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Abstract— This work use Monte Carlo simulations to verify the ARIMA-GARCH parameters influence in feedforward artificial neural
networks predictions trained with Levenberg-Marquardt algorithm. Neural networks have been widely used to time series predictions and
its capacity to work with non linear models is a remarkable advantage. Nevertheless, generalized autoregressive heteroskedasticity model
parameters values can influence the neural network prediction performance. The GARCH parameters values and ARIMA autoregressive
terms combination also imply in neural networks performance variation. Combining ARIMA-GARCH models parameters and changing
neural networks topologies we use Theil inequality coefficient to measure prediction performance and propose a rule to feedforward artifi-
cial neural networks choice.
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Resumo— Este trabalho utiliza simula¢des de Monte Carlo para verificar a influéncia de pardmetros ARIMA-GARCH nas previsdes de
redes neurais artificiais do tipo feedforward treinadas com algoritmo de Levenberg. Redes neurais t¢ém sido amplamente utilizadas para
previsdes de séries temporais e sua capacidade de trabalhar com modelos nio lineares € uma vantagem destacdvel. Entretanto, os valores dos
parametros de modelos de heterocedasticidade condicional auto-regressiva generalizada podem influenciar o desempenho de previsido da
rede neural. A combinac@o dos parametros GARCH e dos termos auto-regressivos ARIMA também implicam em variagdo de desempenho
das redes neurais. Combinando os pardmetros dos modelos ARIMA-GARCH e mudando as topologias das redes neurais utilizamos o coefi-
ciente de desigualdade de Theil para medir o desempenho de predigdo e sugerir uma regra para escolha da rede neural artificial.

Palavras-chave— ARIMA-GARCH, Func¢des de Transferéncia, Predi¢oes, Simulagdo de Monte Carlo.

cionamento funcional entre as varidveis a serem mo-
deladas, tem sido uma vantagem adicional para sua
utilizacdo, que tem sido intensificada devido aos a-
vangos da capacidade de processamento computacio-

1 Introducio

As redes neurais constituem uma ferramenta flexivel nal. Do ponto de vista teérico, o processamento de
amplamente utilizada para a andlise de séries tempo- sinais ndo-lineares [1], incorporacdo do tempo na
rais. Sua aplica¢do tem sido feita nas mais variadas rede neural [2] e o modelamento ndo-linear para pre-
situagGes que envolvem problemas do mundo real de visdo de séries temporais cadticas [3] tem levado a
diversas dreas, notadamente finangas e economia. A aplicacéo de redes neurais como ferramenta na toma-
necessidade de processamento temporal é importante da de decisdo em financas [4][5][6], andlise de mer-
em diversas aplicacOes, € isso tem motivado o desen- cado [7], modelamento ndo-linear e previsdo
volvimento de novas técnicas e metodologias que [81[9][10].

utilizam redes neurais para esse fim. As redes neurais Mais recentemente tem havido a preocupagdo de
podem ser classificadas como uma técnica de infe- comparar e relacionar a tecnologia de redes neurais
réncia ndo-paramétrica ndo-linear multivariada, devi- com a abordagem estatistica tradicional [11][12][13]
do a possibilidade de introduzir varidveis diferentes [14][15][16], sob a perspectiva econométrica [17], de
cuja interdependéncia pode ser usada para predizer engenharia financeira [18] e macroecondmica [19].
valores futuros de uma seqiiéncia temporal. Embora Neste trabalho vamos considerar séries temporais
exista uma grande quantidade de técnicas que tratem ARIMA-GARCH univariadas construidas por simu-
de ndo-linearidade, a capacidade das redes neurais lagio de Monte Carlo. O objetivo dos modelos A-
em lidar com este tipo de comportamento tem sido RIMA-GARCH ¢ a previsdo de valores futuros de

bastante explorada para realizar previsdes. A caracte-
ristica ndo-paramétrica das redes neurais, ou seja, ndo
fazer suposicdes sobre a forma paramétrica do rela-

uma seqiiéncia {y,}. As previsdes serdo realizadas

por redes neurais feedforward de trés camadas, sendo
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que a camada intermedidria utilizard, dentre as varias
possibilidades existentes, a fungdo sigmdide. Para
uma revisdo sobre redes feedforward ver Fine (1999)
[20] e sobre funcdes de ativacdo ver Duch e Jan-
kowski (1997, 1999, 2000) [21][22][23]. A fungdo
sigmdide € a forma mais comum utilizada na constru-
¢do de uma RNA:

1
o(y)= (1)

1+e™®
onde g € o ganho, ou pardmetro de inclina¢do da

fun¢do sigmdide. Variando-se o pardmetro g, obte-
mos fungdes sigmdides com diferentes inclinagdes.
Para escolha de outros tipos de fungdes de ativacio,
ver Chen et al. (2001).

Através de simulagdes com niimeros aleatérios, va-
mos analisar o comportamento da func¢do de ativagdo
sigmoéide [33] e da sua primeira derivada quando os
pardmetros relacionados a estacionariedade, erro
quadrado e volatilidade condicional dos modelos
ARIMA-GARCH aumentam individualmente. Um
nimero aleatdrio pode ser obtido de formas diferen-
tes e assim recebendo uma classificagdo especifica tal
como numero pseudo-aleatério e quasi-aleatdrio
[24][25][26]. Nesse trabalho as simulac¢des sdo reali-
zadas usando nuimeros pseudo-aleatérios. Com res-
peito ao algoritmo de minimizacdo utilizado desta-
camos que atualmente estdo disponiveis varios algo-
ritmos de otimizacdo, tal como: backpropagation,
steepest-descent, backpropagation com momentum,
Levenberg-Marquardt e Gauss-Newton. Todos estes
algoritmos realizam a tarefa de minimizar o erro qua-
drado médio, neste trabalho utilizaremos o algoritmo
de Levenberg-Marquardt. As previsdes serdo realiza-
das um passo a frente, por isso teremos apenas um
neur6bnio na camada de saida da rede neural
[27][28][29][30].

2 Processo GARCH

O modelo de volatilidade de séries temporais mais
importante para estimar varidncia condicional € o
modelo de processos de heterocedasticidade condi-
cional auto-regressiva generalizada — generalized
autoregressive  conditional  heteroskedasticity —
GARCH [34][35](36][37]. Este modelo é um dos
mais utilizados para a modelagem da volatilidade de
séries temporais, ou seja, ele é utilizado quando a
volatilidade da série ndo é constante [31][32][38].
Esta técnica é capaz de capturar a influéncia de mui-
tos fatos sobre a série, notadamente heterocedastici-
dade, aglomerados de volatilidade e excesso de cur-
tose.

©Sociedade Brasileira de Redes Neurais

Seja {v,} uma seqiiéncia de varidveis aleatérias i.i.d.
tal que v, ~N(0,1). Sendo que {¢,} é chamada he-

terocedasticidade condicional auto-regressiva genera-
lizada ou processo GARCH(p,q) se
£ =V,0,,te Z 2)

sendo que (0, ) é um processo ndo negativo tal que
2 2 2 2 2
Oy =0y + o€+ + A€, + fio +.+ Bo, (3)

i=L..p f20 i=l..q &)
As condicdes sobre os pardmetros asseguram forte
positividade da variancia condicional (3) [39].

Se a equacdo (3) for escrita em termos do operador
defasagem L temos que

>0, ;20

O'IZZ“O"’O((L)‘?:Z—l‘*ﬂ(L)O}z &)
sendo que

a(L)=a L+, +.. +a,I’ (6)
B(L)=BL+BL +...+B,L (7

Se as raizes da equag@o caracteristica, ou seja,
— _ 2_ q _
1=fix=pox" —..— f,x7=0
situam-se fora do circulo unitdrio e o processo {¢,} é
estaciondrio, entdo podemos escrever (3) como
o o(L =
ol=—"10 4 (Z) & =a +Zé}€,2_,- ®)
1_18(1) l—ﬂ(L) i=l

%

-B(1)

sendo que &, = 1 , e 0, sdo os coeficientes de

B’ na expansio de a(L)[l—ﬁ(L)]_1 . Da equagdo
(2) segue que o processo GARCH(1,1)
ay + el + for ®)

¢ estaciondrio se 0 processo {0',2 } ¢ estaciondrio.

Embora muitas variantes dos processos GARCH te-
nham sido sugeridas, Ding, Granger e Engle (1993)
[40] demonstraram com simulagdes de Monte de
Carlo que o modelo original GARCH proposto por
Bollerslev (1986) [34] é capaz de produzir o padrdo
de autocorrelacdo que aparece em dados financeiros.
Normalmente, os processos GARCH servem como
benchmark para as avaliacdes de séries temporais
com presenga de volatilidade condicional [41]. Sendo
que o AR(1)-GARCH(1,1)

Ve =+ Ay Y, \/ao +oiel, +Bol (10)
é 0 modelo mais comumente utilizado.

Existem muitos trabalhos escritos sobre o desempe-
nho de previsdo dos modelos GARCH [42][43][44] e
tradicionalmente algumas medidas sdo mais utiliza-
das para comparar o ajuste e a precisdo da previsao
de modelos e técnicas alternativas: o RMSE (raiz do
erro quadrado médio), MAE (erro absoluto médio),
MAPE (erro percentual absoluto médio), CORR (co-
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eficiente de correlacdo de Pearson), Sign (propor¢io
de vezes em que o sinal € corretamente previsto) € o
TIC (coeficiente de desigualdade de Theil). Para ava-
liar o desempenho de previsdo da RNA para diversas
combinacdes de pardmetros de modelos ARIMA-
GARCH utilizaremos o TIC dado por:

TIC = 1D
T+h A2 T+h 2
IR I
t=T+1 h t=T+1 h

O TIC varia entre zero e um, sendo que zero indica
ajuste perfeito.

3 Resultados de previsoes de séries AR-GARCH
para diferentes topologias de RNA

Nesta se¢do vamos realizar a previsdo de um passo a
frente de processos AR[1]-GARCH[1,1] com dife-
rentes combinagdes de pardmetros, usando cinco
topologias de RNA feedforward[49][S0][51][52][53].
Cada um dos pardmetros do modelo AR(1)-
GARCH(1,1) (¢,, o, B,), individualmente, ird va-

riar nos intervalos: [0,1;0,2], [0,3;0,4], [0,5;0,6] e
[0,7;0,8]. Desta forma, teremos as 64 combinacdes
de parametros apresentadas na Figura-1. Para cada
combinacdo serdo geradas via Monte Carlo 100 sé-
ries com tamanho 1000. As séries sdo divididas em
duas partes, uma para treinamento constituindo de
900 valores e os 100 valores restantes serdo utiliza-
dos para realizar a previsdo. Esta estratégia de seg-
mentacdo da série temporal é comum na andlise de
séries temporais, a primeira parte, contento um maior
nimero de observacdes, € usada para estimar o mo-
delo e as observacdes finais sdo utilizadas para medir
a capacidade de previsio do modelo estima-
do[54][55].

Os valores observados e ajustados serdo comparados
pelo coeficiente de desigualdade de Theil (TIC) dado
pela expressdo (11). Este procedimento serd realiza-
do para redes neurais com as seguintes topologias 10-
1-1, 10-3-1, 10-5-1, 10-7-1 e 10-9-1, funcédo de ativa-
¢do do tipo sigmoéide e algoritmo de treinamento de
Levenberg-Marquardt [45][46][47][48]. Os dados na
maioria dos casos necessitam ser normalizados, a
excecdo € para dados que em certo sentido ja estdo
normalizados, tal como dados bindrios ou dados que
compdem a mesma série temporal e sdo apresentados
no mesmo formato [56].

Neste trabalho ndo realizaremos a normalizacdo dos
valores das séries temporais. Os valores de entrada
da RNA sdo os mesmos obtidos pela simulagao.
Primeiro caso: previsdes obtidas pela RNA 10-1-1.
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A Figura-2 apresenta o Box-plot e grifico de linha
dos coeficientes TIC para os 100 valores preditos
pela RNA considerando ¢; e S, variando no inter-

valo [0,1;0,2] e ¢ variando nos intervalos [0,1;0,2],
[0,3;0,4], [0,5;0,6] e [0,7;0,8].

B

=2 [0.1:0.2]

[0.1:0.2] [0,3:0,4]
[0.5:0,6]
[0.7:0.8]

[0.1;0,21

[0.3:0.4] I

[0.5:0.6] I

[0.7:0.8] I

Figura-1 Arvore de combinagio de parimetros para simulagdo
das séries AR[1]-GARCH][1,1].

A medida que aumentamos o valor do parimetro @
que estd diretamente relacionado a estacionariedade
da série, o coeficiente de desigualdade de Theil di-
minui. Ou seja, mantendo os pardmetros ¢; e S
variando no intervalo [0,1;0,2], a previsdo realizada
pela RNA um passo a frente torna-se cada vez melhor
quando o pardmetro ¢ da série aumenta.

=
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Figura-2 (a) Box-plot do TIC para a RNA 10-1-1 considerando
aumento gradativo de ¢, (b) TIC de acordo com o aumento de

¢ paraa RNA 10-1-1.

Se considerarmos que o pardmetro ¢ continue vari-
ando no intervalo [0,1;0,2] e que os pardmetro ¢; e
B, variem, individualmente, dentro das vdrias possi-

bilidades do primeiro ramo da drvore de combina-
¢des da Figura-1, podemos ver na Figura-3a que a
maior concentragdo do TIC para cada combinacdo
dos parametros oscilou em torno de um valor proxi-
mo de 0,8, indicando que as previsdes ndo foram
boas. Na Figura-3b apresentamos os box-plot rela-
cionados aos coeficientes TIC originados pelas previ-
sdes em que o pardmetro ¢ varia no intervalo

[0,3;0,4] e & e B, assumem, individualmente, valo-

res de acordo com as combinagdes possiveis pré-
definidas. Notamos que os valores do TIC associados
a estas previsdes concentraram-se em torno de 0,7,
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ou seja, foram menores quando comparados aos obti-
dos na Figura-3a. Nos dois casos seguintes, mostra-
dos na Figura-3c e 4d em que o parAmetro ¢ varia
nos intervalos de [0,5;0,6] e de [0,7;0,8], respectiva-
mente, temos que o TIC das previsdes continuou em
sua tendéncia de declinio. Esse comportamento leva a
conclusdo que para uma rede neural com dez neurd-
nios na camada de entrada, um neurdnio na camada
intermedidria, fung¢do de ativagdo sigmdide e um neu-
ronio na camada de saida, a RNA realiza melhores
previsdes quando a série tem pardmetro ¢ entre
[0,7;0,8], exceto para as seguintes combinagdes de
parametros: ¢ entre [0,7;0,8], «; entre [0,3;0,4] e
B, entre [0,7;0,8]; @ entre [0,7;0,8], «; entre
[0,5;0,6] e B, entre [0,5;0,6]; ¢ entre [0,7;0,8], &
entre [0,5;0,6] e B, entre [0,7;0,8]; ¢, entre [0,7;0,8],
o; entre [0,7;0,8] e B entre [0,5;0,6]; ¢ entre
[0,7;0,8], &, entre [0,7;0,8] ¢ S, entre [0,7;0,8].

©Sociedade Brasileira de Redes Neurais

tamos os valores de ¢ . Os valores do TIC obtidos
ficam oscilando em torno de 0,8.

Quando alteramos o parmetro ligado a volatilidade,
f,, e mantemos @ e ¢, variando simultaneamente
no intervalo [0,1;0,2], ver Figura-5, verificamos que
as previsdes de acordo com o TIC ndo tiveram me-

lhora, pois seus valores oscilaram em torno de 0,8.
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Figura-4 (a) Box-plot do TIC considerando aumento gradativo
de ¢, (b) TIC com o aumento de «; .

Segundo caso: previsdes obtidos pelas RNA 10-3-1,
10-5-1, 10-7-1 e 10-9-1. Neste segundo caso vamos
apresentar os resultados obtidos pelas redes neurais
com trés, cinco, sete € nove neurdnios na camada
intermedidria. Na Figura-6 apresentamos o box-plot
do coeficiente TIC para as topologias RNA 10-3-1,
10-5-1, 10-7-1 e 10-9-1 com os parametros variando
nos intervalos [0,1;0,2], [0,3;0,4], [0,5;0,6] e
[0,7;0,8]. Pela figura podemos identificar quatro a-
grupamentos em cada uma dessas topologias.
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Figura-3 (a) Box-plot do TIC para a RNA 10-1-1 considerando
¢ variando no intervalo [0,1;0,2] e varias combinagdes de ¢ e
B, (b) ¢ varia no intervalo [0,3;0,4], (c) ¢ varia no intervalo

[0,5:0,6], (d) ¢ varia no intervalo [0,7;0,8].

E importante ressaltar que, nas simula¢des realizadas,
em séries em que o pardmetro relacionado a volatili-
dade podia assumir valores no intervalo [0,7;08] se o
pardmetro ¢ ou ¢; também estivessem nesse inter-

valo ou no intervalo [0,5;0,6] a variincia apresentava
persisténcia auto-regressiva acentuada, e nestes casos
ndo ¢ adequada a utilizagdo desta topologia de RNA
para realizar previsao.

Podemos verificar, na Figura-4, que aumentando
gradativamente o valor do pardmetro ¢ as previsoes

de um passo a frente da RNA 10-1-1 ndo tem melho-
ra significativamente como ocorreu quando aumen-

Figura-5 (a) Box-plot do TIC para a RNA 10-1-1 considerando
aumento gradativo da volatilidade £, (b) variagdo do TIC de

acordo com o aumento de /5 para a RNA 10-1-1.

A Figura-6a corresponde aos resultados de ajuste de
previsdo obtidos pela RNA 10-3-1 seguindo as com-
binagdes de pardmetros ¢, o; e f. O primeiro
agrupamento de box-plot da Figura-7a corresponde
ao primeiro ramo mostrado na drvore de combina-
¢des de pardmetros da Figura-1 onde temos ¢ vari-
ando em [0,1;0,2] com as vérias combinagdes de ¢,
e [, no segundo temos que @ varia em [0,3;0,4],
no terceiro agrupamento ¢ estd variando entre
[0,5;0,6] e no quarto agrupamento ¢ varia em

[0,7;0,8]. Novamente aqui € preciso dizer que foram
removidas as combina¢des de pardmetros que impli-
caram em séries com efeito auto-regressivo da volati-
lidade muito acentuado. Podemos ver que para as
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quatro topologias de rede o mesmo efeito de melhora
de ajuste foi obtido com o aumento do pardmetro ¢ .

¢ 10.1:02] ¢ [03:04] @ [0,50.6] @ [0,7:08]
a; 10,1;0,2] & 10,1:0,2] @ [0,1:0,2] @ [0,1:0,2]

Dos resultados obtidos vamos analisar se a rede com £ 10,1;0,2] 5 [0,1:0,2]1 £ [0,1;0,2] 5 [0,1;0,2]

maior nimero de neur6nios na camada intermedidria
mostrou desempenho de previsdo melhor do que a
rede com um neurdnio nessa camada. Inicialmente,
vamos analisar qual foi o comportamento de previsao
para o caso em que o parametro ¢ ligado a estacio-

nariedade torna-se cada vez maior, a Figura-7 apre-
senta as distribui¢des dos coeficientes de desigualda-

RNA 10-1-1
Percentil 25 ,8019 ,6643 5175 3513
50 ,8202 ,6938 ,5385 ,3892
75 ,8546 7218 ,5670 14302

RNA 10-9-1
Percentil 25 ,6977 ,6290 5232 ,3819
50 7224 ,6632 ,5642 4257
75 7454 ,6879 ,6055 4702

de de Theil dessa situagdo para a rede 10-9-1.

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

278

s

(c) (d)

Figura-6 (a) Box-plot do TIC para a RNA 10-3-1, (b) Box-plot
do TIC para a RNA 10-5-1, (c) Box-plot do TIC para a RNA 10-
7-1, (d) Box-plot do TIC para a RNA 10-9-1.

Verificamos que a melhora do ajuste de previsdo
continua acontecendo quando aumentamos ¢ da
série, mantendo os termos de erro quadrado e volati-
lidade abaixo de 0,2. Comparando os resultados obti-
dos pela RNA 10-9-1, ver Figura-7, com aqueles da
RNA 10-1-1, ver Figura-2, notamos que com ¢ a-

baixo de 0,4 a rede com nove neur6nios na camada
intermedidria apresentou menores TIC.

%%%%
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Figura-7 (a) Box-plot do TIC para a RNA 10-9-1 considerando
aumento gradativo de ¢ , (b) variacdo do TIC de acordo com o

aumento de ¢ para a RNA 10-9-1.

Na Tabela-1 temos os resultados dos percentis de 25,
50 e 75 % obtidos pela RNA 10-9-1 e pela RNA 10-
1-1. Verificamos que com ¢ acima de 0,5 a RNA
10-1-1 teve desempenho de previsdo melhor que a
RNA 10-9-1.

Tabela-1 Percentis do TIC obtidos na RNA 10-1-1 ¢ 10-9-1.
4 Conclusao

Neste trabalho, mostramos através de simulacdes que
os parametros de séries temporais que apresentam
heterocedasticidade condicional auto-regressiva ge-
neralizada influenciam no desempenho da previsdo
de redes neurais feedforward.

Verificamos que a medida que o pardmetro da esta-
cionariedade aumenta, mantendo os outros dois pa-
rametros fixos, as previsdes da RNA melhoram, in-
dependente da topologia. No caso da RNA com mai-
or nimero de neurdnios na camada intermedidria 10-
9-1 verificou-se uma leve melhora de previsdo quan-
do o parametro relacionando a estacionariedade varia
entre 0,1 e 0,8 mantendo-se os demais parametros
inferiores a 0,2. Todas as topologias apresentaram
melhores previsdes para séries em que o parametro
ligado a estacionariedade estava dentro do maior
intervalo de simulacio [0,7;0,8]. Nosso estudo con-
centrou-se no uso de RNA do tipo feedforward de
trés camadas treinada com algoritmo de Levenberg-
Marquardt. Para essa configuracdo especifica conclu-
imos que € importante realizar a estima¢do do mode-
lo AR-GARCH antes da sele¢do da topologia da rede
neural, pois os valores dos pardmetros influenciam
diretamente nos resultados das previsdes.
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