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Resumo

Dias, Marina Sequeiros; Lopes, Hélio Cortes Vieira; Oliveira, Lu-

ciano Vereda. O uso de Maquina de Suporte Vetorial para

Regressao (SVR) na Estimacao da Estrutura a Termo da

Taxa de Juros do Brasil. Rio de Janeiro, 2007. [[p. Dissertacao

de Mestrado — Departamento de Matematica, Pontificia Universi-

dade Catolica do Rio de Janeiro.

Nessa dissertacao um novo método para previsao da Estrutura a Termo
da Taxa de Juros Brasileira - ETTJ brasileira - conhecido como Maquina
de Suporte Vetorial para Regressao é investigado, comparando-o com os
métodos tradicionais, tais como modelos VAR (Vetor Auto-regressivo) e
ECM (Modelos de Corregao de Erros). Utiliza-se além dos retornos de titulos
de renda fixa, algumas variaveis macro-economicas, que conforme sugerido
no artigo de Evans e Marshall (1998) e verificado para economia brasileira
no artigo de Fukuda, Vereda e Lopes (2006) melhoram a previsao dos
retornos de titulos de renda fixa no longo prazo. O experimento mostra uma
melhora considerdvel do SVR sobre os modelos tradicionais mencionados
no longo prazo, atuando ainda como 6timo indicador da direcao das taxas
em praticamente todos os horizontes de previsao. Para tal avaliacao, foram
utilizados os critérios de raiz do erro quadrado médio, erro absoluto médio,
simetria direcional e simetria direcional ponderada, correta tendéncia para
cima e correta tendéncia para baixo além do teste U de Theil, que faz
uso da raiz do erro quadrado médio para verificar se ocorre uma melhora
significativa de um modelo sobre outro. Uma vez que nao existe uma maneira
estruturada para escolha dos parametros livres do SVR, a escolha dos
mesmos foi feita através de uma funcao do software R, que faz uma pesquisa
em um dominio retangular fornecido pelo usuario. A andlise dos resultados
mostra que SVR é uma técnica promissora para previsao dos retornos de
titulos de renda fixa, sugerindo-se ainda melhorar as escolhas dos parametros
livres do SVR uma vez que os mesmos sao meios poderosos de regularizagao

e adaptacao do ruido aos dados.

Palavras—chave

Séries Temporais. Modelos de previsao. Taxa de Juros. Md&quina

de Suporte Vetorial para Regressao.  Aprendizagem estatistica.
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Abstract

Dias, Marina Sequeiros; Lopes, Hélio Cortes Vieira; Oliveira, Lu-
ciano Vereda. the use of Support Vector Regression (SVR) in
Estimating the Brazilian Term Structure of Interest Rates.
Rio de Janeiro, 2007. [(p. MsC Thesis — Departament of Mathe-
matics, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

In this dissertation a new method for the prediction of the Brazilian
Term Structure of Interest Rates - Brazilian ETTJ - known as Support
Vector Regression is investigated. This is compared with the traditional
methods used in this set up, such as VAR models (Vector Autoregressive)
and ECM (Error Correction Models). Besides the interest rates, some
macroeconomic variables are also used, as it was suggested in a work from
Evans and Marshall(1998) and verified for brazilian economy in a work from
Fukuda, Vereda and Lopes (2006), the inclusion of macroeconomic variables
can improve the prediction of the interest rates in long term forecasts. The
experiment show some improvements in using SVR in the long term in
relation to the traditional methods mentioned, acting like a realy good
predictor of the direction of the interest rates along the short and long
term forecasts. To make these assertions, we make use of some tests like the
root mean squared error, mean absolute error, directional symmetry and
weighted directional symmetry, Correct Up trend and Corret Down trend
besides Theil U test, which uses the root mean squared error to verify if
there is some significant improvement between two models. As there is not
a structured way to choose the free parameters of SVR, a function in the R
software was used in order to make a grid search over a supplied parameter
ranges. The analysis of the results demonstrate that SVR is a promising
technique to prediction of interest rates, suggestions are also made in order
to get better the choices of the free SVR parameters once they are powerful

means of regularization and adaptation to the noise in the data.

Keywords

Time series.  Prediction models.  Interest rates. = Support Vector

Regression.  Statistical Learning.
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1
Introducao

No Brasil, o grande aumento na adesao a planos de previdéncia privada
nos ultimos tempos implicou em maiores preocupacoes de bancos e seguradoras
em fazer investimentos visando garantir o pagamento de beneficios no longo
prazo. No entanto, o cendrio da economia que hoje em dia é muito favoravel
pode nao o ser daqui a alguns anos. Uma boa previsao do comportamento
das taxas de juros é uma tarefa fundamental. Neste contexto, conseqiiente-
mente, especificar e estimar modelos que fornegcam previsoes confiaveis e que
acompanhem a curva de retornos com eficiéncia se torna cada vez mais im-
portantes. Nesse sentido, modelos tradicionalmente propostos incluem Vetor
Auto-regressivo (VAR) e Modelos de Correcao de Erros (ECM). Nessa dis-
sertacao, procura-se desenvolver um novo modelo baseado na metodologia de
aprendizagem estatistica supervisionada.

A teoria estatistica de aprendizagem busca extrair tendéncias e padroes
importantes dos dados e entender o que os mesmos querem dizer. Conforme
colocado por Vapnik (2000)(30), pode-se descrever o problema geral de apren-
dizagem por exemplos através de trés componentes, conforme ilustrado na

figura [T}

— Um gerador (G) de vetores aleatérios x € R™, obtidos independentemente

a partir de uma distribui¢do de probabilidade fixa e desconhecida F(x).

— Um supervisor (S) que retorna um valor de saida y para cada vetor
de entrada x, de acordo com uma funcao de distribuicao condicional

F(y | x), também fixa e desconhecida.

— Uma méaquina de aprendizagem (LM) capaz de implementar um conjunto

de fungodes f(x,a), a € A, onde A é um conjunto de parametros.

Dado um conjunto de fungoes f(x,«), o € A, o problema de aprendiza-
gem é escolher aquela que melhor se aproxima da resposta do supervisor. A
selecao da funcao desejada é baseada em um conjunto de treinamento composto
de [ observagodes (X1,41), ---, (X1, 1), independentes e identicamente distribuidas
(iid) obtidas de acordo com F'(x,y) = F(x)F(y | x).
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h 4
A

Y

LM —>

Figura 1.1: Modelo de aprendizagem supervisionada a partir de exemplos
(Vapnik, 2000(30)).

Por sua vez, a aprendizagem supervisionada procura aprender uma
funcao que forneca a saida desejada a partir de um conjunto de entradas usando
exemplos (pares de entrada e saida desejada). Quando existe uma func¢ao dos
dados de entrada para os dados de saida tal funcao ¢ chamada de funcao
alvo e a estimativa de tal funcao é escolhida dentre um conjunto de fungoes
candidatas, conhecido como um conjunto de hipdteses ou espacgo de hipdteses.
Em aprendizagem supervisionada, também se deve ter boas propriedades de
generalizacao para dados nao utilizados no treinamento, chamados dados de
teste.

Um método de aprendizagem supervisionada para classificacao original-
mente desenvolvido por Vapnik e colaboradores, conhecido como Méaquina de
Suporte Vetorial (SVM) utiliza um espago de hipéteses de fungoes lineares
em um espaco caracteristico de alta dimensionalidade e tem sido aplicado com
sucesso em tarefas, como por exemplo, OCR (reconhecimento de carater 6tico)
(305 20)), classificagao de tipos de rocha em geologia e geofisica (12, 13, 31 e,
recentemente, em regressao (19, [10]) e até alcangando éxito na previsao de séries
temporais (25 [I1)). Por essa razao, estudamos Maquinas de Suporte Vetorial
com énfase na sua extensao para Regressao (SVR) visando sua aplicagdo em
previsao de séries temporais.

Investiga-se ainda a utilizacao do SVR na previsao de retornos de titulos
de renda fixa com diversas maturidades. Nessa formulacao, além dos retornos, a
informacao contida em algumas variaveis macro-economicas é explorada a fim
de melhor prever o desenvolvimento da estrutura a termo. A idéia de utilizar
variaveis macro-economicas e os retornos foi desenvolvida para a economia

brasileira (9) e verificou-se que, a informacao contida nessas varidveis pode
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melhorar o desempenho da previsao no longo prazo. Assim, formula-se o
modelo SVR e os modelos tradicionalmente propostos (VAR e ECM), incluindo
as observagoes passadas dos retornos e de algumas variaveis macroeconémicas
ja que o objetivo é obter um bom desempenho preditivo no longo prazo, que é

de fundamental importancia para fins atuariais.

1.1
Motivacao

Empresas de fundos de pensao tém como objetivo conseguir o maximo de
lucro dos prémios de seguro de pensao, evitando niveis de risco significantes,
a fim de garantir que seus compromissos com o pagamento dos beneficios
futuros sejam cumpridos. Ademais, dependendo da situacao da instituicao e
das preferéncias de seus participantes, podem ocorrer diferentes estratégias de
investimentos. Portanto, modelos que estudem o comportamento dos ativos
e passivos ao longo do tempo (ALM) e aplicados a fundos de pensao estao
diretamente associados aos riscos de longo prazo, os quais estao relacionados
aos riscos de mercado, como o risco associado a variacao da taxa de juros.

A Estrutura a Termo da Taxa de Juros (ETTJ) é um indicador de grande
importancia na economia uma vez que, conceitualmente, representa a relacao,
em determinado instante, entre o prazo para o vencimento e a taxa de retorno
dos titulos oriundos de uma mesma classe de risco, desempenhando um papel
central na determinagao de ativos (ou passivos) que possam ser representados
por um fluxo de caixa.

Modelos econométricos realistas sao naturalmente necessarios, os quais
devem levar em conta a evolugao das variaveis macro-econoémicas principais
para prever as trajetérias dos retornos de investimentos e fluxo de respons-
abilidades. Na verdade, uma tentativa de resolver problemas de casamento de
ativos e passivos (ALM) deve levar em consideracao estimativas da estrutura
a termo da taxa de juros, motivo pelo qual se faz obrigatoério a existéncia de
modelos que sejam confiaveis e bons preditores. Os modelos de Vetores Auto-
regressivos (VAR) e Modelos de Corregao de Erros (ECM) s@o as ferramentas
tipicamente usadas para tais objetivos.

Esses modelos sao freqiientemente utilizados para descrever o compor-
tamento de um pequeno conjunto representativo de ativos composto, por ex-
emplo, por titulos de renda fixa de curto e longo prazos, agoes, méveis e indi-
cadores de crescimento de salarios e precos (cf. Boender, van Aalst e Heemskerk
em (1) e o trabalho de Dert (8])). Assim, os modelos fornecem uma primeira
avaliagao dos retornos de investimentos desde que a maior parte da carteira

tipica de um fundo de previdéncia possa ser classificada nas categorias citadas.
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Além disso, os modelos também fornecem uma primeira avaliacao da evolucao
das contribuigoes e dos passivos, que estao relacionados ao crescimento dos
salarios e dos precos.

Esses modelos, no entanto, incorrem em algumas desvantagens relevantes:

— Nao conseguem produzir uma descri¢ao confiavel da trajetéria futura do
valor de mercado das carteiras devido ao nimero limitado de categorias
de ativos, dado que, na pratica, essas carteiras nao se limitam a ativos que

acompanham os indices que aparecem nos modelos mais convencionais;

— Nao fornecem os fatores de desconto necessarios para calcular o preco de
mercado dos diversos ativos de renda fixa disponiveis, sejam eles ”pure

discount bonds” ou ” coupon bearing bonds”; e

— Nao conseguem tratar adequadamente a questao do risco de reinves-
timento, que necessariamente requer previsoes para a rentabilidade de

titulos de diversas maturidades.

Exercicios de previsao sao geralmente realizados baseados nas hipoteses
de que as varidveis relevantes (ou a combinagao linear delas) sao estacionarias
e/ou combinadas por relagoes lineares. Estas restri¢oes, entretanto, nao sao
consistentes com as caracteristicas de muitas séries temporais financeiras e
econdmicas, as quais nao possuem médias e variancias constantes. Um bom
exemplo seriam as taxas de juros, nosso principal foco, as quais exibem periodos
sucessivos de muita volatilidade e, pelo menos em principio poderiam estar
relacionadas umas com as outras e com outras varidaveis macro-econdémicas
de diferentes maneiras dependendo do nivel de volatilidade. Devido a essas
caracteristicas, é proposto aplicar um método de aprendizagem supervisionada
chamado MAaquina de Suporte Vetorial para Regressao (SVR) como uma
técnica de modelagem, visando obter uma estimacao mais precisa da curva
de retornos, que é uma condicao necessaria para recuperacao dos fatores de
desconto e analise do risco de reinvestimento, desde que tal técnica facilmente

acomoda relagoes nao-lineares entre as variaveis relevantes.

1.2
Objetivos

Maquinas de Suporte Vetorial para Regressao sao uma nova metodologia
de aprendizagem supervisionada nao-paramétrica para estimacao de regressao.
Dentre as caracteristicas principais da técnica, destacam-se o bom desempenho
de generalizagao e o fato de que treinar SVR é equivalente a resolver um
problema de programacao quadratica cuja solucao é sempre unica e global,

nao existindo portanto problemas de existéncia de minimos locais. Por fim,
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consegue-se ainda uma representacao esparsa da solucao, pois a solucao do
SVR depende apenas de um subconjunto dos dados de entrada referidos como
vetores de suporte.

Por todos esses motivos, examina-se a viabilidade de sua aplicacao na
previsao de retornos de investimentos em titulos de renda fixa de varias
maturidades comparando com os modelos VAR e ECM, utilizando diversas

métricas.

1.3
Estrutura da dissertacao

No capitulo seguinte, algumas definicoes e teoremas da teoria de
otimizacao que serao importantes para melhor entendimento da teoria SVR
serao apresentados.

No capitulo [3] uma introducao a teoria de aprendizagem supervisionada
é feita, bem como as vantagens e desvantagens de tal metodologia. A teoria
de Méaquina de Suporte Vetorial é estudada e uma andlise em detalhes de sua
extensao para regressao é realizada. Defini-se o principio da minimizacao do
risco empirico e sua importancia para a solugao do problema de otimizacao
envolvido, o qual é descrito em detalhes, explicando-se ainda as vantagens em
utilizar a representacao dual do problema e sua solugao. Algumas funcgoes de
custo possiveis sao apresentadas e a definicao da funcao de custo implementada,
a saber, a funcao de custo e-insensivel é estudada. Considera-se a necessidade
de introduzir as funcoes nicleo para incorporar as relagoes nao-lineares dos
dados. As propriedades das fungdes nicleo sao analisadas bem como sua
principal caracterizacao pelo Teorema de Mercer. Estuda-se ainda o uso do
software R, que foi utilizado para a implementagao do SVR.

No capitulo @] é feita uma descricao dos dados utilizados e no capitulo
Bl os modelos SVR com as medidas de erro utilizadas sao apresentados, bem
como a divisao dos dados de acordo com a teoria de aprendizagem.

No capitulo [6] os resultados e tabelas com as métricas usadas para
comparar os métodos estudados sao mostrados. Por fim, no capitulo[7] conclui-
se o trabalho, alguns trabalhos futuros sao discutidos e os graficos comparativos

entre os métodos tradicionais e os modelos SVR sao exibidos.
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2
Um pouco da teoria de otimizacao

Algumas defini¢oes importantes da teoria de otimizagao sao introduzidas.
Para maiores detalhes, veja Vapnik, 1998 (29) e Cristianini e Shawe-Taylor,
2000((7).

Defini¢ao 2.1 (Problema de otimizagao primal) Considere as fungoes
fig9i,i=1,...,m; e hj,j =1,...,n, definida em um dominio ¥ C R",
minimize f(x), rew
sujeito a  gi(x) <0, i=1,...,m
hj(x)=0, j=1,...,n
onde f(z) € a funcdo objetivo e as relagdes restantes sao chamadas,

respectivamente, restrigoes de desigualdade e de igualdade.

A regiao do dominio onde a funcao objetivo esta definida e onde todas

as restricoes sao satisfeitas é denominada regiao viavel e é denotada por:
R={xeV:g(x) <0eh(z)=0}

Uma solucao para o problema de otimizacao é um ponto z* € R tal que
nao existe outro ponto = € R para o qual f(x) < f(«*). Tal ponto é chamado
minimo global. Um minimo local é um ponto z* para o qual f(z*) < f(z) para
todo z com || z — z* ||< e.

Um problema de otimizacao no qual a funcao objetivo, as restricoes de
igualdade e desigualdade sao todas funcgoes lineares é chamado um problema
de programacao linear. Caso a funcao objetivo seja quadrética e as restrigoes

lineares, serda denominado de problema de programacao quadratica.

Definicao 2.2 Uma restri¢ao de desigualdade g;(x) < 0 € dita ser ativa se a
solugdo dtima x*, satisfaz g(xz*) = 0, caso contrdrio é dita ser uma restri¢do

inativa. As restricoes de igualdade serdao sempre ativas.

Defini¢ao 2.3 (conjunto convexo) Um conjunto X €é chamado convezro se
para todo x,x! € X e para todo A € [0,1], temos: Az + (1 — N)ar € X.
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Defini¢ao 2.4 (fungao convexa) Uma fungio f definida em um conjunto
X, o qual nao precisa ser convero, ¢ chamada convexa se e somente se para
todo x,x! € X e para todo A € [0,1] tal que \x + (1 — Nar € X, temos
fz+ (1= XNaxr) < Af(x) + (1= N)f(z)(*).

Uma funcao f é chamada estritamente convexa se para x # x/ e A\ €
(0,1), (%) é a desigualdade estrita.

Se uma fungao f é convexa, qualquer minimo local * de um problema de
otimizacao irrestrito com funcao objetivo f é também um minimo global, pois
para qualquer y # x* por definicao de minimo local existe # suficientemente

préximo de 1 tal que

fl®) < f(0x" + (1 = 0)y) < O0f(x*) + (1 —0)f(y). Logo, f(z*) < f(y).

Definicao 2.5 Um problema de otimizac¢dao no qual o conjunto ¥, a funcao

objetivo e todas as restricoes sao convexas € dito ser convexo.

Conforme serd visto, treinar uma maquina SVR vai significar resolver um

problema de otimizacao quadratica convexa.

2.1
Teoremas da teoria de otimizacao

Os principais resultados que serao utilizados para desenvolver solucoes
eficientes para a tarefa de otimizar SVRs sao descritos. Maiores detalhes e
demonstragoes dos teoremas apresentados podem ser encontradas em ([]).

O primeiro método analitico para resolver problemas de otimizagao foi desen-
volvido por Fermat em 1629, o qual descreveu um método para obter maximos

e minimos de uma funcao sem restricoes.

Teorema 2.6 (Fermat) Considere uma fungio f : R™ — R de classe C'.
Uma condi¢ao necessaria para que x* = (xF,...,x%) seja um minimo para f €
of (@) _

que =g, = 0,7 = 1,..n. Esta condi¢ao juntamente com a convexidade de f

constitur uma condi¢ao suficiente.

Em 1788, Lagrange sugeriu um método para resolver problemas de
otimizacao com restrigoes de igualdade. Inicialmente, precisa-se definir uma
funcao que incorpore tanto a funcao objetivo quanto as restrigoes, conhecida

como Lagrangiana.
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Definigao 2.7 Dado um problema de otimiza¢ao com fungao objetivo f(z) e
restrigoes de igualdade hi(x) = 0,1 =1, ..., m, definimos a fun¢ao Lagrangiana
como:

L(z,B) = f(x) + Y%, Bihi(x) onde os coeficientes (; sio chamados os

multiplicadores de Lagrange.

Teorema 2.8 (Lagrange) Uma condi¢ao necessdria para que um ponto x* =
(x7,...,x}) seja um minimo para f: R™ — R sujeito a h;(z) = 0, com f,h;
de classe C' € que as sequintes condi¢oes, chamadas condigoes de estacionar-

iedade, sejam satisfeitas:

@5
OL(x*.B*)
9Bi =0,

para algum valor de 5*. As condigoes anteriores serao também suficientes caso

L(z, f*) seja uma fungao convexa de z.

Observacao: Uma vez que as restricoes sao iguais a zero, o valor do

Lagrangiano no ponto 6timo sera igual ao valor da fungao objetivo, ou seja,

L(z*,3%) = f(z7)

Considera-se o problema de otimizacao com restricoes de igualdade e

desigualdade e define-se o Lagrangiano generalizado.

Definicao 2.9 Dado um problema de otimiza¢cio com dominio ¥ C R",
minimize f(x), reVv
sujeito a  gi(x) <0, i=1,...m
hij(z) =0, j=1,..,n
Definimos a funcao de Lagrange generalizada como:
L(z,a,8) = f(z) + 320, qigi(w) + 327, Bihj(x)
= f(z) + d'g(x) + B'h(z).

Assim, o problema dual de Lagrange pode ser definido.

Definicao 2.10 O problema dual de Lagrange do problema primal da defini¢ao
2.1 é o sequinte problemas:

maximize O(a, B),

sujeito a a >0,

onde O(c, 3) = inf ey L(z, o, B).
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Teorema 2.11 (Dualidade Fraca) Considere que © € VU seja uma solugao
vidvel do problema primal da definigdo e (a, ) uma solugao vidvel do
problema dual da defini¢ao [2.10. Entao f(z) > 0(a, ).

Corolario 2.12 Seja xz*e (a*,[*) sdo solugoes vidveis para os problemas
primal e dual, respectivamente, e suponha que f(z*) = 0(a*, %) onde a* > 0 e
g(xz*) <0, h(xz*) =0, entao x* e (a*, *) sao solugoes dtimas para o problema

primal e dual, respectivamente.

Teorema 2.13 (Dualidade Forte) Se o problema primal P tem uma

solugao dtima x* entdo o dual D tem uma solugio dotima (a*,*) tal que

f(x7) = 0(a”, 5%)

Em 1951, Kuhn e Tucker estenderam o método de multiplicadores de

Lagrange para permitir restricoes de desigualdades.

Teorema 2.14 (Kuhn-Tucker) Considere o problema de otimizagio com
dominio convero ¥V C R™,

minimize f(x), rew

sujeito a  gi(x) <0, i=1,...,m

hj(x)=0, j=1,...n

Com f de classe C', convexa, g;,h; fungdes afins, as condigoes
necessdrias e suficientes para que xr* seja um otimo € a existéncia de o, 3* tal
que:

oL '8 _

L) )

a,;gi(x) =0, i1=1,....,m,

gi(x) <0, 1=1,..,m,

* ;o
ar >0, 1=1,....,m,

A terceira condicao é conhecida como condigao complementar de Karush-
Kuhn-Tucker (KKT).
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3
Maquinas de Suporte Vetorial para regressao

3.1
Introducao a teoria de aprendizagem supervisionada

Na aprendizagem supervisionada, o objetivo é prever o valor de uma
funcao para qualquer entrada vélida utilizando um certo ntimero de exemplos,
isto é, dados de treinamento. Tais dados exemplificam as relacoes entre a
entrada e saida. A funcao de saida pode ser um valor em um espaco discreto,
utilizado para classificacao ou pode ser um valor em um espago continuo,
chamado regressao. A solu¢ao é escolhida dentre um conjunto de fungoes
candidatas que mapeiam o espaco de entrada no dominio de saida. Usualmente
um conjunto particular de fungdes candidatas é escolhido e denominado
hipotese antes de se aprender a funcao correta. O algoritmo que tem com
entrada os dados de treinamento e seleciona uma hipdtese do espaco de
hipoteses é referido como algoritmo de aprendizagem.

Para resolver um problema de aprendizagem supervisionada, deve-se

seguir 0s passos:

1. Obter dados de entrada que sejam representativos do que se quer como

resposta.

2. Determinar a representagao dos dados de entrada, uma vez que, a
precisao da funcao aprendida depende de como os objetos de entrada
estao representados. Geralmente, o dado de entrada é transformado em
um vetor num espaco vetorial com produto interno que chamamos de

espaco caracteristico.

3. Determinar a estrutura da funcao a ser aprendida e o correspondente

algoritmo de aprendizagem. Nesta dissertacao, utilizamos SVR.

4. O modelo. Utilizar um algoritmo de aprendizagem no conjunto de treina-
mento. Os parametros do algoritmo podem ser ajustados otimizando
o desempenho num subconjunto do conjunto de treinamento, chamado

conjunto de validacao, ou via validagao cruzada. Apds a escolha dos
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parametros e aprendizagem, o desempenho do algoritmo pode ser avali-
ado em um conjunto de teste, o qual é um conjunto separado do conjunto

de treino.

3.1.1
Vantagens e desvantagens da metodologia

Um ponto marcante da teoria de aprendizagem supervisionada é o grande
numero de problemas praticos que podem ser resolvidos. Ademais, nesta
metodologia basta coletar alguns pares de dados de entrada/saida e usar o
algoritmo para aprendizagem da fungao que relaciona a entrada com a saida.

No entanto, muitas dificuldades merecem uma analise e estudos cuida-
dosos. Conforme destacado por Cristianini e Shawe-Taylor (7)), uma das di-
ficuldades estd na escolha da classe de funcoes das quais o mapeamento dos
dados de entrada e saida deve ser procurado, ji que a classe deve ser rica o
suficiente a fim de que o mapeamento ou uma aproximacao seja encontrada,
porém a classe nao deve ser muito grande para que a complexidade do apren-
dizado dos exemplos nao se torne proibitiva, particularmente quando se leva
em consideragao o nimero de exemplos necessarios para fazer inferéncias es-
tatisticamente confidveis em um ampla classe de fungoes.

Na pratica, esses problemas se traduzem em dificuldades de aprendiza-
gem especificas. Uma delas se refere a ineficiéncia do algoritmo no caso de ex-
istéencia de minimos locais. Em segundo lugar, a complexidade da descricao da
funcao de saida, que pode freqiientemente ficar muito grande e sem utilidade na
pratica. O terceiro problema ocorre se apenas um nimero limitado de exemplos
de treinamento esta disponivel. Entao enriquecer a classe de hipoteses levara
a problemas de excesso de ajuste ( 7 overfitting ”) e, portanto, a uma general-
izacao ruim. O quarto problema decorre do fato de que o algoritmo de apren-
dizado freqiientemente é controlado por um grande niimero de parametros cuja
escolha é baseada em heuristicas, tornando o sistema dificil e nao confiavel para
usar.

Apesar das dificuldades apresentadas, a metodologia de aprendizagem
tem obtido muito sucesso em problemas de interesse pratico. A Maquina de
Suporte Vetorial é uma ferramenta proeminente nessa area de estudos no qual
os quatro problemas apresentados de eficiéncia no treinamento, eficiéncia nos
dados de teste, excesso de ajuste (”overfitting ”) e ajuste de parametros do
algoritmo sao evitados. Deve-se ressaltar que o problema de excesso de ajuste

¢ parcialmente resolvido pelo SVR.
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3.2
O Desenvolvimento da teoria SVM

No inicio da década de 60, o algoritmo de méquinas de suporte veto-
rial foi desenvolvido para construir hiperplanos separadores para problemas
de reconhecimento de padroes (Vapnik e Lerner, 1963 (28]), Vapnik e Chervo-
nenkis, 1964 (27)). Embora suas caracteristicas ja tivessem sido apresentadas
e utilizadas desde a década de 60, a teoria SVM foi introduzida pela primeira
vez em um artigo na Annual Conference on Computational Learning Theory
(COLT) em 1992 (2).

Na década de 90, o método foi generalizado para construir funcoes
separadoras nao lineares (porém lineares em um espago caracteristico) (Boser
et al. 1992 (2), Cortes (6)e Vapnik 1995 (30)). Em 1995, o método foi
generalizado para estimar fungoes de valor real (regressao) (Vapnik, 1995)(30).

Os dois livros recentes escritos por Vapnik(30, 29) fornecem um conhe-
cimento tedrico muito extenso no desenvolvimento do conceito de Maquinas
de Suporte Vetorial. Podemos ainda destacar dois tutoriais. Um tutorial sobre
classificadores baseados em suporte vetorial foi publicado por Burges (1998)
(3) e outro sobre Maquinas de Suporte Vetorial para Regressao foi publicado
por Smola e Scholkopft em 2003 (23]).

A Maéquina de Suporte Vetorial é um sistema de aprendizado treinado
com um algoritmo de otimizacao baseado na teoria estatistica de aprendiza-
gem, que implementa a seguinte idéia (veja figura B.1]): vetores do espago de
entrada sao mapeados nao linearmente para um espaco caracteristico de alta
dimensionalidade, através de um mapeamento escolhido a priori e, nesse espaco
uma superficie de decisao linear é construida, constituindo um hiperplano de
separacao otima de exemplos, como por exemplo, a separacao binaria entre
exemplos que possuem rotulos positivos e negativos, tal que a margem de sep-
aragao seja maxima.

O objetivo da classificacao de vetores de suporte estd em conceber uma
maneira computacionalmente eficiente, ou seja, capaz de lidar com diferentes
tamanhos de amostras e capaz de aprender “bons” hiperplanos com separacao
otima em um espaco caracteristico de grande dimensionalidade, onde um bom
hiperplano de separacao se refere aquele que tem grande habilidade de gener-
alizacao. A teoria de generalizacao nos fornece um guia sobre como controlar a
capacidade e prevenir problemas de excesso de ajustes (7 overfitting”) através
do controle das medidas da margem do hiperplano. Ja a teoria de otimizacao
fornece as técnicas matematicas necessarias para encontrar tais hiperplanos.
Para maiores detalhes, consulte Cristianini e Shawe-Taylor (7).

O modelo de SVM mais simples é o classificador binario de margem
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Hiperplano otimo no espaco caracteristico

Espaco caracteristico

0000000 0OONIS

Figura 3.1: A maquina de vetores de suporte (Vapnik, 1998 (29))).

méaxima, o qual funciona apenas para dados linearmente separaveis no espaco
caracteristico e por isso nao se aplica em muitos problemas do mundo real. No
entanto, esse classificador é o ponto de partida para o entendimento de SVMs
mais complicados, podendo ser estendido para lidar com dados nao separaveis,

permitindo que alguns erros ocorram, mas com uma certa penalidade (veja

figura 3.2]).

Figura 3.2: Hiperplano linear de separacao otima para dados linearmente
separdveis (esquerda) e dados nao separaveis (direita). Os vetores suporte estao
circulados (Burges (1998) (3))).

O estudo de SVMs constitui uma area de pesquisa ativa. Sua utilizacao
em regressao e em séries temporais ¢ muito promissora, como podemos destacar
a dissertacao de doutorado de Martin (2005) (14) e o artigo de Silva e Ferreira
(2006) (21)) na area de energia elétrica.
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3.3
Teoria de SVMs na aproximacao por regressao

Considere um conjunto de [ amostras {z;} onde z; € X (por exemplo, X
= R") sao os dados de entrada e y; € R, os valores alvos para i = 1,2,3, ..., L.
Nesta aplicacao, por exemplo, o espaco de entrada é composto por taxas
swap de diferentes maturidades juntamente com algumas variaveis macro-
economicas em meses subseqiientes e os valores de saida correspondem a uma
taxa swap com vencimento especifico, em meses subseqlientes. Assume-se que
os dados s@o iid (independentes e identicamente distribuidos) e que existe
alguma distribuicao de probabilidade desconhecida P(x,y) de onde os dados
sao obtidos.

O objetivo é aprender o mapeamento x; — ¥;, ou melhor, encontrar uma
funcao a qual aproxime o mapeamento dos dados de entrada (os z;/s) para os
dados de saida (os y;/s), os quais sao nimeros reais. Essa aprendizagem é feita
com base em dados de treinamento. Em outras palavras, deseja-se encontrar
uma funcdo f que relacione a entrada com a saida (z — f(x)). Também sera
determinado um critério para verificar a qualidade das estimativas vindas dos
dados. A diferenca entre o valor dado por f(x;) e o valor de y; do arranjo
dos dados de treinamento é chamada residuo da saida e é uma indicacao da
precisao do ajuste no ponto x;. Deve-se decidir como medir a importancia
desta precisao, pois residuos pequenos podem ser aceitaveis mas ¢ desejavel
que residuos grandes sejam evitados.

Para considerar dados de treinamento que apresentem ruidos é necessério
estabelecer fungoes de custo (também chamadas de fungoes de perda) que
penalizem tais singularidades. Sera determinada uma fungao de custo a qual
determinara como penalizar os erros de estimacao. A funcao de custo determina
a importancia da precisdo e na maioria dos casos serd do tipo c(x,y, f(x)) =
c(f(x) —y) e pode ser considerada como o custo decorrido de uma falha para
prever precisamente uma dada variavel.

O objetivo é encontrar a fungdao f que minimiza o valor esperado da

perda, fornecido pelo risco funcional:

RIf) = / (. f(2))dP(z.y), (3-1)

onde ¢(x,y, f(x)) denota uma fungao de custo.

Uma vez que a distribuicao P(z,y) é desconhecida, a utilizagao do risco
funcional é inutil. Dessa maneira, pode-se apenas usar os dados de treinamento
(x;,y;) para estimar uma funcao f que de alguma maneira esteja “préxima’

daquela que minimiza R][f].
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3.3.1
Principio indutivo da minimizacao do risco empirico

Uma aproximacao possivel para o risco funcional consiste em substituir a
integral por uma estimativa empirica, a fim de obter o chamado risco funcional

empirico,
Remglf] i= 1 3 el £(21). 32)

Observe que a distribuicao de probabilidade nao aparece nesta for-
mulagao. Este risco é definido apenas como uma medida do erro médio no
conjunto de treinamento (para um numero de observagoes finitas e fixas).

Uma tentativa seria encontrar uma funcao f que minimizasse o risco
empirico (principio da minimizagao do risco empirico), ou seja,

fo == argmingep Remy[f] para uma classe de fungoes F.

E possivel fornecer condi¢oes a maquina de aprendizagem que garantam
que assintoticamente (quando 1— 00), o risco empirico ird convergir para o
risco esperado. No entanto, um dos problemas que decorrem da tentativa de
usar uma funcao f que minimize o risco empirico de uma classe de fungoes F'
ocorre quando esta classe de fungoes é muito rica, o que acontece, por exemplo,
quando se tem poucos dados em espacos de grande dimensionalidade, podendo
ocorrer grandes desvios, excesso de ajuste ( 7 overfitting ”) e propriedades de
generalizacao ruins, ou seja, pode-se obter uma funcao f € F que faz uma
otima predicao dos valores y; nos dados de treino e, no entanto, nao sera
possivel garantir um bom desempenho nos dados de teste.

Uma tentativa de resolver o problema de minimizar o risco empirico seria
restringir a classe de solugoes admissiveis, ou seja, reduzir a classe F' para um
conjunto compacto. Essa técnica foi introduzida por Tikhonov e Arsenin em
1963 (20) para resolver problemas inversos e desde entao tem sido aplicada a
maquinas de aprendizagem com sucesso.

No entanto, ao invés de especificar o conjunto compacto F, um termo
de estabilizagao ou regularizacao [f] é adicionado a funcao objetivo original
para limitar a complexidade da classe de funcoes F', constituindo a classe de

risco funcional regularizada:

Rreg [f] = Remp[f] + AQI:f] (3_3>
onde A > 0 é a chamada constante de regularizacao e especifica a troca entre a

minimizacao do risco empirico e a simplicidade garantida por pequenos valores

de Q[f].
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Usualmente Q[f] é escolhido para ser convexo uma vez que 0 Repp[f]
também é convexo e assim obtém-se um tnico minimo global.

O principio de minimizagao do risco empirico é um dos principais assuntos
dos livros de Vapnik (30 29) e maiores detalhes também podem ser obtidos
em (I8)), onde é feita uma discussao das rela¢oes envolvendo regularizacao,
Espago de Hilbert de Niicleo Reproduzivel (Reproducing Kernel Hilbert Spaces
- RKHS), espagos caracteristicos e operadores de regularizacao e suas relagoes

com nucleos para vetores de suporte.

3.3.2
O problema de otimizacao

Inicialmente, buscam-se fungoes lineares f da seguinte maneira:
f(z) = (w,z) +b, comw € X, b€ Ronde (,) denota o produto interno
em X.

Com relacao a escolha do termo de regularizacao, considera-se Q[f] :=
+llw||? uma escolha comum para classificacdo e regressdo. Em regressao, a
interpretacdo geométrica para minimizar |lw||* é obter uma fun¢ao linear

aderente com qualidades de aproximacao suficientes. Logo,

!
A 1 A
Rreg[f] = Remp[f] + §HwH2 - 7 Z C(xia Yi, f(xl)) + §H’LUH2 (3_4)
i=1
onde A > 0 tem que ser escolhido baseado nos dados disponiveis A(l, (z;,y;)),
i=1,..,1

Minimizar (3-4]) captura a principal idéia da teoria de aprendizagem, ou
seja, com o objetivo de se conseguir um risco pequeno, ¢ necessario controlar
tanto o erro de treinamento quanto a complexidade do modelo através da
explicagao dos dados com um modelo simples.

A funcao de custo deve ser escolhida de forma a melhor representar
as incertezas (ruidos) do problema de otimizagao proposto. Para um grande
nimero de fungdes de custo, a equagao (B-4]) pode ser minimizada resolvendo-se
um problema de otimizacao quadratica, o qual possui solug¢ao tnica.

Primeiramente, estuda-se uma regressao com vetores de suporte com o
intuito de aprender uma funcao f que tenha no méaximo um desvio € em x;
em relacao aos valores alvos y; para todos os dados de treinamento, ou seja, a
fungao f poderd apresentar erros no intervalo [y; — e,y; + ¢, ¢ = 1,...,1 mas
valores de erros superiores a € nao serao aceitos. Ao mesmo tempo, a funcao a

ser aprendida deve apresentar a maxima aderéncia possivel.
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A aderéncia de f pode ser conseguida pela determinacao de um fator w

que seja o menor possivel, o que pode corresponder a minimizag¢ao da norma

euclidiana de w, isto é, ||w||> = (w,w). Tal funcio deve ainda satisfazer
as restrigdes de erro | f(z;) — y; |< € para todo i = 1,...,] onde S =
{(z1,v1), ..., (x1,47)} compoem os dados de treinamento. Assim, obtém-se o

seguinte problema de otimizacao convexa:

minimize,, 3 || w [?

. yi — (w,z;) — b < e, i=1,..1 (3-5)

sujelto a ]

(w,x;)) +b—y; <e, i=1,..,1

O problema (B=5]) supoe a existéncia de uma fungao f que aproxima todos
os pares (z;,y;) com precisao ¢ especificada a priori, em outras palavras, que o
problema de otimizacao é viavel. Mas, algumas vezes esse pode nao ser o caso
ou deseja-se que alguns erros ocorram. Por essa razao, estuda-se um tipo de

funcao denominada funcao de custo e-insensivel, a qual introduz variaveis de

folga nao-negativas &;,¢', © = 1,...,1 que consideram os pontos situados fora
da margem | f(z;) — y; |< € com uma certa penalidade, separando os dados
de treinamento com um numero minimo de erros além de manter restrigoes
que de outra forma seriam inviaveis no problema de otimizacao anterior. Essa
funcao de custo foi desenvolvida por Cortes e Vapnik,1995 [6]. A funcao de

custo é descrita a seguir (Veja figura [3.3)):

m::{ 0 e gl e (3-6)

| £ ] —e  caso contrério

perda

[ |

—£ +E :, - fix)

Figura 3.3: Fungao de custo e-insensivel linear (Scholkopf, Smola, 2001(18])).

Consegue-se a seguinte formulacao do problema:
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minimizeyy 3| w > +C Y&+ &)
yi — (w,z;) —b<e+§, i=1,..1,
sujeito a (wyxy)) +b—y; <e+&, i=1,..1,
.65 >0, i=1,..1

(3-7)

As duas variaveis de folga & e & sao introduzidas, uma por estar
mais de € abaixo do valor alvo e a outra por exceder o valor alvo por mais
de e, respectivamente. O vetor w e o escalar b sao a solucao do problema
de otimizagao apresentado. A constante C' > 0 é escolhida pelo usudrio e
determina o compromisso entre a aderéncia de f e o montante de desvios
maiores do que ¢ tolerados. Deve-se atentar para o fato de que cada escolha
de C corresponde & escolha de um valor para || w ||* e entdo minimizar &;, &
para aquela escolha de w.

Consegue-se um problema cuja fungao objetivo é quadratica e possui
restricoes que sao desigualdades lineares, logo, um problema de otimizacao

quadratica. Além disso, ele é convexo e, portanto, tera solucao unica.

Na regressao com vetores suporte uma precisao epsilon é especificada
a priori, gerando um regiao tubular com raio € em torno dos dados. O
compromisso entre a complexidade do modelo e os pontos situados fora da
regido tubular (com varidveis de folga &;, & positivas) é determinado pela

minimizagao de ([B=17). A figura 3.4] descreve a situagao.

v

Figura 3.4: Hiperplano separador linear com a funcao de custo e-insensivel
(linear) (Scholkopf, Smola, 2001 (18])).

No caso anterior os desvios sao penalizados de forma linear. Analoga-
mente, pode-se considerar uma funcao de custo e-insensivel quadratica con-

forme mostra a figura )
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perda ¢

Figura 3.5: A funcdo de custo e-insensivel quadratica (Cristianini, Shawe-
Taylor, 2000 (7).

O problema primal baseado na funcao de custo e-insensivel quadratica

pode ser definido da seguinte maneira:

minimize,, || w ||> +C S (&2 4 &2),
yi — (w,x;) —b<e+§&, i=1,..1,
sujeito a (wyxy)) +b—y; <e+&, i=1,..1
&6 >0, i=1,..1.

(3-8)

Cada escolha da funcao de custo ird resultar em uma estratégia diferente
para realizar a regressao. Tais fungoes devem ser convexas a fim de garantir a
existéncia e unicidade (para convexidade estrita) da solugao do problema de
otimizacao. Na tabela seguinte, serao apresentadas algumas fungoes de custo

comumente usadas.

Funcao de custo

e-insensivel c(§) =] € |-
Laplaciano c(§) = £ |
Gaussiano c(§) = % §

Te\2
Perda Robusta de Huber | ¢(§) = { 2 (¢) sel¢l<o

| € | —3%  caso contrario
Polinomial c(§) = }D &P

c(&)z{ st (O se| <o

| € | —05‘%1 caso contrario

Polinomial por partes

Tabela 3.1: Fungoes de custo comumente usadas.
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No modelo SVR, faz-se uso da funcao de custo e-insensivel linear, embora
outras fungoes possam ser usadas e o desempenho com cada uma dessas fungoes
comparada, como pode ser verificado em (I5]) onde sdo usadas as fungoes de

custo e-insensivel e a robusta de Hubber em dois conjuntos de dados diferentes.

3.3.3
Conversao para o Dual

Sabe-se que trabalhar com restricoes de desigualdades diretamente é
dificil. Assim, serd obtida uma descricao dual alternativa que geralmente é mais
facil de resolver que o primal, através de uma reformulagao Lagrangiana do
problema com a introducgao de multiplicadores de Lagrange ou varidveis duais
para cada uma das restrigoes em (3-7)). Lembre-se de que para restri¢oes da
forma g; > 0, as equacoes sao multiplicadas por multiplicadores de Lagrange
positivos e subtraidas da fungao objetivo para formar o Lagrangiano. Para
restricoes de igualdade, os multiplicadores de Lagrange sao irrestritos. O

Lagrangiano é dado a seguir:

L= w|P+C i (& +&) — i (n& +n&)
- Zi:l ai(e +& —yi + (w, ;) +0) (3-9)
— S ai(e+ & +y — (w, ) — b)

onde 7;,n;,a;,a; sao os multiplicadores de Lagrange. Portanto, as
variaveis duais devem satisfazer as restricoes de positividade, isto é,

i, 771*7 Qi 05;( Z 0.

O problema de otimizacao pode ser visto como sendo a minimizagao
da funcao de Lagrange com relacao as varidveis primais ou maximizagao em
relacao aos multiplicadores de Lagrange.

A funcao de Lagrange L serda minimizada em relacao as varidveis primais
w,b, &,& calculando as derivadas parciais de L com respeito a cada uma

dessas variaveis primais e igualando-as a zero , obtendo assim:

!
L= (ai—a])=0 (3-10)
i=1
!
8wL:w—Z(ai—a;‘)a7i =0 (3-11)
i=1
851.L =C - o — 1)y = 0 (3—12)

8§;L =C — (J,/;-k - ’I]Z* =0 (3—13)
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Substituindo B-10, B-11] B-12 e B-13] em resolve-se o problema de
otimizacao dual B=-14l A condicaoB=I0/implica na eliminacao da varidvel primal
b. Através das condigoes [3-12] e B-13] temos n; = C —a; e nf = C —af e, a

eliminagao das varidveis duais n; e ;.

!
_% i,j:l(ai —a;)(a; — O‘;)<$ia ;)

—€ le‘:l (ai + o) + Zlizl yiloy — af) (3-14)
sujeito a Zizl(ai —af)=0 eaq;,af €]0,C]

1

maximize {

A condicao (B=IT]) mostra que:

w = Zizl(ai —af)x;, portanto, f(z)= Zizl(ai —af){x;, ) +b.
(3-15)

A observacao da equacao [3-15] permite destacar alguns pontos que serao

importantes na extensao para o caso nao-linear:

— w é descrito como a combinagao linear de pontos de treinamento x; onde
a;, o sao solucoes do problema dual. Essas varidveis duais possuem uma
interpretagao intuitiva como forgas que agem na estimativa f(z;) a fim

de que a mesma se aproxime das medigoes alvo desejadas v;.

— o algoritmo completo pode ser descrito em termos de produto interno

entre os dados. Ao se obter f(x) nao serd preciso obter w explicitamente.

3.3.4
Condicdes complementares de Karush-Kuhn-Tucker (KKT)

Pode-se obter uma relagao importante entre as solucoes primal e dual
através das condigoes complementares de KKT (veja 2.14)).

As condigoes de KKT para o problema de otimizacao apresentado sao:
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aile+ & —yi +{(w,z) +b) =0, i=1,---,1, (

aile+& +y—(w,x)y —b)=0, i=1,--- I, (
(C—a)& =0, i=1,--- 1, (3-18

(C—a))ef =0, i=1,--- 1, (

&G& =0, i=1,-- 1 (

(

a;a; =0, 1=1,---,1

Pode-se extrair algumas conclusoes tteis:

— Da condigao (B3-21]), nunca existird um conjunto de varidveis duais a; e o
que sejam ambas nao-nulas, pois isto implicaria em uma movimentacao

nao nula da funcao de otimizagao em ambas as direcoes.

— Apenas exemplos (x;,y;) com o correspondente o; = C, af = C estao
fora do tubo e-insensivel por causa das condigoes (B=18) e (B=19).

— Das condigoes ([B=I0)) e (B=1T), as varidveis duais serao nao-nulas somente
quando | f(z;) — y; |> €, ou seja, apenas quando as amostras estiverem
fora do tubo e-insensivel. Em outras palavras, para | f(z;) — y; |< e,
o segundo fator é nao-nulo e, portanto «;, o} se anulam para satisfazer
as condigoes complementares de KKT. Logo, consegue-se uma repre-
sentacao esparsa de w em termos de z; ja que nao sera preciso todos os
x; a fim de descrever w, sé serao considerados os pontos para os quais

a;,a; > 0. Tais pontos sao chamados de vetores suporte.

Observagao: Quanto menos ruido os dados tiverem, mais esparsa sera
a representacao do problema, uma vez que mais dados estarao na regiao
| f(z;) — y; |< e. Assim, a representagao esparsa dos dados se deve ao uso
da funcao de custo especial e-insensivel, a qual também introduz um viés
sistematico desde que, se os valores de £ sao muito grandes, hd uma tendéncia
de falta de ajuste ( "underfitting ”), por exemplo, no caso extremo de £ muito
grande a regressao resultante serd uma constante. Entretanto, outra funcao
de custo poderia ter sido usada sacrificando a dispersao dos dados, como por
exemplo, a funcao de custo robusta de Hubber que tem a vantagem de nao

introduzir um viés adicional ao contrario da e-insensivel .


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0510526/CA


PUC-Rio - Certificacéo Digital N° 0510526/CA

O uso de Mdquina de Suporte Vetorial para Regressdo (SVR) na Estimagdo da
Estrutura a Termo da Taxa de Juros do Brasil 33

34
Como obter b

Nota-se que w ¢é explicitamente determinado pelo procedimento de treina-
mento, ao contrario de b. No entanto, usando as condi¢oes complementares de
KKT pode-se determinar b. Primeiramente, observa-se das condigoes (3-18) e
B-19) que & = & =0 se oy, af < C. Logo, pode-se simplesmente tomar todos
os pontos de treinamento para os quais 0 < a;,af < C e usar as condicoes
B=10)) e ([B=IT7) para obter b da seguinte maneira:

b=y, —(w,x;) —e para0<a; <C

b=y, — (w,x;) +e paral<af <C
Um tnico x; seria suficiente, no entanto para propositos de estabilidade, é

recomendavel tomar uma média sobre todos os pontos z;. Para isso, considera-
se 0; = £ x sinal(a; — af) onde € é o erro de predi¢ao dado por f(z;) —y; ebé

calculado como sendo a média em todos os i = 1,...,01 de {J; + y;— < w,z; >}.

3.5
Os Nucleos

Até o momento foram considerados modelos lineares no espaco de en-
trada. Representar f como um modelo linear pode ser uma aproximagao mais
conveniente e até necessaria em alguns casos, visto que o modelo linear é facil
de interpretar além de ser a aproximacao de 1  ordem de Taylor para f e
ainda, nos casos em que se tem poucos dados, o modelo linear pode ser uma
alternativa para ajustar os dados sem excesso de ajuste ("overfitting”). No en-
tanto, aplicagoes complexas do mundo real requerem um espaco de hipoteses
mais expressivo do que fungoes lineares. Muitas vezes, ao invés de uma com-
binacao linear simples dos atributos dados, caracteristicas mais abstratas dos
mesmos precisam ser exploradas e as representacgoes por nicleos oferecem uma
solucao alternativa.

Com o objetivo de aprender relagoes nao-lineares com uma maquina
linear, precisa-se selecionar um conjunto de caracteristicas nao-lineares e
reescrever os dados nesta nova representacao, o que é equivalente a aplicar
um mapeamento nao-linear fixo dos dados para um espaco caracteristico
de alta dimensionalidade onde uma méquina linear possa ser usada. Assim,
pode-se construir maquinas nao-lineares em dois passos: um mapeamento
nao-linear fixo transforma os dados em um espaco caracteristico com alta
dimensionalidade - o uso de méaquinas lineares na representagao dual torna
possivel realizar este passo implicitamente. Em seguida, uma regressao linear
neste novo espaco ¢ realizada.

A idéia béasica em SVR consiste em mapear os dados de entrada x € R”
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T
R R

Figura 3.6: O mapeamento dos dados de entrada do espaco de dimensao
R"™ para um espaco caracteristico com alta dimensionalidade RY, onde uma
regressao linear é efetuada (Smola, 1996 (22)).

em um espagco caracteristico com alta dimensionalidade F via um mapeamento
nao-linear ¢ : R® — F aumentando o poder de generalizacao da maquina de
aprendizagem e, aplicar uma regressao linear neste novo espago. (Veja figura
B.6l onde F = RY).

Defini¢ao 3.1 (Fungao nicleo) Uma fungio nicleo € uma fungio K tal
que para todo x,y € X tem-se K(x,y) = (¢(x),d(y)) onde ¢ representa o

mapeamento de X para um (produto interno) espaco caracteristico F.

Ao substituir < z;,z; > por K (x;, x;) no algoritmo de vetores de suporte
B-T4l todas as consideracoes anteriores serao validas desde que ainda serd
calculada uma regressao linear, porém em um espaco de dimensao infinita
e o tempo computacional necessario sera praticamente o mesmo. O problema

dual de otimizacao sera dado da maneira a seguir:

l * *
_% Ei,j:l(ai —aj) (o — O‘j)K(%’, ;)
—e (i +af) + i vl — af) (3-22)
sujeitoa Yo (i —al)=0 e agar€0,C]

(2

maximize {

e a funcao estimada sera obtida do seguinte modo:

w= Y (—a)o(z) e f(x)= S (o — ) K(z;,x) + b (3-23)

Ao introduzir a idéia de func@o nucleo no problema, w nao serd mais

descrito explicitamente.
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Um dos pontos marcantes da teoria do SVR é a nao necessidade de
conhecer a funcao ¢ explicitamente, pois através da representacao dual do
problema de otimizacao, a funcao decisao pode ser expressa usando o produto

interno entre os pontos de treinamento e os pontos de teste f(x) = Zizl(ai —

al){p(x;), p(x)) + b. Ademais, existe uma maneira de calcular diretamente o

7
produto interno (¢(z;), #(x)) no espago caracteristico como uma fungao dos
valores de entrada. Este método de calculo direto é chamado de func¢ao nicleo,
cuja defini¢ao foi dada anteriormente.

A vantagem de escrever o problema de otimizacao na forma dual ocorre,
pois, nessa reformulacao o nimero de parametros independe do nimero de
atributos e sim do tamanho da amostra. A partir da escolha de uma funcao
ntcleo, pode-se realizar um mapeamento nao-linear implicitamente para um
espacgo caracteristico de grande dimensionalidade sem aumentar o nimero
de parametros ajustaveis, pois a funcao ntcleo calcula o produto interno de
dois vetores caracteristicos correspondentes a duas entradas. Logo, defini-se a

funcao nucleo diretamente e, implicitamente, o espago caracteristico.

3.5.1
Propriedades das funcoes niicleo

Pela definicao de funcao nicleo consegue-se uma funcao que retorna o
produto interno entre as imagens de dois valores de entrada em um espago
caracteristico. Assim, as propriedades que podem ser atribuidas as funcoes
ntcleo sao aquelas que satisfazem as do produto interno.

Funcoes nicleo podem ser consideradas como produtos internos genera-
lizados. Pode-se mostrar que qualquer produto interno é uma funcao nucleo,
mas, a propriedade de linearidade do produto interno nao ocorre em funcoes
nucleo. No entanto, algumas propriedades de produto interno que possuem

uma generalizacao para funcgoes ntcleo serao verificadas.

— Simetria:

K(z,y) = (¢(x),d(y)) = (¢(y), ¢(x)) = K(y, x)

— Desigualdade de Cauchy-Schwarz:

K(z,y)* = (o(x),0())* <l ¢(x) 7]l ¢(y) |1
= (0(x), o(2))(¢(y), d(y)) = K(z, 1)K (y,y)

O nicleo K(z,y) pode ainda ter uma interpretagdo de medicao de

distancia no espaco de entrada entre os exemplos = e y conforme estudos de
Schélkopf (17).
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P (x,y) = (p(x) — o(y))* = K(z,2) — 2K (2,y) + K(y,y).

E preciso definir quais fung¢oes K(x,y) corresponderao a um produto
interno em algum espago caracteristico F. O teorema de Mercer caracteriza

essas funcoes.

Teorema 3.2 (Mercer) Existe um mapeamento ¢ e uma expansao da forma:

K(2,y) = (0(2), 6(y)) = D_ o(2)io(y): (3-24)

se e somente se, Yg(x) tal que Z
/g(m)2dx é finito (3-25)
implica/K(:c,y)g(x)g(y)dxdy >0 (3-26)

Em muitos casos nao deve ser facil satisfazer a condi¢ao de Mercer. No
entanto, a condicao (B=26]) deve valer para toda g(x) com norma Lo, ou seja,

que satisfaca a equacao ([B=27]).
A condicao de Mercer informa se um determinado ntcleo constitui ou

nao um produto interno em algum espago caracteristico F, embora nao mostre

como construir a funcao ® e até mesmo que espago caracteristico teremos.

Alguns nucleos usados em SVR para analise de séries temporais sao

estudados por Stefan Riiping (24). Exemplos de nicleos:

— Funcao Nucleo linear:

K(z,y) = (z,9).

Esta é a funcao nucleo mais simples. A funcao decisao toma a forma
f(z) = (w, ) +b. O nicleo linear utilizado para prever séries temporais,
isto é, z; = f(x4_1, 24 9,24 3,...,74_) tem como modelo resultante um

modelo auto-regressivo de ordem k (AR(k)).

— Funcao Nicleo polinomial:

K(z,y) = (z,y)"
K(z,y) = ((z,y) +1)%.
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— Fungao Nicleo RBF: (Fungdo Base Radial): Sao fungbes niucleo que
podem ser escritas na forma K(z,y) = f(d(x,y)), onde d é uma métrica
em X e f ¢ uma funcdo em R*. Usualmente a métrica vem do produto
interno d(z,y) =|| z —y ||= /{x —y,x — y).Como exemplo de fungao

base radial, podemos definir o niicleo fungao base radial Gaussiano:

K(z,y) = exp(=y | z =y [|*).

Neste caso, a similaridade entre dois exemplos é julgada pela distancia

euclidiana.

— Funcao Nucleo de Fourier :

1—a?
Kp(z,y) = 2(1—2qcos(ZU—y))“‘q2

Uma transformacao que pode ser feita em dados de séries temporais ¢ a
transformada de Fourier. Tal representagao ¢é 1til se a informacao das séries
temporais nao recaem em valores individuais em cada ponto de tempo, porém
na freqiiéncia de alguns eventos. O produto interno da expansao de Fourier de
duas séries temporais pode ser calculado diretamente pela expansao de Fourier
regularizada conforme descrito por Vapnik em (29) com o resultado do célculo

mostrado acima.

Pode-se ainda criar ntucleos mais complexos a partir de outros mais

simples. As demonstragoes serdo omitidas podendo ser encontradas em (7).

Proposicao 3.3 Sejam K, e Ky fungoes nicleo em X x X | X C R", a
€ R* e f € uma funcao de valor real em X,® : X — R™, com o nicleo K
definido em R™ x R™ e B uma matriz nxn simétrica (semi)definida positiva.

Entao as sequintes fungoes sao funcoes nicleo:
1. K(x,2) = Ki(z,2) + Ky(z, 2),
2. K(z,z) = aKy(z,2),

3. K(x,z) = Kq(z,2)Ks(x, 2),
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Coroldrio 3.4 Dado K; uma fung¢do nicleo em X x X |, x,z € X e p(x)
um polinémio com coeficientes positivos. Entdo as sequintes fungoes também

sao fungoes nicleo:
1. K(z,2) = p(Ki(z, 2)),
2. K(x,z) = exp(K(z, 2)),

3. K(v,2) = exp(—vl|z — 2|*).

Para maiores informagoes sobre nicleos, consulte Schélkopf e Smola (18).

3.6
Arquitetura de um SVR

A figura B.7 descreve os passos do SVR. A entrada = (para a qual uma
predigao deve ser feita) e os vetores suporte x;, i = 1,...n sdo mapeados nao
linearmente pela funcao ® para um espaco caracteristico, onde os produtos
internos sao calculados. Isto corresponde ao calculo de fungdes niicleo K (x, z;).
Finalmente, os resultados sao combinados através dos pesos v; = (af — ;) e

somados com o termo constante b para fornecer a previsao de x.

Saida EZvkxx)+b

Pesos

Produto Interno <®(x),®(x, = k(x,x;)

Dix,) oy | P Py Vetor de mapeamento @ix), @)
X X, ce X
1 - =| Vetores suporte x;..x,
X
Vetor teste X

Figura 3.7: Arquitetura de maquina de vetor suporte (Schélkopf, Smola, 2001

(18)).
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3.7
O SVR no software R

O R (16) é um software livre usado para analise estatistica de da-
dos, oferecendo grande variedade de técnicas estatisticas (modelos lineares e
nao-lineares, modelos de séries temporais, testes estatisticos classicos, entre
outros) além de produzir graficos de qualidade. O programa estd disponivel
em http://www.r-project.org , onde também encontram-se textos e tutoriais,
além do cédigo fonte para compilagao e os executaveis ja compilados para

diferentes sistemas operacionais.

Utiliza-se a implementagao LIBSVM de Chang e Lin (4) empregando o
software do R-project (16]), apds a instalacao do pacote el071 para estimar
modelos SVR. Este pacote pode ser usado tanto para classificacao quanto
para regressao. A matriz de dados X e um vetor de respostas y sao definidos
e, dependendo do tipo de vetor y definido, o tipo padrao a ser empregado é
uma C-classificacao ou uma e-regressao. Também ¢ necessario definir a funcao
nucleo a ser utilizada. Neste estudo, utiliza-se a funcao nicleo linear e a funcao
nicleo Gaussiano (default).

Deve-se ainda definir os parametros livres do nucleo (para o nicleo
Gaussiano, o valor default: y=1/(dimensao dos dados)), o valor do ¢ da fun¢ao
de custo e-insensivel linear (default: 0.1) e o valor da constante C' (default: 1).

Nesse pacote, pode-se ainda utilizar a funcao tune que ajusta os hiper-
parametros do SVR fazendo uma pesquisa em um dominio retangular com os
valores da busca fornecidos pelo usuario. Essa funcao usa como avaliacao da

performance para regressao, o erro quadrado médio.
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Descricao dos dados

Nesta secao, os dados que sao utilizados para estimar os modelos VAR,
ECM e SVR sao apresentados. Devido as limitagoes dos mercados financeiros
brasileiros, nao existem bancos de dados analogos aos arquivos ”Fama CRSP
zero coupon’e aos arquivos “Fama CRSP Treasury Bill”, os quais sao os
recursos mais comuns para o retorno de “zero coupon bonds” nos Estados
Unidos. Tal fato ocorre porque pelo menos até muito recentemente, “pure
discount bonds” de vencimentos maiores do que 12 meses tinham muito pouca
liquidez no mercado brasileiro, onde investidores tinham forte preferéncia por
titulos indexados ao délar norte-americano, a indices de inflagao e a taxa Selic.
O melhor que se pode fazer nessa situacao é usar cotas para contratos de taxa
de juros de swap, no qual uma taxa de juros fixa e um fluxo de taxas overnight
para um dado intervalo de tempo sdo trocadas (em outras palavras, é a forma
usual “fixo contra flutuante” para contratos swap)™

Interessados em estudar o comportamento da curva de juros brasileira
acabam recorrendo as cotacoes dos contratos de swap DI-pré negociados na
Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F).

Um contrato de swap DI-pré consiste em um acordo onde as partes
trocam a remuneracgao incidente sobre as suas posigoes ativas em um dado
periodo. Ao assumir a posicao comprada, o investidor se obriga a remunerar
aquele que assumiu a posicao vendida com a variacao acumulada do CDI
(Certificado de Depésito Interbancério) de um dia ao longo do periodo de
vigéncia do contrato. Dessa maneira, se a variacao acumulada do CDI de um
dia superar o limite acordado entre as partes (que nada mais é do que a cotagao
do swap DI-pré no momento em que o contrato é celebrado), entdo a parte
comprada paga a diferenca para a parte vendida. O contrario ocorre caso a
variacao acumulada do CDI de um dia seja menor do que o limite citado.

Ja o CDI é um titulo emitido por instituicoes financeiras e que é transa-
cionado exclusivamente entre elas no mercado interbancario. As instituicoes
que necessitam de recursos para complementar as suas reservas bancarias

lyer  http://www.bmf.com.br/portal /pages/contratos2/pdf/SwapContracts.pdf —para

maiores detalhes sobre contratos de swap brasileiros.
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emitem esses titulos, que sao adquiridos por outras instituicoes com reser-
vas em excesso. Quando o titulo possui maturidade de apenas um dia, a sua
taxa de emissao é chamada ”overnight”, ou simplesmente ”over”.

A taxa do CDI de um dia é bastante influenciada pela taxa Selic, que
tem um valor de referéncia fixado pelo Banco Central do Brasil (BCB) a cada
reuniao do Comité de Politica Monetaria (COPOM), 6rgao do BCB onde sao
tomadas as decisoes de politica monetéria. Ela é apurada no Sistema Especial
de Liquidagao e Custédia (Selic, dai seu nome) e corresponde a taxa média das
operacoes de financiamento por um dia baseadas em titulos publicos federais
e que sao registradas no referido sistema ou em camaras de compensagao e
liquidacao de ativos. Essas transagoes ocorrem sob a forma de operagoes com-
promissadas, ou seja, operagoes onde a parte vendedora vende titulos piblicos
federais para a parte compradora assumindo o compromisso de recomprar os
referidos titulos no dia util seguinte (obviamente a parte compradora também
assume o compromisso de vender os titulos a parte vendedora nesse mesmo
momento). Estao aptas a realizar operagoes compromissadas com prazo de um
dia util, instituigoes financeiras tais como bancos e sociedades corretoras de
titulos e valores mobiliarios.

A base de dados estudada compreende uma amostra de taxas continu-
amente compostas de contratos swap DI-pré os quais comecam em junho de
1999 e terminam em junho de 20062, Séries didrias sdo convertidas em uma
frequiéncia mensal pelo calculo das taxas médias para cada més e depois sao
calculados os logaritmos naturais das taxas brutas mensais. Considera-se sete
diferentes intervalos de tempo entre a data de transacao e a data de venci-
mento, os quais sao um, dois, trés, quatro, seis, doze e vinte e quatro meses.
Estas taxas servem como substitutas para os retornos de “zero coupon bonds”
que sao comumente usados na literatura.

As varidveis macroeconémicas sao inflagdo (conforme medida pelo indice
IGP-DI (fndice Geral de Pregos - Disponibilidade Interna), o hiato do produto
(medido pelo desvio de um indice de producao industrial de sua tendéncia) e
a taxa Selic (a qual é equivalente as taxas dos fundos FED norte americana).
As trés séries sao calculadas como o logaritmo natural das taxas brutas e sao

medidas em uma freqiiéncia mensal.

2 As observacdes do periodo de regime de taxa cambial controlada que durou até janeiro
de 1999 foram excluidas, quando esta foi substituida pelo regime de taxa cambial flutuante
que permanece até hoje. Também foram excluidas as observacoes entre janeiro de 1999 e
maio de 1999, que foi um periodo de transi¢do e a amostra possuia muitos ruido.
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Modelos de previsao

5.1
Previsao de séries temporais

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

ingénua para regressao. Dentre elas:

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

menos uteis se eles sao tomados de um passado distante.

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

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

podem ser desconsiderados.

5.2
Modelo de previsao usando SVR

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

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

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

Veja alguns exemplos.

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

seguinte maneira:

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

o valor alvo desejado y; = S30; .

2. E se o objetivo for usar trés defasagens?

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

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

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

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

valores diferentes para os parametros €,y e C.

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

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

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

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

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

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

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

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

PARAMETROS SVRI1

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

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

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

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

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

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

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

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

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

Mais informagoes do software podem ser encontradas em

http://www.eviews.com.

5.4
Critérios de desempenho

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

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

valores atuais.

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

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

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

T da;—p;
WDS= &t i
> oieq dilai—p;

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

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

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

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

0, caso contrario

— RMJSE,
U= RMSE,

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

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

de previsao tanto em magnitude quanto na direcao.

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

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

dois modelos, utilizando o RMSE como métrica.

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

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

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

sisténcia na previsao da direcao das taxas.
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6
Resultados experimentais

Este capitulo tem por objetivo estudar os resultados. O procedimento
para examinar previsoes fora da amostra é muito convencional. Estima-se cada
um dos modelos para cada uma das taxas de swap, usando observagoes de junho
de 1999 até e inclusive janeiro de 2005. Em seguida, calcula-se a previsao k
meses a frente (k=1, 3, 6, 9, 12 meses) das sete taxas swap. O procedimento
¢ repetido seis vezes adicionando uma observagao a amostra até que a mesma
compreenda dados de junho de 1999 até junho de 2005. As observacoes que
nao sao usadas durante o processo de estimacao sao utilizadas para calcular
os erros de previsao. Os critérios usados para comparacao dos modelos foram

anteriormente descritos.

Na tabela sao exibidos os resultados para as sete taxas de swap para
previsoes um passo a frente e verifica-se que o método ECM1 apresenta os
menores erros de previsao para as taxas de swap 30, swap 60, swap 90 e swap
120 enquanto que o método SVRL1 apresenta menores erros de previsao para
as swaps 180 e 360. Para swap 720, o SVRL1 e SVRL3 apresentam erros
ligeiramente superiores ao VAR1, mas comparaveis a este ultimo. Destaca-se
o desempenho da previsao do ECM1 para swaps 90 e 120, pois apresentam
nao apenas os menores erros de previsao como também os melhores resultados
para DS e WDS. Nestes dois tltimos testes, para as swaps 90 e 120, também
o VARI se destaca.

Com relagao a consisténcia das previsoes, os testes DS e WDS sao bons
indicadores da direcao corretamente prevista das taxas. Embora o SVRI1
e SVR3 nao apresentem os menores erros médios quadrados de previsao,
observamos que SVR3 apresenta os melhores resultados para DS e WDS para
as swaps 30, 60 (onde o SVR1 e SVRL3 também tém 6timo desempenho),
360 e 720 e, resultados comparaveis para DS e WDS para taxa swap 180 onde
SVRL1 apresenta menor WDS.

A tabeld6.2] mostra o coeficiente de Theil-U, que se baseia no RMSE
e assim, pode mais uma vez ser verificado o desempenho ruim do SVRI1 e
do SVR3 para um meés de previsao. Basta observar o desempenho deles em

relacao ao ECM1. Os métodos SVR1 e SVR3 s6 superam alguns métodos
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e apenas para as swaps 120, 180, 360 e 720, como pode ser constatado pelo
desempenho de ambos em relagao ao ECM3 para swap 360. Pode-se mencionar
o bom desempenho do SVR1 para swap 360 em relagao aos outros métodos,
com excecao do SVRLI que apresenta uma melhora de 15% na previsao quando
comparado ao SVRI1. Isso poderia ser explicado utilizando um simples feito que
se conhece da Matematica: localmente as fungoes diferenciaveis podem ser bem
aproximadas por uma funcao linear.

A tabela mostra os resultados para previsoes trés passos a frente. Os
método ECM1 e VAR3 apresentam resultados comparaveis para os menores
erros de previsao para as swaps 30, 60, 90, 120 e 180. Os menores erros para
as taxas 360 e 720 sao dados por SVR1 e VARI, respectivamente.

O método SVRL1 apresenta menor WDS e maior DS para swaps 360 e
720 e os melhores resultados para DS e WDS para swaps 120 e 180 sao dados
pelo VARI1. Para swaps 30, 60, 90, os melhores resultados desses testes sao
dados, respectivamente, por SVRL3, SVR3 e SVRI1.

A tabela mostra a estatistica Theil-U, os resultados obtidos sao
analogos aos casos de previsoes um passo a frente, ou seja, o SVR1 e SVR3
s6 superam alguns métodos. Como por exemplo, pode-se observar a razao
entre o SVR1 e o ECM3 para swap 360 com uma melhora de 83% e a razao
SVR3/ECM3 para swap 360 com melhora de 69%. Também pode-se ressaltar
o desempenho do ECM1 sobre SVR1 e SVR3, como exemplo, basta verificar
a razao entre SVR1 e ECM1 para swap 30 com melhora de 67% na previsao,
bem como a razao entre SVR3 e ECM1 para a mesma swap e melhora de 72%
usando o modelo ECM1.

A tabela mostra os testes para seis passos a frente. Para swaps 30,
60, 90 e 720, o método ECM1 ainda apresenta os menores erros RMSE e MAE,
no entanto para DS e WDS os melhores resultados sao dados por SVR3 para
swap 30, ja para as swaps 60 e 90 o SVR3 apresenta maior DS embora ECM1
ainda se destaque no WDS. Ja para swap 720, os melhores resultados para
DS e WDS sao dados pelo VAR3. Deve-se ressaltar o melhor desempenho do
SVR1 para swaps 120 e 180 em todos os testes, bem como o desempenho do
SVR3 na previsao da swap 360 para todos os testes, com excecao do WDS em
que o SVRI1 se destaca.

Nao se pode deixar de analisar um resultado importante: para horizonte
de seis meses e periodos mais longos, que podem ser avaliados nas tabelas
e 6.9, o SVRL1 e SVRL3 apresentam os maiores erros de previsao,
principalmente para SVRL3 no horizonte de 12 meses de previsao. Por essa
razao, foram obtidos valores muito grandes nos desvios dos valores atuais dos

previstos, tornando os resultados obtidos para WDS inconsistentes e, portanto


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0510526/CA


PUC-Rio - Certificacéo Digital N° 0510526/CA

O uso de Mdquina de Suporte Vetorial para Regressdo (SVR) na Estimagdo da
Estrutura a Termo da Taxa de Juros do Brasil 50

os mesmos devem ser desconsiderados. Por esse motivo, observar um tnico
resultado de teste pode ser inconclusivo e levar a erros nas escolhas. Assim, é
importante uma anélise conjunta dos resultados obtidos.

Na tabela [6.6] conforme visto na tabela [6.5] observa-se que o SVR1 se
destaca em relacao a todos os outros métodos na previsao das taxas de swaps
120 e 180, apresentando uma melhora entre 19% a 76%, desconsiderando-se as
melhoras em relacao ao SVRL1 e SVRL3. J4 o SVR3 se destaca na previsao
das taxas swap 360 e 720 em relacao aos outros métodos e apresenta uma
melhora na previsao de 5% a 91%, com excecao do ECM1 que apresenta uma
melhora na previsao da taxa de swap 720 em relacao ao SVR3 de 33%.

Na tabela estao os resultados para previsoes nove passos a frente.
Neste caso, os melhores resultados para todos os testes para a taxa swap 30 é
dado pelo SVRI1, ja para as swaps 60, 90, 120, 180 e 360 o SVR3 se destaca.
A tnica excecao é a taxa de swap 720, cujos menores valores para RMSE e
MAE sao dados pelo ECM1, embora SVR1 e SVR3 apresentem os melhores
resultados para DS e WDS.

A tabela ressalta a superioridade do SVR1 e SVR3 com poucas
excecoes em relacdo aos outros métodos, apresentando uma melhora de 4%
a 81%. O SVRI1 é melhor do que os outros métodos em relacao a taxa de swap
30 com melhora de 4 a 68% na previsao, ja em relacao as taxas de swap 60,
90, 120, 180 e 360 o SVR3 tem uma performance superior variando entre 15%
a 81% e para swap720, o VAR3 e ECM1 superam o SVR3 em 22% e 36%,
respectivamente. Mais uma vez os resultados em relacao a SVRL1 e SVRL3
sao desconsiderados.

A tabela [6.9] exibe os resultados para previsces doze passos a frente. O
SVR3 apresenta os menores erros RMSE e MAE para as taxas de swap 30,
60 e 90. Ja para DS e WDS, os melhores resultados para as respectivas taxas
sao dados por VAR1, SVR3 e SVRI1. Destaca-se os menores erros de previsao
obtidos pelo VAR3 para as taxas de swap 120, 180, 360 e 720, enquanto que
os melhores valores para DS e WDS s@o dados por SVR3 (taxas de swaps 120
e 180), SVR1 (taxa de swap 360) e VAR3 (taxa de swap 720).

Na tabela [6.10] observa-se que o SVR3 se destaca em relagao a todos os
outros métodos para taxas de swap 30, 60, e 90, apresentando uma melhora
entre 4% e 75%. Para taxa de swap 120 e 180, o SVR3 é superado pelo VAR3
que apresenta uma melhoria de 24% (taxa de swap 120) e 42% (taxa de swap
180) e para as taxas de swap 360 e 720 é superado pelo VAR3 (60% e 75%) e
ECM1 (20% e 59%).

Também gréaficos dos valores previstos nos dados de teste para cada

método e cada uma das sete taxas de swap, considerando todos horizontes
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de previsao sao apresentados. Os métodos SVRL1 e SVRL3 s6 foram incluidos
para previsoes um e trés passos a frente, devido a sua performance ruim na
previsao para os horizontes de previsao subseqiientes, conforme evidenciado
nos resultados dos erros de previsao nas tabelas.

Resumindo a andlise dos resultados: o método ECM1 apresenta-se como
bom preditor para taxas curtas e intermedidrias (taxas de sao swap 30, 60, 90,
120 e 180) no curto e médio prazo (um e trés passos a frente na previsao) e
também mostra bom desempenho para taxa de swap 720 para horizontes de
previsao de seis e nove meses. J& o VAR3 se destacou na previsao das taxas
180, 360 e 720 em doze passos a frente. Por sua vez, o método SVR apresenta
um bom desempenho para taxas intermedidrias e longas (taxas de swap 120,
180 , 360 e 720) na previsao de curto e médio prazo (um, trés e seis meses) e
6timo desempenho no longo prazo (nove e doze meses) em relagao a quase todas
as taxas, além de atuar como 6timo indicador da direcao das taxas em todos
os horizontes de previsao. Também merece destaque o melhor desempenho do
SVR3 sobre o SVR1 principalmente no longo prazo, ou seja, incorporar mais
informacao aumenta o poder preditivo. Vale lembrar o fato que treinar uma
SVR depende somente do niimero de amostras e nao da dimensao delas.

Através dos resultados obtidos, pode-se ainda comprovar que utilizar
nicleos nao-lineares apresenta uma melhor performance do que o uso de
nicleos lineares. Os modelos com ntcleos lineares tiveram uma boa perfor-
mance nas previsoes de curto prazo (um e trés meses), embora no longo prazo,
os resultados foram pifios além de levarem mais tempo no treinamento do SVR.
Assim, o SVR1 e SVR3 usando ntcleos Gaussianos apresentaram melhores re-
sultados comparados com SVRL1 e SVRL3 que utilizaram nicleos lineares

constatando-se o ganho em incorporar a nao-linearidade ao modelo.
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PREVISAO 1 PASSO A FRENTE

log_s30
RMSE MAE DS WDS | CP | CD
VAR1 | 0,003025 | 0,002978 | 60 | 0,870843 | 60 | 0
VAR3 | 0,002937 | 0,002701 | 40 | 0,865252 | 40 | 0
ECM1 | 0,00103 | 0,000882 | 60 | 1,444114 | 60 | O
ECM3 | 0,003248 | 0,00287 | 40 | 0,675908 | 40 | 0O
SVR1 | 0,006187 | 0,005337 | 60 | 0,627645 | 60 | O
SVR3 | 0,005411 | 0,004391 | 100 0 80 | 20
SVRL1 | 0,003872 | 0,003574 | 80 | 0,105662 | 80 | O
SVRL3 | 0,002622 | 0,002014 | 100 0 80 | 20
log_s60
RMSE MAE DS WDS | CP | CD
VAR1 | 0,003329 | 0,003279 | 80 | 0,353824 | 60 | 20
VAR3 | 0,003404 | 0,003043 | 40 | 0,786476 | 40 | 0O
ECM1 | 0,001219 | 0,001098 | 80 | 0,595284 | 60 | 20
ECM3 | 0,003765 | 0,00322 | 40 | 0,556352 | 40 | 0O
SVR1 | 0,004132 | 0,003647 | 100 0 80 | 20
SVR3 | 0,007393 | 0,007356 | 100 0 80 | 20
SVRL1 | 0,004025 | 0,003807 | 80 | 0,098148 | 80 | O
SVRL3 | 0,001821 | 0,001736 | 100 0 80 | 20
log_s90
RMSE MAE DS WDS | CP | CD
VAR1 | 0,003712 | 0,003672 | 100 0 60 | 40
VAR3 | 0,003657 | 0,003049 | 60 | 0,050733 | 40 | 20
ECM1 | 0,001532 | 0,001469 | 100 0 60 | 40
ECM3 | 0,004214 | 0,003667 | 60 | 0,121542 | 40 | 20
SVR1 | 0,006206 | 0,005542 | 80 | 0,11488 | 60 | 20
SVR3 | 0,00485 | 0,004363 | 60 | 0,183155 | 60 | O
SVRL1 | 0,002997 | 0,002572 | 80 | 0,067076 | 60 | 20
SVRL3 | 0,004154 | 0,00353 | 60 | 0,719383 | 40 | 20
log_s120
RMSE MAE DS WDS | CP | CD
VAR1 | 0,00318 | 0,003101 | 100 0 60 | 40
VAR3 | 0,003483 | 0,002957 | 60 | 0,102758 | 40 | 20
ECM1 | 0,001576 | 0,001435 | 100 0 60 | 40
ECM3 | 0,004391 | 0,003833 | 60 | 0,178746 | 40 | 20
SVR1 | 0,004145 | 0,003683 | 80 | 0,04904 | 60 | 20
SVR3 | 0,004066 | 0,003479 | 60 | 0,213284 | 60 | O
SVRL1 | 0,002361 | 0,001962 | 80 | 0,031587 | 60 | 20
SVRL3 | 0,002289 | 0,001877 | 80 | 0,037504 | 60 | 20

02


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0510526/CA


PUC-Rio - Certificacéo Digital N° 0510526/CA

O uso de Mdquina de Suporte Vetorial para Regressdo (SVR) na Estimagdo da

Estrutura a Termo da Taxa de Juros do Brasil 53
log_s180
RMSE MAE DS WDS | CP | CD
VAR1 | 0,003539 | 0,003397 | 80 | 0,133009 | 40 | 40
VAR3 | 0,003365 | 0,002954 | 40 | 1,335789 | 20 | 20
ECM1 | 0,002341 | 0,002062 | 80 | 0,075683 | 40 | 40
ECM3 | 0,004863 | 0,004035 | 40 | 1,441652 | 20 | 20
SVR1 | 0,004796 | 0,003988 | 60 | 0,195262 | 40 | 20
SVR3 | 0,004797 | 0,003889 | 80 | 0,066676 | 40 | 40
SVRL1 | 0,001717 | 0,001349 | 80 | 0,042318 | 40 | 40
SVRL3 | 0,003865 | 0,003553 | 60 | 0,621892 | 40 | 20
log_s360
RMSE MAE DS WDS | CP | CD
VAR1 | 0,003851 | 0,00328 | 60 | 0,882269 | 20 | 40
VAR3 | 0,006138 | 0,005352 | 40 | 3,526784 | 20 | 20
ECM1 | 0,003803 | 0,003445 | 80 | 0,102103 | 40 | 40
ECM3 | 0,007854 | 0,005401 | 40 | 2,927699 | 20 | 20
SVR1 | 0,003749 | 0,003415 | 80 | 0,076044 | 40 | 40
SVR3 | 0,004339 | 0,004148 | 100 0 40 | 60
SVRL1 | 0,003173 | 0,002796 | 60 | 0,923533 | 20 | 40
SVRL3 | 0,006282 | 0,005739 | 60 | 0,728215 | 40 | 20
log_s720
RMSE MAE DS WDS | CP | CD
VAR1 | 0,004338 | 0,003573 | 60 | 0,677911 | 20 | 40
VAR3 | 0,009825 | 0,008788 | 60 | 1,414752 | 40 | 20
ECM1 | 0,00549 | 0,004492 | 60 | 0,742189 | 20 | 40
ECM3 | 0,010832 | 0,007263 | 40 3,4119 | 20 | 20
SVR1 | 0,00997 | 0,009678 | 80 | 0,390124 | 40 | 40
SVR3 | 0,006189 | 0,005657 | 80 | 0,108004 | 20 | 60
SVRL1 | 0,004726 | 0,003806 | 40 | 4,497768 | 0 | 40
SVRL3 | 0,00449 | 0,003637 | 40 | 8,397764 | 20 | 20
Tabela 6.1: Resultados para previsoes 1 passo a frente.
1 passo a frente | log_s30 | log_s60 | log-s90 | log-s120 | log_s180 | log_s360 | log_sT720
SVR1/VAR(1) | 2,045404 | 1,241336 | 1,671969 | 1,303541 | 1,355318 | 0,973624 | 2,298169
SVR1/VAR(3) | 2,106098 | 1,213764 | 1,696906 | 1,190047 | 1,425325 | 0,610862 | 1,014708
SVR1/VEC1 | 6,004810 | 3,391022 | 4,052026 | 2,630836 | 2,049122 | 0,985882 | 1,816112
SVR1/VEC3 | 1,904690 | 1,097531 | 1,472797 | 0,944174 | 0,986284 | 0,477369 | 0,920434
SVR1/SVRL1 | 1,597868 | 1,026694 | 2,070458 | 1,755594 | 2,792677 | 1,181836 | 2,109364
SVR1/SVRL3 | 2,359477 | 2,269613 | 1,493876 | 1,811026 | 1,240895 | 0,596804 | 2,220283
SVR3/VAR(1) | 1,788971 | 2,220864 | 1,306638 | 1,278691 | 1,355495 | 1,126624 | 1,426734
SVR3/VAR(3) | 1,842055 | 2,171536 | 1,326126 | 1,167361 | 1,425511 | 0,706856 | 0,629944
SVR3/VEC1 | 5,251985 | 6,066848 | 3,166644 | 2,580683 | 2,049390 | 1,140809 | 1,127466
SVR3/VEC3 | 1,665898 | 1,963584 | 1,150986 | 0,926174 | 0,986413 | 0,552385 | 0,571418
SVR3/SVR1 | 0,874630 | 1,789091 | 0,781497 | 0,980937 | 1,000131 | 1,157145 | 0,620813
SVR3/SVRL1 | 1,397542 | 1,836849 | 1,618056 | 1,722126 | 2,793042 | 1,367555 | 1,309521
SVR3/SVRL3 | 2,063668 | 4,060545 | 1,167459 | 1,776501 | 1,241058 | 0,690588 | 1,378381

Tabela 6.2: Teste de Theil para previsoes 1 passo a frente.
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PREVISAO 3 PASSOS A FRENTE

log_s30
RMSE MAE DS WDS | CP | CD
VAR1 | 0,012547 | 0,012271 | 60 | 0,470093 | 40 | 20
VAR3 | 0,004735 | 0,003289 | 60 | 0,120134 | 20 | 40
ECM1 | 0,004326 | 0,003557 | 60 | 0,178163 | 40 | 20
ECM3 | 0,005562 | 0,00478 | 40 | 0,493546 | 20 | 20
SVR1 | 0,013294 | 0,012539 | 40 | 1,72265 | 20 | 20
SVR3 | 0,015645 | 0,014006 | 60 | 0,410758 | 40 | 20
SVRL1 | 0,012894 | 0,01146 | 40 | 0,594815 | 40 | O
SVRL3 | 0,008424 | 0,007124 | 80 | 0,10858 | 40 | 40
log_s60
RMSE MAE DS WDS | CP | CD
VAR1 | 0,012756 | 0,012485 | 80 | 0,192173 | 40 | 40
VAR3 | 0,004868 | 0,003518 | 40 | 0,885805 | 20 | 20
ECM1 | 0,004475 | 0,003511 | 80 | 0,102931 | 40 | 40
ECM3 | 0,00676 | 0,005807 | 40 | 0,622426 | 20 | 20
SVR1 | 0,011421 | 0,010739 | 60 | 0,465613 | 40 | 20
SVR3 | 0,015081 | 0,014884 | 100 0 40 | 60
SVRLI1 | 0,014129 | 0,012227 | 40 | 0,516772 | 40 | O
SVRL3 | 0,013907 | 0,011803 | 60 | 1,348012 | 20 | 40
log_s90
RMSE MAE DS WDS | CP | CD
VAR1 | 0,012617 | 0,012306 | 60 | 0,646722 | 20 | 40
VAR3 | 0,004846 | 0,003792 | 60 | 0,829642 | 20 | 40
ECM1 | 0,004766 | 0,003586 | 60 | 0,608433 | 20 | 40
ECM3 | 0,008137 | 0,007104 | 60 | 0,489442 | 20 | 40
SVR1 | 0,012102 | 0,011162 | 60 | 0,45148 | 20 | 40
SVR3 | 0,014685 | 0,013174 | 40 | 1,394195 | 20 | 20
SVRL1 | 0,010955 | 0,009148 | 20 | 20,03946 | 0 | 20
SVRL3 | 0,012875 | 0,011387 | 40 | 2,215827 | 0 | 40
log_s120
RMSE MAE DS WDS | CP | CD
VAR1 | 0,011619 | 0,011256 | 80 | 0,153403 | 20 | 60
VAR3 | 0,005155 | 0,004382 | 60 | 0,846251 | 20 | 40
ECM1 | 0,004835 | 0,003665 | 60 | 0,55057 | 20 | 40
ECM3 | 0,010303 | 0,009064 | 60 | 0,673176 | 20 | 40
SVR1 | 0,010253 | 0,00949 | 60 | 0,431458 | 20 | 40
SVR3 | 0,012105 | 0,010067 | 40 | 1,057406 | 20 | 20
SVRL1 | 0,010172 | 0,008942 | 20 | 16,84469 | 0 | 20
SVRL3 | 0,041062 | 0,030825 | 80 | 0,522948 | 20 | 60

o4
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log_s180
RMSE MAE DS WDS CP | CD
VAR1 | 0,010899 | 0,010263 | 60 | 0,6289 0 | 60
VAR3 | 0,006647 | 0,005494 | 20 | 1,93193 | 0 20
ECM1 | 0,006043 | 0,00479 | 40 | 5,01864 | 0 | 40
ECM3 | 0,013636 | 0,011654 | 40 | 3,513111 | 0 | 40
SVR1 | 0,00845 | 0,006916 | 20 | 13,36482 | 0 20
SVR3 | 0,010482 | 0,008113 | 40 | 3,080813 | 0 | 40
SVRL1 | 0,008117 | 0,007121 | 60 | 0,679034 | 0 | 60
SVRL3 | 0,056916 | 0,043658 | 60 | 3,394157 | 0 | 60
log_s360
RMSE MAE DS WDS CP | CD
VAR1 | 0,007783 | 0,006987 | 40 | 0,942643 | 0 | 40
VAR3 | 0,011031 | 0,009221 | 0 - 0 0
ECM1 | 0,007028 | 0,005639 | 20 | 3,82065 0 20
ECM3 | 0,020404 | 0,01706 | 20 | 2,66811 0 20
SVR1 | 0,003384 | 0,002643 | 40 | 16,23979 | 0 | 40
SVR3 | 0,006354 | 0,004942 | 40 | 1,919203 | 0 | 40
SVRL1 | 0,009652 | 0,007964 | 80 | 0,050088 | 20 | 60
SVRL3 | 0,028958 | 0,020596 | 40 | 5,418459 | 0 | 40
log_sT720
RMSE MAE DS WDS CP | CD
VAR1 | 0,00479 | 0,004507 | 60 | 0,696748 | 0 | 60
VAR3 | 0,01518 | 0,013278 | 0 - 0 0
ECM1 | 0,008813 | 0,007316 | 40 | 0,823387 | O | 40
ECM3 | 0,025101 | 0,021429 | 20 | 2,564224 | 0 20
SVR1 | 0,015685 | 0,015343 | 40 | 1,611154 | 0 | 40
SVR3 | 0,006196 | 0,004621 | 40 | 2,504732 | 0 | 40
SVRL1 | 0,013562 | 0,011606 | 80 | 0,039508 | 20 | 60
SVRL3 | 0,006417 | 0,00471 | 20 | 7,530603 | 0 20
Tabela 6.3: Resultados para previsoes 3 passos a frente.
3 passos a frente | log_s30 log_s60 log_s90 | log_s120 | log_s180 | log_s360 | log_s720
SVR1/VAR(1) | 1,059546 | 0,895365 | 0,959183 | 0,882434 | 0,775279 | 0,434726 | 3,274710
SVR1/VAR(3) | 2,807861 | 2,346074 | 2,497200 | 1,988822 | 1,271165 | 0,306723 | 1,033249
SVR1/VEC1 3,072785 | 2,551951 | 2,539226 | 2,120669 | 1,398204 | 0,481425 | 1,779808
SVR1/VEC3 2,390137 | 1,689480 | 1,487182 | 0,995175 | 0,619678 | 0,165834 | 0,624875
SVR1/SVRL1 | 1,030978 | 0,808333 | 1,104702 | 1,007969 | 1,041059 | 0,350556 | 1,156557
SVR1/SVRL3 | 1,578048 | 0,821246 | 0,939984 | 0,249697 | 0,148464 | 0,116846 | 2,444081
SVR3/VAR(1) | 1,246922 | 1,182306 | 1,163883 | 1,041811 | 0,961707 | 0,816300 | 1,293535
SVR3/VAR(3) | 3,304421 | 3,097929 | 3,030131 | 2,348025 | 1,576838 | 0,575945 | 0,408141
SVR3/VEC1 3,616196 | 3,369785 | 3,081126 | 2,503684 | 1,734426 | 0,903990 | 0,703037
SVR3/VEC3 2,812824 | 2,230914 | 1,804564 | 1,174914 | 0,768690 | 0,311393 | 0,246830
SVR3/SVR1 1,176846 | 1,320474 | 1,213411 | 1,180611 | 1,240467 | 1,877737 | 0,395007
SVR3/SVRL1 | 1,213303 | 1,067383 | 1,340458 | 1,190019 | 1,291399 | 0,658253 | 0,456849
SVR3/SVRL3 | 1,857120 | 1,084433 | 1,140588 | 0,294795 | 0,184165 | 0,219407 | 0,965430

Tabela 6.4: Teste de Theil para previsoes 3 passos a frente.
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log_s30
RMSE MAE DS| WDS |CP | CD
VAR1 | 0,01499989 | 0,013177507 | 40 | 5,086776 | 0 | 40
VAR3 | 0,011483311 | 0,009883141 | 20 | 2,638136 | 0 | 20
ECM1 | 0,008449411 | 0,007316559 | 20 | 2,859991 | 0 | 20
ECM3 | 0,009613769 | 0,008682476 | 40 | 5,384587 | 0 | 40
SVR1 | 0,014819238 | 0,012956141 | 40 | 1,738183 | 0 | 40
SVR3 | 0,017554192 | 0,014697991 | 40 | 1,328053 | O | 40
SVRL1 | 0,03912583 | 0,03403454 | O - 0 0
SVRL3 | 0,096759387 | 0,072370867 | 40 | 0,173929 | 0 | 40
log_s60
RMSE MAE DS| WDS |CP | CD
VAR1 | 0,013438106 | 0,011436381 | 40 | 6,656036 | 0 | 40
VAR3 | 0,011387639 | 0,009733114 | 20 | 2,469548 | 0 | 20
ECM1 | 0,008644234 | 0,007447949 | 40 | 0,452693 | 0 | 40
ECM3 | 0,012167598 | 0,011205936 | 40 | 4,276254 | 0 | 40
SVR1 | 0,011410549 | 0,009211651 | 40 | 1,569288 | 0 | 40
SVR3 | 0,013807585 | 0,012681214 | 60 | 1,335708 | O | 60
SVRL1 | 0,044026286 | 0,037807601 | 0 - 0 0
SVRL3 | 0,993033182 | 0,742509719 | 40 | 0,22442 | 0 | 40
log_s90
RMSE MAE DS| WDS | CP|CD
VAR1 | 0,011480655 | 0,00927313 | 60 | 1,274853 | 0 | 60
VAR3 | 0,011274766 | 0,009486313 | 20 | 2,182511 | 0 | 20
ECM1 | 0,008863325 | 0,007689832 | 40 | 0,472478 | 0 | 40
ECM3 | 0,014992445 | 0,013985704 | 40 | 3,682913 | 0 | 40
SVR1 | 0,010515791 | 0,008521198 | 40 | 1,445854 | 0 | 40
SVR3 | 0,01418523 | 0,011725296 | 60 | 2,43046 | O | 60
SVRL1 | 0,03134233 | 0,025191098 | 40 | 1,338886 | 0 | 40
SVRL3 | 0,070626234 | 0,045715068 | 60 | 3,02781 | 0 | 60
log_s120
RMSE MAE DS| WDS | CP|CD
VAR1 | 0,009257439 | 0,007052401 | 60 | 1,347498 | 0 | 60
VAR3 | 0,010277874 | 0,008653279 | 40 | 0,591554 | 0 | 40
ECM1 | 0,008546431 | 0,007398168 | 40 | 0,487772 | 0 | 40
ECM3 | 0,017707314 | 0,016472255 | 40 | 3,530507 | 0 | 40
SVR1 | 0,006853063 | 0,006065692 | 80 | 0,138956 | O | 80
SVR3 | 0,01134724 | 0,008723284 | 40 | 19,82217 | 0 | 40
SVRL1 | 0,030815872 | 0,027450586 | 60 | 0,254765 | 0 | 60
SVRL3 | 2,397508712 | 1,787129809 | 40 | 0,222336 | 0 | 40
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log_s180
RMSE MAE DS | WDS CP | CD
VAR1 | 0,006163078 | 0,005076522 | 60 | 0,574485 | 0 | 60
VAR3 | 0,010707125 | 0,009041719 | 40 | 0,476629 | 0 | 40
ECM1 | 0,008601478 | 0,00739104 | 40 | 0,508905 | 0 | 40
ECM3 | 0,021460332 | 0,019854831 | 40 | 3,450277 | 0 | 40
SVR1 | 0,004981086 | 0,004626384 | 80 | 0,039983 | 0 | 80
SVR3 | 0,007411916 | 0,005361739 | 60 | 6,096691 | 0 | 60
SVRL1 | 0,021761433 | 0,020565385 | 60 | 0,446848 | O | 60
SVRL3 | 3,235401305 | 2,458665178 | 40 | 0,233075 | O | 40
log_s360
RMSE MAE DS | WDS CP | CD
VAR1 | 0,00406718 | 0,003342413 | 60 | 0,495901 | 0 | 60
VAR3 | 0,01436803 | 0,012516324 | 60 | 0,19004 | 20 | 40
ECM1 | 0,006961966 | 0,006109767 | 60 | 0,395363 | 20 | 40
ECM3 | 0,025370901 | 0,022522709 | 60 | 0,688154 | 20 | 40
SVR1 | 0,012008708 | 0,011880776 | 80 | 0,182764 | 0 | 80
SVR3 | 0,002226109 | 0,001657659 | 80 | 0,781978 | 20 | 60
SVRL1 | 0,045080402 | 0,037573219 | 40 | 0,484627 | 0 | 40
SVRL3 | 1,905383202 | 1,446053079 | 20 | 1,69552 0 | 20
log_s720
RMSE MAE DS | WDS CP | CD
VAR1 | 0,010525625 | 0,010259766 | 80 | 0,22696 | 20 | 60
VAR3 | 0,018670251 | 0,015671851 | 80 | 0,047534 | 40 | 40
ECM1 | 0,006661323 | 0,006132999 | 60 | 0,743887 | 20 | 40
ECM3 | 0,027651991 | 0,02377458 | 80 | 0,189576 | 40 | 40
SVR1 | 0,024549501 | 0,024486349 | 60 | 0,650789 | O | 60
SVR3 | 0,009952337 | 0,008418459 | 80 | 0,335294 | 20 | 60
SVRL1 | 0,081032795 | 0,072230016 | 60 | 0,411719 | 20 | 40
SVRL3 | 0,279118629 | 0,21085696 | 0 - 0 0
Tabela 6.5: Resultados para previsoes 6 passos a frente.
6 passos a frente | log_s30 | log_s60 | log_s90 | log_s120 | log_s180 | log_s360 | log_s720
SVR1/VAR(1) | 0,987956 | 0,849119 | 0,915957 | 0,740276 | 0,808214 | 2,952588 | 2,332356
SVR1/VAR(3) | 1,290502 | 1,002012 | 0,932684 | 0,666778 | 0,465212 | 0,835794 | 1,314899
SVRI1/VEC1 1,753878 | 1,320019 | 1,186439 | 0,801863 | 0,579096 | 1,724902 | 3,685379
SVR1/VEC3 1,541460 | 0,937782 | 0,701406 | 0,387019 | 0,232107 | 0,473326 | 0,887802
SVR1/SVRL1 | 0,378758 | 0,259176 | 0,335514 | 0,222387 | 0,228895 | 0,266384 | 0,302958
SVR1/SVRL3 | 0,153156 | 0,011491 | 0,148894 | 0,002858 | 0,001540 | 0,006303 | 0,087954
SVR3/VAR(1) | 1,170288 | 1,027495 | 1,235577 | 1,225743 | 1,202632 | 0,547335 | 0,945534
SVR3/VAR(3) | 1,528670 | 1,212506 | 1,258140 | 1,104045 | 0,692241 | 0,154935 | 0,533059
SVR3/VEC1 2,077564 | 1,597317 | 1,600441 | 1,327717 | 0,861703 | 0,319753 | 1,494048
SVR3/VEC3 1,825943 | 1,134783 | 0,946159 | 0,640822 | 0,345378 | 0,087743 | 0,359914
SVR3/SVR1 1,184554 | 1,210072 | 1,348946 | 1,665791 | 1,488012 | 0,185375 | 0,405399
SVR3/SVRL1 | 0,448660 | 0,313621 | 0,452590 | 0,368227 | 0,340599 | 0,049381 | 0,122819
SVR3/SVRL3 | 0,181421 | 0,013904 | 0,200849 | 0,004733 | 0,002291 | 0,001168 | 0,035656

Tabela 6.6: Teste de Theil para previsoes 6 passos a frente.
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log_s30
RMSE MAE DS| WDS |CP|CD
VAR1 | 0,008248 | 0,007106146 | 60 | 0,741385 | 0 | 60
VAR3 | 0,017091 | 0,012785026 | 20 | 2,797975 | 0 | 20
ECM1 | 0,016672 | 0,014465579 | 20 | 2,884369 | 0 | 20
ECM3 | 0,024625 | 0,023762432 | 40 | 2,375653 | 0 | 40
SVR1 | 0,007914 | 0,006747032 | 60 | 0,230655 | O | 60
SVR3 | 0,009817 | 0,007867215 | 40 | 3,758087 | 0 | 40
SVRL1 | 0,126617 | 0,108111008 | 20 | 6,756244 | 0 | 20
SVRL3 | 3,983688 | 2,866057293 | 60 | 5,076626 | 0 | 60
log_s60
RMSE MAE DS| WDS |CP|CD
VAR1 | 0,007291 | 0,006698397 | 60 | 0,572626 | 0 | 60
VAR3 | 0,016467 | 0,012654918 | 20 | 3,070105 | 0 | 20
ECM1 | 0,017568 | 0,01527725 | 40 | 0,819614 | 0 | 40
ECM3 | 0,027321 | 0,026393933 | 40 | 2,398676 | O | 40
SVR1 | 0,007654 | 0,006592214 | 60 | 0,966196 | 0 | 60
SVR3 | 0,005923 | 0,004613831 | 60 | 0,863318 | O | 60
SVRL1 | 0,149145 | 0,128888504 | 20 | 1,800813 | 0 | 20
SVRL3 | 46,46501 | 33,96869349 | 60 | 4,630786 | 0 | 60
log_s90
RMSE MAE DS| WDS |CP|CD
VAR1 | 0,008009 | 0,006734399 | 60 | 0,406426 | 0 | 60
VAR3 | 0,015939 | 0,012631763 | 20 | 3,644501 | 0 | 20
ECM1 | 0,018577 | 0,016080855 | 40 | 0,874571 | 0 | 40
ECM3 | 0,030026 | 0,029093651 | 40 | 2,393312 | 0 | 40
SVR1 | 0,00815 | 0,006629999 | 80 | 0,267748 | 0 | 80
SVR3 | 0,005526 | 0,004607619 | 80 | 0,226931 | 0 | 80
SVRL1 | 0,109113 | 0,09607977 | 40 | 1,225472 | 0 | 40
SVRL3 | 3,785733 | 2,491397027 | 40 | 0,252312 | 0 | 40
log_s120
RMSE MAE DS| WDS |CP|CD
VAR1 | 0,009871 | 0,008509104 | 60 | 0,451043 | 0 | 60
VAR3 | 0,01531 | 0,012420726 | 20 | 4,28329 | 0 | 20
ECM1 | 0,018924 | 0,016613555 | 40 | 0,938381 | 0 | 40
ECM3 | 0,032163 | 0,031192355 | 40 | 2,37102 | 0 | 40
SVR1 | 0,011353 | 0,009833305 | 80 | 0,271769 | 0 | 80
SVR3 | 0,00608 | 0,005493404 | 80 | 0,028569 | 0 | 80
SVRL1 | 0,135333 | 0,128278588 | 60 | 0,378363 | 0 | 60
SVRL3 | 113,0356 | 82,50302966 | 60 | 4,695669 | 0 | 60
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log_s180
RMSE MAE DS WDS Cp | CD
VAR1 | 0,013497 | 0,012119471 | 80 | 0,310684 | 0 | 80
VAR3 | 0,015559 | 0,012800895 | 20 | 5,263087 | 0 | 20
ECM1 | 0,019187 | 0,016833271 | 40 | 0,96451 0 | 40
ECM3 | 0,03473 | 0,033725437 | 40 | 2,32192 | 0 | 40
SVR1 | 0,015142 | 0,014224337 | 80 | 0,275563 | 0 | 80
SVR3 | 0,00842 | 0,007629387 | 80 | 0,174785 | 0 | 80
SVRL1 | 0,116256 | 0,099446339 | 60 | 0,367707 | 0 | 60
SVRL3 | 152,6399 | 113,4602205 | 60 | 4,478686 | 0 | 60
log_s360
RMSE MAE DS WDS Cp | CD
VAR1 | 0,020475 | 0,019926284 | 80 | 0,298939 | 0 | 80
VAR3 | 0,017403 | 0,0145326 20 | 4,674107 | 0 | 20
ECM1 | 0,017507 | 0,015008418 | 40 | 0,93298 | O | 40
ECM3 | 0,035414 | 0,034121651 | 40 | 2,434201 | O | 40
SVR1 | 0,027831 | 0,027585201 | 100 0 0 | 100
SVR3 | 0,014699 | 0,014227434 | 100 0 0 | 100
SVRL1 | 0,257033 | 0,233752947 | 60 | 0,466463 | 0 | 60
SVRL3 | 90,16503 | 66,9673666 | 60 | 4,532013 | 0 | 60
log_s720
RMSE MAE DS WDS CpP | CD
VAR1 | 0,029702 | 0,029411898 | 80 | 0,303427 | 0 | 80
VAR3 | 0,018747 | 0,015998157 | 40 | 1,243181 | 0 | 40
ECM1 | 0,015341 | 0,013113207 | 60 | 0,62159 | O | 60
ECM3 | 0,034839 | 0,033341365 | 40 | 2,599079 | 0 | 40
SVR1 | 0,040488 | 0,040339731 | 100 0 0 | 100
SVR3 | 0,023929 | 0,022753931 | 100 0 0 | 100
SVRL1 | 0,413313 | 0,379139622 | 80 | 0,152845 | 0 | 80
SVRL3 | 12,6914 | 9,36849731 | 60 | 4,545322 | 0 | 60
Tabela 6.7: Resultados para previsoes 9 passos a frente.
9 passos a frente | log_-s30 | log_s60 | log-s90 | log_s120 | log-s180 | log_s360 | log_-s720
SVR1/VAR(1) | 0,959442 | 1,049762 | 1,017540 | 1,150201 | 1,121920 | 1,359242 | 1,363152
SVR1/VAR(3) | 0,463034 | 0,464833 | 0,511309 | 0,741575 | 0,973206 | 1,599228 | 2,159693
SVRI1/VEC1 0,474673 | 0,435690 | 0,438701 | 0,599935 | 0,789224 | 1,589752 | 2,639147
SVR1/VEC3 0,321360 | 0,280162 | 0,271423 | 0,352989 | 0,436010 | 0,785880 | 1,162144
SVR1/SVRL1 | 0,062500 | 0,051321 | 0,074690 | 0,083892 | 0,130251 | 0,108278 | 0,097961
SVR1/SVRL3 | 0,001986 | 0,000165 | 0,002153 | 0,000100 | 0,000099 | 0,000309 | 0,003190
SVR3/VAR(1) | 1,190188 | 0,812297 | 0,690012 | 0,615959 | 0,623870 | 0,717901 | 0,805624
SVR3/VAR(3) | 0,574393 | 0,359684 | 0,346727 | 0,397130 | 0,541174 | 0,844653 | 1,276381
SVR3/VEC1 0,588831 | 0,337133 | 0,297491 | 0,321279 | 0,438866 | 0,839649 | 1,559738
SVR3/VEC3 0,398647 | 0,216787 | 0,184057 | 0,189033 | 0,242454 | 0,415073 | 0,686828
SVR3/SVR1 1,240499 | 0,773792 | 0,678117 | 0,535523 | 0,556073 | 0,528163 | 0,591001
SVR3/SVRL1 | 0,077531 | 0,039712 | 0,050649 | 0,044926 | 0,072429 | 0,057189 | 0,057895
SVR3/SVRL3 | 0,002464 | 0,000127 | 0,001460 | 0,000054 | 0,000055 | 0,000163 | 0,001885

Tabela 6.8: Teste de Theil para previsoes 9 passos a frente.
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log_s30
RMSE MAE DS| WDS |CP|CD
VAR1 | 0,012785 | 0,011104875 | 80 | 0,351243 | 0 | 80
VAR3 | 0,017542 | 0,014257534 | 20 | 7,614935 | 0 | 20
ECM1 | 0,027484 | 0,025764775 | 20 | 3,323593 | 0 | 20
ECM3 | 0,037204 | 0,036432708 | 40 | 2,201897 | 0 | 40
SVR1 | 0,011942 | 0,010133575 | 60 | 1,030474 | O | 60
SVR3 | 0,009159 | 0,007681361 | 60 | 0,618145 | 0 | 60
SVRL1 | 0,464962 | 0,386058677 | 40 | 1,052391 | 0 | 40
SVRL3 | 190,2517 | 134,4375952 | 40 | 0,185985 | 0 | 40
log_s60
RMSE MAE DS| WDS |CP|CD
VAR1 | 0,015706 | 0,014612525 | 80 | 0,33614 | O | 80
VAR3 | 0,016218 | 0,013336954 | 20 | 11,76747 | 0 | 20
ECM1 | 0,028394 | 0,026975125 | 40 | 1,124791 | 0 | 40
ECM3 | 0,039589 | 0,038734625 | 40 | 2,180303 | 0 | 40
SVR1 | 0,017055 | 0,015888009 | 80 | 0,300803 | 0 | 80
SVR3 | 0,013867 | 0,013069159 | 80 | 0,146042 | 0 | 80
SVRL1 | 0,562653 | 0,478707079 | 60 | 0,185968 | 0 | 60
SVRL3 | 2208,811 | 1585,593226 | 40 | 0,205192 | 0 | 40
log_s90
RMSE MAE DS| WDS |CP|CD
VAR1 | 0,019012 | 0,01835815 | 80 | 0,320327 | 0 | 80
VAR3 | 0,014874 | 0,012182103 | 20 | 22,45376 | 0 | 20
ECM1 | 0,029027 | 0,027885516 | 40 | 1,219133 | 0 | 40
ECM3 | 0,0419 | 0,040962016 | 40 | 2,154569 | 0 | 40
SVR1 | 0,018801 | 0,018153233 | 80 | 0,297072 | 0 | 80
SVR3 | 0,014295 | 0,013844683 | 60 | 0,630083 | 0 | 60
SVRL1 | 0,43703 | 0,395567504 | 60 | 0,281855 | 0 | 60
SVRL3 | 184,7589 | 118,502309 | 60 | 4,183234 | 0 | 60
log_s120
RMSE MAE DS| WDS |CP|CD
VAR1 | 0,022286 | 0,021870045 | 80 | 0,311141 | 0 | 80
VAR3 | 0,013709 | 0,010934138 | 20 | 386,1503 | 0 | 20
ECM1 | 0,029094 | 0,028167895 | 40 | 1,314917 | 0 | 40
ECM3 | 0,043806 | 0,042743678 | 40 | 2,146863 | 0 | 40
SVR1 | 0,024216 | 0,023967195 | 80 | 0,289079 | 0 | 80
SVR3 | 0,01796 | 0,017718662 | 80 | 0,225278 | 0 | 80
SVRL1 | 0,637108 | 0,594543457 | 80 | 0,188917 | 0 | 80
SVRL3 | 5381,442 | 3857,031418 | 40 | 0,202355 | 0 | 40
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log_s180
RMSE MAE DS WDS CP | CD
VAR1 | 0,026838 | 0,02661059 | 60 | 0,800211 | 0O 60
VAR3 | 0,013059 | 0,010418503 | 0O - 0 0
ECM1 | 0,028469 | 0,027611857 | 20 | 4,132967 | 0 20
ECM3 | 0,045645 | 0,044431074 | 20 | 4,360891 | 0 20
SVR1 | 0,028363 | 0,02826394 | 60 | 0,748699 | 0 60
SVR3 | 0,022713 | 0,022500407 | 60 | 0,626448 | 0 60
SVRL1 | 0,636343 | 0,58747570 | 80 | 0,229213 | 2 60

SVRL3 | 7262,879 | 5290,566329 | 60 | 0,11493 | 20 | 40
log_s360
RMSE MAE DS| WDS |CP|CD
VAR1 | 0,034471 | 0,034191615 | 40 | 1,37623 | 0 | 40
VAR3 | 0,012087 | 0,009461557 | 20 | 1,038713 | 20 | 0
ECM1 | 0,024548 | 0,023634681 | 0 - 0 0
ECM3 | 0,045008 | 0,043024548 | 40 | 1,97638 | 20 | 20
SVR1 | 0,041457 | 0,041276548 | 60 | 0,549213 | 0 | 60
SVR3 | 0,030571 | 0,029342548 | 40 | 1,05479 | 0 | 40
SVRL1 | 1,378407 | 1,304860372 | 40 | 1,708295 | 0 | 40
SVRL3 | 4297,402 | 3126,842312 | 80 | 0,102282 | 40 | 40
log_s720
RMSE MAE DS| WDS |CP|CD
VAR1 | 0,04381 | 0,042774475 | 60 | 0,425162 | 20 | 40
VAR3 | 0,010222 | 0,008381673 | 60 | 0,227785 | 40 | 20
ECM1 | 0,01702 | 0,015803959 | 40 | 1,105296 | 20 | 20
ECM3 | 0,042342 | 0,038723992 | 60 | 0,698787 | 40 | 20
SVR1 | 0,052612 | 0,051888659 | 40 | 1,166367 | 0 | 40
SVR3 | 0,04127 | 0,037179809 | 20 | 2,581864 | 0 | 20
SVRL1 | 1,378407 | 1,304860372 | 40 | 1,708295 | 0 | 40
SVRL3 | 601,4188 | 435,3539169 | 60 | 0,780564 | 40 | 20

Tabela 6.9: Resultados para previsoes 12 passos a frente.

12 passos a frente | log_s30 | log_s60 | log_s90 | log_s120 | log_s180 | log_s360 | log_s720

SVRI1/VAR(1) |0,934123 | 1,085851 | 0,988903 | 1,086623 | 1,056799 | 1,202657 | 1,200922
SVR1/VAR(3) | 0,680788 | 1,051605 | 1,263989 | 1,766461 | 2,171850 | 3,429892 | 5,146979
SVR1/VEC1 0,434524 | 0,600639 | 0,647701 | 0,832336 | 0,996256 | 1,688822 | 3,091295
SVR1/VEC3 0,320994 | 0,430798 | 0,448706 | 0,552805 | 0,621372 | 0,921099 | 1,242545
SVR1/SVRL1 0,025684 | 0,030311 | 0,043019 | 0,038010 | 0,044571 | 0,030076 | 0,038169
SVR1/SVRL3 0,000063 | 0,000008 | 0,000102 | 0,000004 | 0,000004 | 0,000010 | 0,000087
SVR3/VAR(1) | 0,716389 | 0,882897 | 0,751886 | 0,805878 | 0,846299 | 0,886862 | 0,942022
SVR3/VAR(3) | 0,522104 | 0,855052 | 0,961041 | 1,310070 | 1,739248 | 2,529266 | 4,037373
SVR3/VEC1 0,333242 | 0,488375 | 0,492462 | 0,617290 | 0,797815 | 1,245369 | 2,424861
SVR3/VEC3 0,246174 | 0,350278 | 0,341162 | 0,409980 | 0,497603 | 0,679235 | 0,974672
SVR3/SVR1 0,766911 | 0,813092 | 0,760324 | 0,741635 | 0,800814 | 0,737419 | 0,784416
SVR3/SVRL1 0,019698 | 0,024646 | 0,032708 | 0,028189 | 0,035693 | 0,022179 | 0,029940
SVR3/SVRL3 0,000048 | 0,000006 | 0,000077 | 0,000003 | 0,000003 | 0,000007 | 0,000069

Tabela 6.10: Teste de Theil para previsoes 12 passos a frente.
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Conclusao e trabalhos futuros

SVR é uma técnica alternativa promissora para a previsao das taxas de
juros. Com relacao aos outros métodos, o SVR é capaz de capturar relacoes
nao-lineares entre as varidveis macro-economicas e variaveis da estrutura a
termo e, suas previsoes para médio (seis meses) e longo prazo (nove e doze
meses) superam aquelas oriundas de modelos puramente lineares. Embora
nao tenham apresentado o mesmo desempenho no curto prazo (um e trés
meses), ainda assim aparecem como bons indicadores da dire¢ao de cada taxa
permitindo uma estimacgao mais precisa da direcao da curva de retornos como
podemos visualizar nos graficos (TINZ.35]).

Algumas questoes podem ser melhor exploradas, constituindo um cam-

inho para pesquisa futuras, dentre elas merecem destaque:

— Avaliar a conveniéncia de se utilizar outras fungoes de custo permitindo

verificar o comportamento comparativo entre as mesmas;

— A necessidade de se empregar outros nucleos, os quais poderiam superar

problemas para conseguir boas previsoes em um e trés passos a frente;

— A escolha dos parametros ¢, 7 e C. Estudos de Tao e Cao (25) na
previsao de séries temporais financeiras mostraram que a cota C' e o
parametro do nicleo v tém importancia na performance do SVR e uma
escolha inadequada desses parametros pode causar problemas de excesso
( 7overfitting 7) e falta de ajuste ( "underfitting 7). Uma alternativa
sugerida e aplicada com sucesso pelos autores é o uso de parametros
adaptaveis, ou seja, modificagoes nos parametros C e € sao feitas a fim
de colocar mais peso nos pontos dos dados de treinamento mais recentes e
menos peso nos dados de treino mais distantes, pois nas séries temporais
financeiras nao-estacionarias os pontos de dados mais recentes podem
oferecer informagoes mais titeis que os pontos de dados de treinamento

distantes.

— A habilidade de generalizaggo do SVR também deveria ser testada

aplicando o método para outras séries temporais.
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Figura 7.1: Valores previstos nos dados de teste de logs30 (1 més).
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Figura 7.2: Valores previstos nos dados de teste de logs60 (1 més).
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Figura 7.3: Valores previstos nos dados de teste de log;90 (1 més).
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Figura 7.4: Valores previstos nos dados de teste de log;120 (1 més).
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Figura 7.5: Valores previstos nos dados de teste de log;180 (1 més).
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Figura 7.6: Valores previstos nos dados de teste de log;360 (1 més).
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Figura 7.7: Valores previstos nos dados de teste de log;720 (1 més).
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Figura 7.8: Valores previstos nos dados de teste de logs30 (3 meses).
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Figura 7.9: Valores previstos nos dados de teste de logs60 (3 meses).
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Figura 7.10: Valores previstos nos dados de teste de l0g;90 (3 meses).
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Figura 7.11: Valores previstos nos dados de teste de log;120 (3 meses).
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Figura 7.12: Valores previstos nos dados de teste de log;180 (3 meses).
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Figura 7.13: Valores previstos nos dados de teste de l0ogs360 (3 meses).
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Figura 7.14: Valores previstos nos dados de teste de logs720 (3 meses).
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Figura 7.15: Valores previstos nos dados de teste de logs30 (6 meses).
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Figura 7.16: Valores previstos nos dados de teste de log;60 (6 meses).
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Figura 7.17: Valores previstos nos dados de teste de l0gs90 (6 meses).
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Figura 7.18: Valores previstos nos dados de teste de logs120 (6 meses).
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Figura 7.19: Valores previstos nos dados de teste de logs180 (6meses).
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Figura 7.20: Valores previstos nos dados de teste de logs360 (6 meses).
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Figura 7.21: Valores previstos nos dados de teste de logs720 (6 meses).
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Figura 7.22: Valores previstos nos dados de teste de logs30 (9 meses).
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Figura 7.23: Valores previstos nos dados de teste de logs60 (9 meses).
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Figura 7.24: Valores previstos nos dados de teste de [0gs90 (9 meses).
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Figura 7.25: Valores previstos nos dados de teste de logs120 (9 meses).
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Figura 7.26: Valores previstos nos dados de teste de logs180 (9 meses).
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Figura 7.27: Valores previstos nos dados de teste de l0ogs360 (9 meses).
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Figura 7.28: Valores previstos nos dados de teste de logs720 (9 meses).
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Figura 7.29: Valores previstos nos dados de teste de logs30 (12 meses).
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Figura 7.30: Valores previstos nos dados de teste de logs60 (12 meses).
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Figura 7.31: Valores previstos nos dados de teste de l0g;90 (12 meses).
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Figura 7.32: Valores previstos nos dados de teste de log;120 (12 meses).
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Figura 7.33: Valores previstos nos dados de teste de logs180 (12 meses).

02
0,18 —&—Valores atuais
—=—VAR1
VAR3
—*—ECM1
—*—ECM3
* —e—SVR1
016 —+—SVR3
ot \‘\\//
0,12
jan/06 tev/06 mar/06 abr/06 mai/06 jun/08

Figura 7.34: Valores previstos nos dados de teste de l0og;360 (12 meses).
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Figura 7.35: Valores previstos nos dados de teste de logs720 (12 meses).
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