiro, quanto maior, melhor. Para o segundo, vale o contrario.

O emprego dessas medidas de previsdo direcional se justifica pelo seguinte fato.
Muitas vezes, uma previsdo do movimento futuro do mercado (tendéncia de queda ou
subida) ¢ mais util do que uma previsao do valor exato, em grande parte devido a
incerteza presente neste ultimo tipo de estimativa.

Visando complementar a analise de previsdo direcional, adotou-se um teste de
significancia desse tipo de previsdo: Teste de Pesaran e Timmermann (1992) de
Precisdo Direcional — Teste PT-DA. Nele, procura-se verificar se existe relagdo entre as
séries de indicadores de direcao do mercado (observado) e da previsdao. A hipotese nula
¢ que as séries prevista e observada sdo independentes. Dessa forma, a rejeicao da
hipotese nula indica que o modelo consegue prever a dire¢do do movimento da série
observada, ou seja, a previsdo direcional feita pelo modelo ¢ estatisticamente
significativa. A hipdtese alternativa € que as séries sdo positivamente correlacionadas. A

estatistica PT-DA apresenta distribuicdo normal. Para mais detalhes, ver Fujiwara e

Koga (2004).

41 . ~ o s ,

Os resultados provenientes do teste DM ndo se mostraram sensiveis ao numero de lags (testou-se de
zero a cinco defasagens). Por causa disso, os valores mostrados na secdo de Resultados se referem ao
teste com um lag.
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Os codigos usados na execucdo do Teste PT-DA e do Teste DM foram obtidos

no site http://www.bnet.fordham.edu/mcnelis/recent.htm.

45 Dados

35 T
——dois meses
——quatro meses
——seis meses
——tres meses
——um ano

um mes

1 1 1 1 1 1 1
Ago 2001 Abr 2003 Dez 2004 Ago 2006 Abr 2008 Dez 2009 Ago 2011

FIGURA 4.1 — ETTJ dos dados
FONTE: Elaboragao Propria

A estrutura a termo empregada foi a dos contratos de swap DI versus Pré
negociados na BM&FBovespa, a bolsa de valores brasileira.

Neste tipo de contrato, investidores trocam rendimentos pré e pds-fixados apos
certa data. Um deles adquire a posicdo comprada e terd uma remuneragdo igual a taxa
DI prevista no contrato (pré-fixada). A contraparte, que estd na posi¢do vendida, terd
uma remuneragdo igual a taxa do CDI que realmente vier a ocorrer (pds-fixada). A
remuneracdo de um estd garantida pelo outro. Ao fim do contrato, os investidores fazem
o acerto, ocorrendo apenas o pagamento da diferenca. Os swap’s DI versus Pré, por
conta das garantias gerenciadas pela bolsa, t€ém risco de crédito muito baixo.

A taxa DI que integra o contrato de swap ¢ calculada e divulgada pela CETIP -
Central de Custodia e de Liquidagao Financeira de Titulos (privados), apurada com base
nas operacdes de emissdo de Depositos Interfinanceiros pré-fixados, pactuadas por um
dia util, registradas e liquidadas pelo sistema CETIP, conforme determinagdo do Banco
Central do Brasil. Ademais, a taxa DI ¢ altamente correlacionada com a taxa SELIC, a
mais importante da economia brasileira.

Os dados foram obtidos na pagina do Banco Central do Brasil. Escolheu-se

periodicidade mensal ao invés de didria, pois as séries diarias ndo apresentavam o
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mesmo tamanho o que exigiria a aplicacdo de algum método de interpolagdo. Tal
procedimento pode introduzir erros e distor¢des a curva de juros e, por isso, foi evitado.
O intervalo da amostra abrange de janeiro de 2000 a setembro de 2011 (141 pontos).
Seis maturidades foram usadas: 30 dias, 60 dias, 90 dias, 120 dias, 180 dias e 360 dias.
Os dados estdo no seguinte formato: média do periodo ¢ % ao ano.

Vale frisar que nao se empregaram outros dados de fora da ETTJ. Pode-se ter
uma ideia do grau de informagdo presente na curva de juros pela matriz de correlagdo

amostral abaixo:

TABELA 4.1 — Matriz de correlagdo das taxas usadas no trabalho

1 més 2 meses 3 meses 4 meses 6 meses 1 ano

1 més 1,0000 0,9978 0,9916 0,9818 0,9619 0,9089

2 meses 0,9978 1,0000 0,9980 0,9920 0,9772 0,9320

3 meses 0,9916 0,9980 1,0000 0,9979 0,9884 0,9514

4 meses 0,9818 0,9920 0,9979 1,0000 0,9960 0,9681

6 meses 0,9619 0,9772 0,9884 0,9960 1,0000 0,9859

1 ano 0,9089 0,9320 0,9514 0,9681 0,9859 1,0000

FONTE: Elaboracao Propria

Para a tarefa de estimacdo e treinamento dos modelos, foram utilizados os 111
primeiros pontos (78% dos dados — até margo de 2009). O complemento da amostra
serviu para realizar os testes de previsdo. Estas foram do tipo um passo a frente®.

Acerca da amostra de teste, faz-se necessario um comentario a seu respeito.
Como sera visto a seguir, os modelos usados apresentam numeros de defasagens
diferentes. A conseqiiéncia disso ¢ que o tamanho da amostra de teste vai depender do
modelo do qual se esta tratando. Por exemplo, se houver uma defasagem apenas, entdo,
a amostra de teste perderd um ponto devido a série defasada. Sendo assim, o intervalo
de tempo reservado para os testes foi o0 mencionado acima, mas, de fato, o tamanho da

amostra de teste ird variar de acordo com as defasagens do modelo.

42 ., .. - . . , .

A principio, o objetivo era estudar as previsdes dos dois tipos: um passo e varios passos a frente.
Contudo, o pacote de fungdes usado para a MSV ndo da suporte a esse tipo de previsdo. Procurou-se,
entdo, algum que pudesse fazé-lo. Contudo, a busca ndo teve sucesso.
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5 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Nesta secdo, serdo apresentados e discutidos os resultados da pesquisa.

5.1 Testes de Raiz Unitaria e Cointegracao

Antes de falar propriamente dos resultados relacionados a previsdo, cabe fazer
um exame da estacionariedade dos dados. Nas tabelas abaixo, pode-se encontrar os
resultados do teste ADF para as taxas de 30 e 360 dias (um més e um ano,

respectivamente). Os valores do teste para as outras taxas sao bastante parecidos e, por

1sso0, sdo omitidos.

com uma constante (drift) ¢ TS, modelo com constante ¢ tendéncia.

TABELA 5.1 — Teste ADF da taxa de um més

AR significa modelo sem termos deterministicos, ARD, modelo

TABELA 5.2 — Teste ADF da taxa de um ano

Taxa de

Um Més

Modelo | Lags t P-Valor
0 |-1,11| 0,25
1 -0,93 | 0,31
AR 2 1-093| 031
3 1-096| 0,30
4 1-097| 030
5 |-0,82| 0,35
0 |-089| 0,78
1 -1,55 | 0,49
2 | -1,84| 037
ARD
3 1-223| 020
4 |-205| 028
5 |-1,72| 042
0 |-l1,46| 084
1 -2,64 | 0,28
2 |-3,19| 0,09
TS
3 1-398| 0,01
4 |-371| 0,02
5 1-3,57| 0,04

Taxa de

Um Ano

Modelo | Lags t P-Valor
0 |-1,12| 0,23
1 -0,98 | 0,29
AR 2 1-090 | 031
3 1-095| 0,30
4 |-1,L19 | 0,21
5 1-094| 0,30
0 |-1,23| 0,63
| -1,59 | 0,47
2 | -141| 055
ARD
3 |-1,60| 0,46
4 |-2,17| 0,221
5 1-1,92| 0,32
0 |-2,10| 0,53
1 -2,92 | 0,15
2 |-283| 0,18
TS
3 |-3,11| 0,10
4 |-384 | 0,01
5 |-4,06| 0,00

Para um nuimero razoavel de lags, pode-se observar que ha forte evidéncia de

nao estacionariedade nos dados. A excecao ficou por conta do modelo TS com 3 a 5

FONTE: Elaboragdo Propria



defasagens. Para ndo deixar duvidas, também se realizou o teste de Ljung-Box e a

analise do correlograma.

TABELA 5.3 — Teste de Ljung Box com 35 lags (25% da amostra)

Um Més | Dois Meses | Trés Meses | Quatro Meses | Seis Meses | Um Ano

Q@35) [1,77x10°| 1,79x10° | 1,80x10° 1,82x10° | 1,80x10° |1,66x10°

P-Valor 0 0 0 0 0 0

FONTE: Elaboragdo Propria
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FIGURA 5.1 — Correlogramas (Fungdo de Autocorrelagdo) das taxas
FONTE: Elaboragdo Propria

Portanto, com base nesses testes, pode-se concluir com maior seguranga que os

~ ~ ., .43 .
dados ndo sdo estacionarios ~. Esse resultado corrobora com o que foi encontrado em

0 teste de raiz unitaria de Perron (1997) para série com quebra estrutural foi implementado devido a
impressdo levantada apds se observar o grafico da série (fim de 2002 para o comego de 2003). Porém, ndo
se pode rejeitar a hipotese nula de que as séries sejam I(1).
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outros trabalhos sobre a ETTJ: Arize et al. (2002), para varios paises, ¢ Guillén e
Vicente (2010), para o Brasil. Sabendo-se agora que as séries sdao I(1), ¢ oportuno

investigar se elas sdo cointegradas. Com esse fim, aplicou-se a estatistica traco do teste

de Johansen.

TABELA 5.4 — Teste de Johansen com 2 lags: mesmo niimero usado no modelo VEC. r = posto.
Sem termos Constante Constante Tendéncia
r< deterministicos Restrita Irrestrita Restrita
Trago | P-Val | Tragco | P-Val | Traco | P-Val | Tragco | P-Val
372,79 0 383,87 0 383,38 0 432,86 0
230,88 0 236,09 0 235,90 0 269,58 0
129,46 0 134,47 0 134,34 0 165,99 0
39,79 0 44,33 | 0,003 | 44,22 0 71,59 0
15,73 | 0,012 | 19,90 | 0,054 | 19,78 | 0,009 | 32,63 | 0,005

0,76 | 0,441 4,93 0,301 4,83 0,028 | 10,09 | 0,125
FONTE: Elaboragdo Propria

N |l W —=|O

Dessa forma, nota-se que a hipotese de cointegragdo dificilmente pode ser
rejeitada, indo ao encontro mais uma vez dos resultados de outros trabalhos como
Guillén e Vicente (2010) e dos fatos estilizados a respeito da ETTJ. Na andlise que se
segue, a primeira diferenca de todas as séries foi usada em todos os modelos lineares e

ndo-lineares.

5.2 Estimacé&o dos Modelos Lineares — ARIMA e VEC

Neste trabalho, empregaram-se dois modelos lineares para a previsdao. Um deles
¢ o ARIMA. Para determinar o numero de lags das partes autorregressiva e de médias
moveis, utilizou-se um procedimento similar ao processo usual de identificacao de
modelos ARIMA, conforme Enders (1995). Ao invés de observar o correlograma atras
de algum padrdo conhecido, foi dada prioridade ao critério de informagdo AIC pela sua
objetividade. A partir do modelo sugerido pelo AIC, realizou-se o teste de Ljung-Box
sobre os residuos. Caso o modelo ainda apresentasse autocorrelacdo serial, as
especificagdes de maior critério seriam testadas. Esse processo se repetiu até se chegar a
ordem de defasagens na qual ndo houvesse autocorrelacdo serial e o numero de

estimadores fosse o menor possivel.
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TABELA 5.5 — Ordem dos modelos ARIMA(p,d,q): p = parte autorregressiva; d = ordem de integragio

da variavel; q = parte de médias moveis.

Um Més

Dois Meses | Trés Meses | Quatro Meses

Seis Meses | Um Ano

Ordem

(1,1,1)

(4,1,2) (2,1,4) (2,1,2)

(2,1,3) (1,1,4)

FONTE: Elaboracao Propria

Para a escolha do numero de lags do VEC, utilizou-se o critério AIC mais uma

vez, obtendo-se 2 defasagens (o modelo VAR correspondente teria 3 lags). Como se

pode observar dos resultados dos testes de Johansen, existe forte evidéncia da existéncia

de 5 vetores de cointegragdao. O vetor usado no modelo VEC foi o associado ao maior

autovalor, assumindo o modelo de constante restrita ao vetor de cointegragao.

5.3 Especificacdo dos Modelos ndo-lineares — RNA e MSV

As especificagdes empregadas nos modelos de RNA e MSV estao resumidas nas

tabelas abaixos.

TABELA 5.6 — Modelos de RNA. BR refere-se ao treinamento com Regularizagdo Bayesiana e RP com o
Retropropagag@o ajustado por Levenberg-Marquardt

Modelo

Variavel — Taxa

Um més

FTDNN / 1 defasagem / 4 neurdnios / BR

Dois meses

NARX / 1 defasagem / 4 neurdnios / BR

Trés meses

NARX / 1 defasagem / 8 neurdnios / BR

Quatro meses

NARX / 2 defasagens / 4 neur6nios /RP

Seis meses

FTDNN /1 defasagem / 8 neurénios / BR

Um ano

FTDNN /2 defasagens / 4 neuronios /RP

FONTE: Elaboracao Propria

TABELA 5.7 — Modelos de MSV para regressdo. IO significa defasagem no input e no output e I,
defasagem apenas no input.

Variavel — Taxa

Modelo

Um més

Nucleo Gaussiano / 2 defasagens / 10

Dois meses

Nucleo Gaussiano / 3 defasagens / 1O

Trés meses

Nucleo Gaussiano / 3 defasagens / I

Quatro meses

Nucleo Gaussiano / 2 defasagens / 1O

Seis meses

Nucleo Gaussiano / 3 defasagens / I

Um ano

Nucleo Gaussiano / 1 defasagem / 10

FONTE

: Elaboragdo Propria
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Vale destacar que o treinamento por Regularizagdo Bayesiana (RB) apareceu em
quatro dos seis modelos. J& o nucleo gaussiano se mostrou superior aos demais para
todas as maturidades. Esse ultimo resultado ¢ coerente com o encontrado por Kim
(2002) e Tay e Cao (2001) e pode ser interpretado como o primeiro indicio de ganhos da

nao-linearidade para a previsdo da ETTJ.

5.4 Desempenho na Previsao

Esta secdo tem por fim comparar o desempenho preditivo de todos os modelos.
De inicio, sejam os resultados das estatisticas de previsao dos modelos de séries

temporais / lineares.

TABELA 5.8 — Estatisticas de Previsdo — Modelos Lineares

Um Més Dois Meses Trés Meses

EQM | Theil SD SDP | EQM | Theil SD SDP | EQM | Theil SD SDP

VEC 0,055 | 0,074 | 0,615 | 0,332 | 0,060 | 0,055 | 0,720 | 0,349 | 0,067 | 0,029 | 0,760 | 0,433

ARIMA | 0,034 | 0,059 | 0,807 | 0,061 | 0,355 | 0,134 | 0,680 | 0,510 | 0,074 | 0,031 | 0,800 | 0,429

FONTE: Elaboracao Propria

TABELA 5.9 — Estatisticas de Previsdo — Modelos Lineares

Quatro Meses Seis Meses Um Ano

EQM | Theil | SD | SDP | EQM | Theil | SD | SDP | EQM | Theil | SD | SDP

VEC 0,072 | 0,104 | 0,807 | 0,569 | 0,121 | 0,063 | 0,760 | 0,521 | 0,209 | 0,172 | 0,653 | 1,055

ARIMA | 0,249 | 0,193 | 0,615 | 0,836 | 2,134 | 0,266 | 0,560 | 0,817 | 0,090 | 0,113 | 0,615 | 1,105

FONTE: Elaboragdo Propria

Levando em conta o critério precisdo, nota-se que o EQM ficou na faixa de
0,034 a 2,134 (este ultimo valor claramente um “ponto fora da curva”) e o indice de
Theil** variou entre 0,029 a 0,266. Deste indice, conclui-se que todos os modelos
obtiveram melhor desempenho que uma previsdo ingénua (estatica). O melhor e o pior
EQM e o pior indice de Theil foram produzidos pelo modelo ARIMA, enquanto o
melhor indice de Theil ficou por conta do VEC.

* Valores do indice de Theil sio calculados tendo como referéncia o desempenho preditivo de um
modelo random walk. Tal modelo é construido utilizando-se uma variavel aleatéria normal padrdo no
lugar do erro. Com isso, é possivel que, em uma eventual reprodug¢do dessa medida, o resultado
quantitativo seja um tanto diferente por conta do erro no modelo RW. Contudo, com base em repeti¢oes
realizadas, ¢ bastante provavel que o resultado qualitativo seja o mesmo.
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Considerando as medidas de previsao de dire¢ao, o SD ficou entre 0,560 ¢ 0,807
e o SDP, entre 0,061 e 1,105. Nota-se que o modelo ARIMA foi o responsavel por gerar
todos esses valores, os extremos positivos e negativos (o VEC atingiu desempenho igual
no melhor SD).

Um outro ponto digno de atengdo ¢ que os modelos se sairam melhores na parte
curta (mais precisamente, a taxa de um més onde se encontram os melhores EQM, SD e
SDP) do que na parte longa (seis meses € um ano onde se encontram todos os piores
indicadores) da curva de rendimentos. Isso poderia ser explicado pelo fato de que a taxa
de curto prazo ¢ controlada pelo Banco Central, tornando-a mais previsivel ou menos
volatil.

Visando descobrir se os modelos lineares apresentam a capacidade de prever a

direcdo do mercado de forma significativa, utilizou-se o teste PT-DA.

TABELA 5.10 — Teste PT-DA

Dois Trés Quatro Seis

Um Meés Um Ano
Meses Meses Meses Meses

PT | P-val | PT | P-Val | PT | P-val PT P-Val PT | P-val | PT | P-val

VEC 1,352 | 0,088 | 2,755 | 0,002 | 2,536 | 0,005 | 2,780 | 0,002 | 2,627 | 0,004 | 1,600 | 0,054

ARIMA | 2,552 | 0,005 | 1,561 | 0,059 | 2,469 | 0,006 | 0,546 | 0,292 | 0,578 | 0,281 | 0,546 | 0,292

FONTE: Elaboracdo Propria

Os resultados do teste PT-DA permitem concluir o seguinte: o modelo VEC ¢
capaz de produzir previsdes de direcdo significativas, ao nivel de 5%, com exce¢do
apenas da taxa de um més e um ano; j4 o ARIMA teve desempenho significativo apenas

nas taxas mais curtas de um meés e trés meses.

TABELA 5.11 — Estatisticas de Previsdo — MSV para regressdo. * significa que o valor ficou
abaixo de 10°.

Taxa EQM | Theil SD SDP PT | P-Val

Um Més 0,0005 | 0,005 | 0,846 | 0,136 | 3,036 | 0,001
Dois Meses | 0,0001 | 0,001 1 0 5,103 0*
Trés Meses | 0,0001 | 0,002 1 0 5,103 0*

Quatro Meses | 0,0003 | 0,009 | 0,923 | 0,088 | 4,180 0*
Seis Meses | 0,0004 | 0,006 | 0,880 | 0,195 | 3,664 0*

Um Ano 0,0067 | 0,041 | 0,923 | 0,103 | 4,183 0*
FONTE: Elaboracdo Propria
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TABELA 5.12 — Estatisticas de Previsdo — RNA. * significa que o valor ficou abaixo de 10,
Taxa EQM | Theil SD SDP PT | P-Val

Um Més 0,0005 | 0,006 | 0,846 | 0,033 | 3,087 | 0,001
Dois Meses | 0,0096 | 0,026 | 0,960 | 0,036 | 4,540 0*
Trés Meses | 0,0008 | 0,011 1 0 5,103 0*

Quatro Meses | 0,0019 | 0,010 | 0,923 | 0,088 | 4,180 0*
Seis Meses | 0,0067 | 0,008 | 0,920 | 0,092 | 4,151 0*

Um Ano 0,0392 | 0,071 | 0,846 | 0,215 | 3,390 0*
FONTE: Elaboracao Propria

Nas tabelas acima, os resultados para os dois modelos ndo-lineares. Tanto no
quesito acuracia quanto dire¢do, ambos obtiveram melhores scores que os modelos
lineares. Como exemplo, o maior valor entre os modelos lineares para o SD ¢ 0,80,
abaixo de 0,85, o menor valor deste mesmo critério entre os modelos de RNA e MSV.

Na precisdo, percebe-se que a MSV teve melhores resultados que a RNA em
quase todas as maturidades (com excec¢dao da taxa de um meés), atingindo a ordem de
10~* para 0 EQM. Na comparagdo usando o SD e o SDP, o mesmo ndo pode ser dito.
Embora tenha conseguido a marca de 100% em duas ocasides™, a RNA também
apresentou valores dentro da mesma faixa de variagdo, indicando um desempenho
parecido. Os resultados do PT-DA também nao deixam duvidas de que as duas técnicas
sdo capazes de prever com significancia a direcdo do mercado.

Desses resultados, pode-se formular dois indicios: ha uma forte indicagdo de
ganhos para a precisao da previsdo da ETTJ com o uso de modelos nao-lineares e, entre
estes, no mesmo critério, ha superioridade da MSV face a RNA. Vale a pena, entdo,

empregar o teste DM para verificar a significancia desses resultados.

** Esse resultado de 100% deve ser visto dentro de um contexto onde o tamanho da amostra de teste ndo é
grande (em torno de 25 pontos) e o desempenho médio da MSV ficou ao redor de 90%, um indice alto.
Por exemplo, Jacovides (2008) também encontra resultados animadores para o critério SD, atingindo a
mesma média de acerto em uma amostra de teste bem maior.
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TABELA 5.13 - MSV X VEC. TABELA 5.14 — RNA X VEC.

Taxa DM P-Valor Taxa DM P-Valor
Um Més -3,071 0,001 Um Més -3,237 0*
Dois Meses -3,004 0,001 Dois Meses -2,662 0,003
Trés Meses -3,082 0,001 Trés Meses -3,085 0,001

Quatro Meses -3,257 0* Quatro Meses | -3,110 0*
Seis Meses -2,986 0,001 Seis Meses -3,092 0*
Um Ano -2,563 0,005 Um Ano -2,099 0,017

* significa que o valor ficou abaixo de 107
FONTE: Elaboracao Propria

TABELA 5.15 — MSV X ARIMA. TABELA 5.16 - RNA X ARIMA.
Taxa DM P-Valor Taxa DM P-Valor

Um Més -2,331 0,009 Um Més -2,595 0,004
Dois Meses -2,502 0,006 Dois Meses -2,645 0,004
Trés Meses -2,444 0,007 Trés Meses -2,926 0,001
Quatro Meses -2,657 0,003 Quatro Meses | -2,842 0,002
Seis Meses -2,290 0,011 Seis Meses -2,676 0,003
Um Ano -3,401 0* Um Ano -1,755 0,039

* significa que o valor ficou abaixo de 107
FONTE: Elaboragdo Propria

Assim, a suspeita do beneficio da ndo-linearidade se confirma com os resultados
acima. Tanto a MSV quanto a RNA apresentam erros de previsao menores com relagao

aos modelos lineares e, em geral, essa diferenca ¢ bastante significativa segundo o teste

DM.

TABELA 5.17 — MSV X RNA. * significa que o valor ficou abaixo de 107
Taxa DM Val-P

Um Més 0,154 | 0,561
Dois Meses | -5,216 0*
Trés Meses -3,306 0*

Quatro Meses | -3,229 0*

Seis Meses -3,599 0*

Um Ano -3,980 0*
FONTE: Elaboragdo Propria

Dessa maneira, pode-se afirmar que, na amostra utilizada e com relacdo a

precisao da previsao usando o critério EQM, a Méaquina de Suporte Vetorial foi superior
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as Redes Neurais Artificiais para a previsdo de quase todas as taxas da yield curve
utilizada (com exce¢ao da taxa de um més) e esse resultado ¢ bastante significativo,

mesmo a 1%.

5.5 Discussao dos Resultados

Tendo em vista os resultados obtidos — o beneficio da ndo-linearidade a previsao
da ETTJ e a superioridade da MSV frente a RNA —, esta secdo tem como objetivo
discuti-los de forma mais detalhada, tomando por base outros trabalhos do mesmo
género.

Primeiramente, ¢ natural se perguntar se os resultados encontrados estdo
alinhados com os de outras pesquisas.

Com relacdo aos ganhos a previsdo trazidos pela ndo-linearidade, pode-se dizer
que, em estudos de Economia e Finangas, existe uma tendéncia a favor dos modelos
lineares como, por exemplo, em Stock e Watson (1999), Swanson e White (1995) e
Diebold e Nason (1990). Em Clements et al. (2004), ¢ possivel encontrar uma revisao
da literatura sobre o uso de modelos nao-lineares em Economia e Finang¢as, abordando
mais de perto a questdo da capacidade de previsao. A conclusdo deles traduz com
precisao o nivel atual de conhecimento acerca da questdo: existem fortes motivos para
se acreditar que varidveis econdmicas e financeiras apresentem uma dindmica ndo-
linear. Porém, levando em conta o custo-beneficio da previsdo, os modelos lineares t€ém
se mostrado mais interessantes. Isso demandaria um esfor¢o de pesquisa maior no
desenvolvimento de modelos ndo-lineares melhores e técnicas computacionais para
estima-los.

Um grande problema dos modelos nao-lineares se encontra no processo de
identificagdo e estimagdo. A fase de identificacdo impde a necessidade de se estabelecer
a forma funcional entre as varidveis do estudo. Como existem infinitas possibilidades, o
pesquisador ¢ obrigado a recorrer a trabalhos anteriores e experimentagdo (esse
problema sé aparece em modelos paramétricos, o que ndo ¢ o caso das RNA e da MSV).
Na estimacao, a dificuldade repousa sobre os valores dos parametros livres e as rotinas
de otimizagdo sensiveis a problemas como overfitting. Essas duas particularidades dos
modelos ndo-lineares (identificacdo e estima¢do) podem fazer com que, mesmo com

desempenho preditivo superior, tais modelos sejam preteridos com relagdo aos lineares.
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Outro ponto observado na literatura de previsao de séries financeiras e
econdmicas se trata de que os trabalhos destinados a comparar o desempenho dos
modelos das duas classes consideram apenas um conjunto limitado de modelos e séries
(Terasvirta, 2005). Por exemplo, apenas as RNA* aparecem nesses tipos de estudos, em
se tratando do universo de modelos neurais (MSV, Sistemas Nebulosos, Algoritmos
Genéticos, GMDH" e etc). Percebe-se que, entre os modelos ndo-lineares, a atengao ¢
voltada para modelos autorregressivos do tipo Markov-switching, Threshold e Smooth
Transition.

Cabe observar também que existem varios trabalhos apontando superioridade
das RNA (Dasgupta et al, 1994; Olson e Mossman, 2003; Santos, 2005) e da MSV
(Chen et al., 2008; Amiri et al., 2009; Hossain e Nasser, 2011) frente a modelos
lineares.

A conclusao a que se chega, entdo, ¢ semelhante a de Clements et al. (2004): a
maioria dos trabalhos em previsdo da literatura econométrica enunciam maior eficacia
dos modelos lineares, apesar de existir fortes motivos para se acreditar que séries
econdmicas e financeiras exibam um comportamento nao-linear (Terasvirta, 2005).
Além disso, as pesquisas comparativas ndo tém dado a devida atencdo a modelos
neurais nio-paramétricos, com excegio da BP-RNA*, o que pode inverter a tendéncia a
favor de modelos nao-lineares.

Como o foco desta pesquisa ¢ a previsao envolvendo a ETTJ, ¢ valido falar
também do que outros trabalhos com objetivo parecido encontraram, ainda dentro do
contexto de comparagdo entre modelos lineares e ndo-lineares. Poucos trabalhos foram
encontrados.

Kim (2003) propde um modelo de equilibrio da ETTJ com dois fatores: o nivel e
a volatilidade da taxa de curto prazo. No caminho contrario ao da grande literatura
desses modelos, Kim (2003) propde um relacionamento ndo-linear entre a ETTJ e esses
dois fatores. Ele argumenta, com base em um teste de linearidade e em evidéncias de
estudos anteriores como Duffee (2002)*, que a especificacio comum (afim) ndo
encontra suporte empirico. Os resultados para previsdo do modelo ndo-linear foram

consideravelmente melhores.

*Mesmo assim, aparentemente, apenas as RNA treinadas por Retropropagacao.

*’Group Method of Data Handling

*RNA treinada pelo algoritmo backpropagation.

*Duffee (2002) reporta mau desempenho dos modelos de equilibrio tradicionais para a tarefa de previsio.
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Existe uma linha de pesquisa que procura identificar tragos de ndo-linearidade na
ETTJ empregando modelos Autorregressivos com corre¢ao de erros (VEC). Clements e
Galvao (2001) e Bachmeier e Li (2002) sdo exemplos dessa linha para dados da
estrutura a termo americana. Na comparagdo com a versdo linear do VEC nesses dois
trabalhos, os modelos ndo-lineares conseguiram resultados preditivos melhores. Outros
trabalhos cujo objetivo ¢ modelar a curva de juros através de VEC nao-linear sdo Tsay
(1998) e Enders e Granger (1998).

Com relagdo a superioridade da MSV face a RNA na previsdo de séries
financeiras, nota-se que as evidéncias ndo sdo conclusivas. Alguns estudos apontam na
direcdo de uma superioridade da MSV frente ndo s6 a RNA, mas, também, a outros
modelos de aprendizado supervisionado. Porém, outros apontam na dire¢cdo contréria ou
ndo encontram diferenga significativa.

Do lado dos que chegaram a mesma conclusdo, Jacovides (2008) foi o unico
trabalho encontrado cujo objetivo foi aplicar MSV e RNA a previsao de taxas de juros.
Empregando as séries de taxas de juros do Reino Unido, os resultados sdao que os
modelos de RNA e MSV superaram um ingénuo random walk e, na comparagdo entre
si, a MSV se saiu melhor que a BP-RNA.

Com outros tipos de séries financeiras, encontram-se Cao e Tay (2001), para o
indice S&P 500, Tay e Cao (2001), para a previsdao da cotacdo de contratos futuros da
Chicago Mercantile Exchange, Kim (2002), para o indice da bolsa de ag¢des da Coréia
do Sul, Shin et al. (2005), para a previsdo de faléncia de empresas sul-coreanas, Chen e
Ho (2005), para o indice de acdes da bolsa de Taiwan, Huang et al. (2005), para a
previsdo da direcdo do indice NIKKEI da bolsa japonesa e Chen e Shih (2006), para
risco de crédito na economia taiwanesa.

Entre os que chegaram a conclusdo de que ndo ha diferenga significativa no
desempenho dos modelos ou a RNA ¢ melhor, estdo Chen et al. (2006), para os indices
de agdes das seis maiores bolsas da Asia (eles também usam um modelo AR(1) e no
quesito previsdo direcional, o modelo de série temporal foi melhor que os de RNA e
MSV), Abraham et al. (2002), na previsao dos indices NASDQ e S&P, Alamili (2011),
para a previsdo da taxa de cambio euro/dolar, Ince e Trafalis (2004), para previsdo de
precos de acdes de empresas americanas € Cao e Tay (2003), para previsao de contratos

futuros (para a Rede Neural, eles utilizam dois tipos de treinamento: backpropagation e
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um algoritmo de regularizagdo™. Eles chegam & conclusdo de que a MSV apresenta
desempenho superior a Rede Neural treinada com Retropropagacao do Erro, porém, se
iguala a Rede treinada com o algoritmo de regularizacao).

Os trabalhos que tiveram como resultado um desempenho superior da MSV

elencam os seguintes fatores para explicar essa situagao:

e Matematica (Otimizagdo): o treinamento de uma MSV consiste em um
problema de otimizacdo quadratica com restricdes lineares.Tal problema
apresenta uma Unica solucdo. O treinamento de RNA compreende a
resolu¢do de um problema de otimizacdo ndo-linear em uma superficie de
erro bastante irregular, ndo existindo garantia alguma de que a solucdo seja
um 6timo global™.

e Teoria da Aprendizagem Estatistica: MSV’s implementam o principio do
risco estrutural enquanto RNA, o principio do risco empirico®. Este ¢ mais
propenso a sofrer com overfitting do que aquele.

e Parametros: existem menos pardmetros livres a serem ajustados. Enquanto
na LS-MSV existem apenas dois (C e o), em uma RNA com
Backpropagation, por exemplo, ha o niimero de camadas escondidas, o
nimero de neurdnios nestas camadas, a fun¢do de ativacdo, a taxa de
aprendizagem e o método de inicializagdo dos pesos. Quanto maior o
numero de parametros, maior a dificuldade e o custo de se encontrar a

arquitetura 6tima para o problema.

*°0 artigo néo deixa claro qual é esse algoritmo.

*'Essa vantagem das RNA ndo deve ser vista de modo absoluto. Nada impede que o valor do minimo
local encontrado na RNA seja menor que o valor do minimo global da MSV.

*No trabalho aqui realizado, experimentaram-se redes neurais com um algoritmo de regularizagdo, o que
diminui (mas ndo elimina uma vez que o processo de regularizagdo da RNA e da MSV sido diferentes) a
importancia deste motivo para explicar o diferencial no desempenho.
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6 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

A previsdo ¢ uma das tarefas mais importantes em Economia e Finangas.
Desenvolver modelos que possam prever adequadamente os rumos do mercado de juros
compreende uma necessidade de muitos traders, com forte interesse académico e
governamental. Portanto, este trabalho procurou contribuir com os esforgos ja existentes
de atingir esse propdsito.

Esta pesquisa teve como objetivo a aplicagdo de duas técnicas ndo-lineares —
Redes Neurais Artificiais ¢ Maquina de Suporte Vetorial — para a previsao da estrutura a
termo das taxas de juros do Brasil, mais precisamente, as taxas de um més, dois meses,
trés meses, quatro meses, seis meses € um ano. Adicionalmente, buscou-se verificar o
desempenho dessas duas técnicas em comparagdo com modelos de séries temporais,
bastante empregados em estudos econométricos e baseados na hipétese da linearidade
dos parametros. Apenas dados da propria curva de juros foram usados como previsores,
apostando-se no contetdo informacional da ETTJ.

Em razdo da reconhecida ndo-estacionariedade das taxas de juros, alguns testes
foram realizados. Eles permitiram rejeitar a hipotese de estacionariedade em nivel de
todas as maturidades, conforme esperado. Na esteira desse resultado, também se aplicou
um teste para verificar a hipotese de cointegragdo entre as taxas. Novamente,
corroborando resultados de pesquisas passadas, a suposi¢do de cointegragdo se mostrou
bastante significativa.

Para se estimar alguns pardmetros das duas técnicas nao-lineares, o Unico
caminho ¢ a realizacdo de repetidas simulagdes. Um desses parametros da MSV para
regressao corresponde a fungdo ntcleo. Esta pesquisa, mostrando alinhamento com
outros trabalhos de objetivo semelhante, chegou a constatacdo de que a fungdo nucleo
gaussiana ¢ a mais apropriada, entre as testadas, para a tarefa de previsdo de séries
financeiras como as que foram empregadas aqui. Esse resultado ¢ o primeiro indicio de
que existem ganhos para a previsdo da ETTJ do uso de técnicas ndo-lineares.

Da comparagdo dos resultados das medidas de desempenho preditivo, resultou a
evidéncia de que os modelos ndo-lineares foram mais eficientes do que os seus pares.
Em praticamente todos os indicadores, tanto de precisdo quanto de dire¢ao. Com isso,
chega-se ao segundo indicio de que existem ganhos para a previsdo da ETTJ do uso de
técnicas nao-lineares como MSV e RNA. O teste de Diebold e Mariano (1995) foi

aplicado para se medir a significancia da diferenca de desempenho no critério precisdo
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dado pelo Erro Quadrado Médio. Como esperado, conclui-se pela superioridade para
previsdo da ETTJ das técnicas nao-lincares MSV e RNA frente as técnicas lineares
ARIMA e VEC.

Por fim, também se constatou que a MSV para regressdo se saiu melhor que a
RNA, no quesito precisao avaliado pelo Erro Quadrado Médio. Novamente, aplicou-se
o teste de Diebold e Mariano (1995). De forma bastante significativa, o teste permitiu
concluir que a diferenca de desempenho encontrada ¢ relevante (menos para a taxa de
um més) levando a conclusdo de que a MSV ¢ melhor que a RNA na tarefa proposta.

Tendo em vista os resultados obtidos — o beneficio da nio-linearidade a previsao
da ETTJ e a superioridade da MSV frente a RNA —, recorreu-se a literatura
econométrica para se ter uma ideia da robustez ou alinhamento desses achados.

No tocante ao primeiro resultado, a conclusdo a que se chega ¢ semelhante a de
Clements et al. (2004): a maioria dos trabalhos em previsdo da literatura econométrica
enuncia maior eficacia dos modelos lineares, apesar de existir fortes motivos para se
acreditar que séries econdmicas e financeiras exibam um comportamento nao-linear
(Terasvirta, 2005). Além disso, as pesquisas comparativas ndo tém dado a devida
atengdo a modelos neurais ndo-paramétricos, com exce¢io da BP-RNA™, o que pode
inverter a tendéncia a favor de modelos nao-lineares.

Com relagdo a superioridade da MSV face a RNA na previsao de séries
financeiras, nota-se que as evidéncias ndo sdo conclusivas. Alguns estudos apontam na
dire¢do de uma superioridade da MSV frente ndo s6 a RNA, mas, também, a outros
modelos de aprendizado supervisionado. Porém, outros apontam na dire¢do contraria ou
nao encontram diferencga significativa.

Os trabalhos que tiveram como resultado um desempenho superior da MSV

elencam os seguintes fatores para explicar essa situacao:

e Matematica (Otimizacgdo): o treinamento de uma MSV consiste em um
problema de otimizacdo quadratica com restricdes lineares.Tal problema
apresenta uma unica solu¢do. O treinamento de RNA compreende a

resolu¢do de um problema de otimizacdo ndo-linear em uma superficie de

>’RNA treinada pelo algoritmo backpropagation.
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erro bastante irregular, ndo existindo garantia alguma de que a solucdo seja
um 6timo global™.

e Teoria da Aprendizagem Estatistica: MSV’s implementam o principio do
risco estrutural enquanto RNA, o principio do risco empirico®. Este ¢ mais
propenso a sofrer com overfitting do que aquele.

e Parametros: existem menos pardmetros livres a serem ajustados. Enquanto
na LS-MSV existem apenas dois (C e o), em uma RNA com
Backpropagation, por exemplo, ha o niimero de camadas escondidas, o
nimero de neurdnios nestas camadas, a fun¢do de ativacdo, a taxa de
aprendizagem e o método de inicializagdo dos pesos. Quanto maior o
numero de parametros, maior a dificuldade e o custo de se encontrar a

arquitetura 6tima para o problema.

Como sugestio de trabalhos futuros, pode-se avaliar a capacidade dos modelos
nao-lineares para previsao de varios passos a frente. Esse tipo de previsao deve fornecer
uma nog¢ao mais precisa do potencial desses modelos visto que serd necessario trabalhar
com redes recorrentes ou redes com realimentagao.

Outra sugestio seria a inclusdo de mais maturidades a ETTJ, principalmente,
taxas mais longas, uma vez que os horizontes de financiamento da economia brasileira
vém se expandindo, apos a estabilidade alcancada em 1994.

Visando explorar ainda mais o poder preditivo da curva de rendimentos, pode-se
testar o desempenho desses modelos usando ndo apenas o nivel das varidveis, mas,
também, a inclinagdo e a curvatura, no espirito do modelo de Nelson e Siegel de trés
fatores. De outro modo, varidveis macroecondmicas como produto e inflacdo poderiam
ser também empregadas, como feito por Dias (2007).

Mais especificagcdes para a RNA e a MSV poderiam ser adotadas. Por exemplo,
outras fun¢des nucleo menos populares®® e outras extensdes da MSV para regressio

como a v-MSV (Smola e Schaolkopf, 2001). Outros algoritmos de treinamento da RNA

>* Essa vantagem das RNA ndo deve ser vista de modo absoluto. Nada impede que o valor do minimo
local encontrado na RNA seja menor que o valor do minimo global da MSV.

**No trabalho aqui realizado, experimentaram-se redes neurais com um algoritmo de regularizagdo, o que
diminui (mas ndo elimina uma vez que o processo de regularizagdo da RNA e da MSV sido diferentes) a
importancia deste motivo para explicar o diferencial no desempenho.

*® Na pagina http://crsouza.blogspot.com/2010/03/kernel-functions-for-machine-learning.html, pode-se
encontrar muitos exemplos de fung¢des kernel menos conhecidas.
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com constantes de momento e taxas de aprendizagem adaptativas (Haykin, 2001)

também poderiam ser testados.
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