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Previsao da Taxa de Cambio Real por Dolar através de Programagao Genética
Multigénica

A importancia da taxa de cambio tem sido frequentemente abordada por economistas, devido aos
impactos positivos e negativos de sua variagdo no processo de desenvolvimento econ6mico de um
pais. Um modelo de previsdo que capte e que se adapte a essas variagdes repentinas é de elevada
significancia para a formulagdo concisa de um planejamento ou uma decisdo estratégica. Utilizando a
programacdo genética multigénica, este trabalho tem, por objetivo, examinar o comportamento
futuro da taxa de cAmbio do real por délar americano (R$/USS), a partir de dados de janeiro de 2000
a abril de 2012. Os modelos Holt-Winters e ARIMA também foram ajustados para efeitos de
comparacdo. Os resultados demonstraram a potencialidade da programacdo genética multigénica
perante aos demais modelos ajustados, e a acurdcia em previsGes de curto-prazo. Segundo o
método, a taxa de cAmbio RS/USS deve oscilar em torno de 1,87 a 1,92 nos meses de maio, junho e
julho de 2012.

Palavras-chave: programacdo genética (PG); individuo multigénico; séries temporais; taxa de cambio.

Keywords: genetic programming (GP); multigenic individual; time series; exchange rate.

Forecasting The Exchange Rate Real Per US Dollar By Multi-Gene Genetic Programming

The importance of the exchange rate has been frequently discussed by economists, due to positive
and negative impacts of its variation in the process of economic development of a country. A
prediction model that captures and adapts to sudden changes is highly significant for the concise
formulation of a plan, or a strategic decision. Using multi-gene genetic programming, this study aims
to examine the future behavior of the exchange rate Real per US dollar (R$/USS), based on data from
January 2000 to April 2012. Holt-Winters and ARIMA models were also been adjusted for the
purpose of comparison. The results demonstrated the potential of multi-gene genetic programming
against the others adjusted models and its accuracy in forecasting short-term. According to the
method, the exchange rate should fluctuate around 1.87 to 1.92 RS/USS in May, June and July 2012.

1. Introducao

A politica cambial, da qual a competitividade da taxa de cambio é elemento
fundamental, representa um ferramental estratégico a ser utilizado por governos visando ao
crescimento e ao desenvolvimento pleno de uma sociedade. Além de evitar crises na
balanga comercial, um cambio relativamente desvalorizado pode fornecer estimulos para
aumentos de investimento e de poupanca, impactando o processo de acumulacao de capital
(KRUGMAN; OBSTEFELD, 2001). Quanto a questdes produtivas, um cambio competitivo pode
gerar impactos positivos para o resto da economia, a partir do estimulo a produgdao de
manufaturas para exportagdo, além de evitar processos de desindustrializagdao ou
agropecuaria predatéria (BRESSER-PEREIRA, 2006).

Além das demandas de competitividade, o cambio é notavelmente um instrumento
de estabilizagdo econdmica. O ultimo plano de estabilizagdo econdmica brasileiro,
denominado Plano Real, foi introduzido em duas etapas: primeiramente com a criacdo de

Revista ADM.MADE, Rio de Janeiro, ano 12, v.16, n.2, p.16-31, maio/setembro, 2012.

@) |



Previsdo da Taxa de Cdmbio Real por Ddlar 18

um indexador (a URV) a partir de dezembro de 1993, e somente em julho de 1994 ocorreu a
reforma do padrdo monetario, com subsequente ancoragem da economia ao cambio (FAVA;
ALVES, 1997). A segunda etapa introduziu o regime de metas para inflacdo e a mudanca do
regime cambial, que, no inicio de 1999, passou a ser flutuante (GREMAUD et al., 2005). A
mudanca em si trouxe elevada volatilidade do cambio e contribuiu para aumentar o grau de
incerteza no processo de tomada de decisdes de investimento nos muitos setores da
economia (RAMOS; BRITTO, 2004).

Diversos autores (SOUZA et al.,, 2006; ALBUQUERQUE, 2005; ROSSI, 1996)
apresentam abordagens relativamente semelhantes para a modelagem da taxa de cambio,
tanto empregando modelos da familia Box-Jenkins de previsdo, quanto vetores auto-
regressivos (VAR), ou processos auto-regressivos com médias moéveis de memdria longa
(ARFIMA). Estas abordagens presumem que as séries sejam, no minimo, estacionarias de 2a
ordem, também pouco ruidosas, ausentes de mudancas estruturais e que seguem uma
distribui¢ao normal de probabilidade.

Entdo, a opgao por um modelo adaptativo - que tenha éxito em detectar e em
modelar temporalmente um sistema, enfrentando quebras estruturais na série, auséncia de
estacionariedade, ou comportamentos relativos a distribuicdo de probabilidade da série -
possibilita modelar a dinamica a cada novo momento, capturando peculiaridades e novos
fatos estilizados a todo instante (CHEN; YEH, 1997). A programacdo genética (PG) (KOZA,
1992) possibilita encontrar tais parametros, varidveis e forma funcional que melhor se
adequam a série em estudo.

A significativa diferenga entre as abordagens classica e a PG reside na sensibilidade
guanto as perturbacdes em um processo estocdstico. Os modelos ajustados pela PG
possuiram maior poder de adaptacdo em sistemas com perturbagdes, devido a sua
flexibilidade funcional no processo de estimagdo. Seja em séries com comportamentos
lineares ou ndo lineares, a PG tem a capacidade de encontrar uma forma funcional que
melhor se ajuste a série analisada. Logo, a PG pode ser encarada como uma familia de
inimeros modelos, que buscam se adequar a um dado processo estocastico.

Portanto, estudos que auxiliam na compreensdao do comportamento da taxa de
cambio, buscando métodos que se adequam e que exigem menos pressupostos em suas
estimagado e previsao, sao de extrema importancia para a formulagao de politicas externas, e
para a estabilizagdo e a expansao econOmicas. O objetivo deste trabalho é aplicar
programacao genética na modelagem da série de taxa de cdmbio do real por délar
americano (RS/USS) e realizar comparac¢des dos seus resultados com os modelos Holt-
Winters (MONTGOMERY et al., 1990) e da familia Box e Jenkins (1976).

2. Metodologia

Este trabalho se baseia no estudo da estrutura serial da taxa de cdmbio real (RS) por
dolar americano (USS) mensal, do periodo de janeiro de 2000 a abril de 2012 (BCB, 2012). A
primeira se¢ao da metodologia inicia apresentando o conceito de uma série temporal e os
modelos Holt-Winters. A segunda se¢ao aborda resumidamente os modelos autoregressivos
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integrados de médias moveis (ARIMA) da familia Box-Jenkins de previsdo. Apds a
apresentacdo das técnicas de previsdao cldssicas que servem como base de comparacao,
apresenta-se, na terceira secdo, a PG multigénica, seus principios, métodos de convergéncia
e evolugdao. E, por fim, a plataforma de implementagdo e as métricas estatisticas de
comparacao dos modelos.

2.1. Séries temporais, decomposicao serial e modelos Holt-Winters

Uma série temporal é uma sequéncia de observacdes obtidas em intervalos regulares
de tempo, durante um periodo especifico. Ao analisar uma série temporal, primeiramente
deve-se modelar o fendmeno estudado para, entdo, descrever o comportamento estrutural,
realizar estimativas e definir relacdes causais dos possiveis fatores que influenciam a série.

Uma das formas mais simples de analisar uma série temporal é através da
decomposi¢do serial, que objetiva mensurar quatro componentes que estdo presentes
intrinsecamente em uma observacdo (Y:). Destes, temos: 1) a tendéncia, que denota o
comportamento mais geral da variavel no tempo; 2) o ciclo, que traduz as oscilagcbes de
longo prazo na série; sazonalidade, oscilagcdes de curto prazo periddicas, normalmente por
origens naturais; e 3) o ruido, que sdo movimentos irregulares e por causas desconhecidas
(MONTGOMERY et al., 1990).

Modelos baseados na decomposicdo estrutural sdo os de Holt-Winters, pois sao
apropriados para dados em que se verifica a ocorréncia de tendéncia linear, e a componente
de sazonalidade, além de sua aplicacdo ser também vdlida para séries ndo estacionarias
(MORETTIN; TOLOI, 2004). Existem dois tipos de modelos, o Aditivo e o Multiplicativo, que
funcionam semelhantemente a decomposicdo serial. As equacdes de estimacdo e de
previsdo sao dispostas na Tabela 1.

Tabela 1 - Equagdes dos modelos Holt-Winters aditivo e multiplicativo

Holt-Winters Aditivo (HWA) Holt-Winters Multiplicativo (HWM)

L= a(Y; —Se-s) + (1 —a)(Le—y + bey) Le= a(i) + (1 —a)(Le-1 + be-1) (1)

by = (L — Le—y) + (1 — B)be4 by = B(Le — Le—1) + (1 — B)be—y (2)
Y.

Se=y(¥Fe— L)+ (1 =S, se=v (7)) + @ -1sis ®)

Feow =Le = Doy )Se s i Feow =Le = Doy )Se s i (4)

Fonte: Morettin e Toldi (2004).
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O parametro de nivel (1) do modelo Holt-Winters funciona como um intercepto, o
valor inicial e constante da equagdo de previsdo. A tendéncia (2) aponta o grau e diregdo da
declividade do modelo e os fatores sazonais (3) modelam os fenébmenos com periodicidade
regular na série. A equacdo de previsdo (4) relaciona todos os parametros estimados para a
previsao k passos a frente.

2.2. Box e Jenkins: ARIMA

Os modelos ARIMA formam uma familia de modelos propostos por Box e Jenkins
(1976). Essa familia é adequada para descrever séries ndo estacionarias, ou seja, séries que
nao possuem média constante no periodo analisado. O modelo ARIMA pode ser classificado
de diferentes maneiras, conforme os parametros AR(p) (autorregressivo de ordem p), MA(q)
(média mével de ordem qg) e I(d) (integrador de ordem d), e sdo definidos:

¢(B)Y; = ¢ ,onde ¢(B) = (1— ¢,B— ¢,B>—...—¢,BP)
(5)

Y, = 6(B)s;, onde 8(B) = (1—6,B — 6,B2—...—6,B9)
¢(B)yt = 6(3)5t

¢(B)W, = 8(B)s;,onde W, = VY,

D(BS)p(B)W, = 0(B)O(B)<;, onde:

Wt - VdV?Yt
(D(B) = (l - (DsBS - q)szzs—... —(DpsBPS)
O(B) — (l - @sBS — @25825—. - —OpsBPs)

e:t=1,2..,T;p,q,d P, Q D,BeSEN<oco

0s ¢,0,De® sao parametros estimados por mdaxima verossimilhanga, enquanto que B
simboliza o operador de atraso e V o operador de diferengca com d atrasos. O modelo (5) é
um AR de ordem p, onde o objetivo é descrever o comportamento da observagdao no
instante t, sendo explicado pelas observacdes no tempo t-p - ou seja, o modelo faz uma
autoregressdao com seus valores passados. O (6) € um MA de ordem g. Esse modelo resulta
da combinacdo linear dos ruidos ocorridos nos instantes t passados, visando a prever o
comportamento da série nos instantes t+k. O modelo (7) é a combinacdo de um AR (p) com
MA (q), formando um ARMA (p,q), combinando linearmente valores e ruidos defasados p e q
periodos, respectivamente, na especificacdo do modelo.

O (8) é propriamente o ARIMA (p,d,q). Esta familia é util para modelar uma série
temporal em que haja necessidade de aplicar transformacdes por meio de diferencas para
tornd-la estaciondria. O numero de diferencas (d) necessdrias para tornar uma série
estaciondria é denominada ordem de integragdo e é representada pela letra I.

Por fim, o (9) é o SARIMA (p,d,q)x(P,D,Q)S. O objetivo desse modelo é captar a
componente periddica sazonal que se repete a cada periodo S. Logo, a dependéncia é, em
um modelo baseado em dados mensais, ndo somente em Y;.;, mas também Y:.q,, Y:24, etc.
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A familia de modelos Box-Jenkins levam em conta certos pressupostos, que
especificam os procedimentos para estimacdo e inferéncia dos parametros (BOX et al.,
1994). Esses pressupostos estdo ligados em sua maioria com &, tais como auséncia de
correlagdo serial entre as perturbagdes estocdsticas (Cov(s;, £ ) = 0, para qualquer k # 0),
homogeneidade das variancias dos erros e &; seguir uma distribuigdo normal, com média
zero e variancia constante e finita g, ~ N(0,0? < o).

2.2.1. Etapas da metodologia de Box-Jenkins

Esta familia de modelos se apoia em uma metodologia consistente, baseada em
quatro passos: identificacdo, estimagdo, diagndstico e previsdo (MORETTIN; TOLOI, 2004).
Através desses passos €& possivel especificar corretamente o modelo para o objetivo
desejado.

A identificacdo busca a ordem dos pardmetros do (S)ARIMA (p,d,q)x(P,D,Q)’. Uma das
maneiras de realizar a identificacdo da ordem p, P, g e Q é através da funcdo de
autocorrelacdo (FAC) e da funcdo de autocorrelacdo parcial (FACp). A necessidade de
diferenciar a série devido a auséncia de estacionaridade pode ser atendida subjetivamente,
observando a existéncia de tendéncia no grafico plotado da série temporal, ou através do
comportamento vagaroso na queda da FAC ao longo das defasagens. Objetivamente, sao
feitos alguns testes para identificagdo de raiz unitaria, como o Dickey-Fuller Aumentado
(SAID; DICKEY, 1984), onde a hipdtese alternativa é a estacionaridade da série.

A estimagao é a prépria construgdo do modelo, através da estimagao dos parametros
por minimos quadrados ordinarios ou pelo método mdaxima verossimilhanga. Alguns autores
indicam que, em pequenas amostras, o método da maxima verossimilhanga produz
melhores resultados em termo de eficiéncia dos estimadores (HAMILTON, 1994).

O diagndstico é baseado na analise dos residuos do modelo. A ideia principal é que os
residuos devem apresentar auséncia de autocorrelacdo, indicando que a especificacdo do
modelo foi correta. Esta é feita, ora através dos graficos dos residuos em relagdo ao tempo,
ora pela FAC dos residuos, onde se busca a existéncia de ndo autocorrelagao dos residuos
em alguma defasagem (exceto a defasagem 0). O teste de Ljung-Box (ENDERS, 1995) busca
testar a existéncia significativa de autocorrelagdo dos residuos em alguma defasagem k. A
inexisténcia de autocorrelacdo dos residuos em nenhuma defasagem implica a auséncia de
correlagdo temporal na estrutura dos residuos do modelo. Por fim, testamos a hipdétese dos
residuos seguirem uma distribuicdo Gaussiana, através do teste de Jarque-Bera (JARQUE;
BERA, 1987). A ultima etapa consiste em realizar a previsao.

2.3. Programagao genética multigénica

Programacdo genética (PG) (KOZA, 1992; LANGDON; POLI, 2002) é um método
pertencente a Computagao Evolutiva, biologicamente inspirado e que sintetiza programas
de computador para desenvolver alguma tarefa. A PG realiza tal tarefa inicializando
aleatoriamente uma populagdo de programas de computador (representadas
principalmente por estruturas em arvores), e entao, aplicando operadores de recombinagdo
(mutacdo e cruzamento) nos melhores individuos dessa populacdo, esta elabora uma nova
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populacdo de programas que herdardo configuracdes similares, em certo nivel, as da
populagdo anterior. Esse processo se reinicializa até que, na populagdo, haja programas que
consigam otimalidade (ou subotimalidade) para a tarefa desejada.

Quando a tarefa é ajustar um modelo matematico empirico, especificamente por PG,
tal processo é denominado regressao simbdlica. Diferentemente da andlise de regressao
(cuja forma funcional, no caso, é definida pelo usuario), a PG sintetiza automaticamente
ambas, tanto a estrutura do modelo, quanto os seus pardametros. Recentemente, a regressao
simbdlica tem obtido resultados satisfatorios academicamente (KORDON, 2006; LANGDON;
POLI, 2002) e em aplica¢Oes industriais (DIAS, 2005; ALFARO-CID et al., 2009).

Tipicamente, a PG usa uma populagao de estruturas em arvores, onde em cada uma
é codificada uma equagao matematica que prediz e descreve um vetor de saidas Y;, usando
uma matriz (Xj) de varidveis explicativas. Baseado nessa estrutura se realiza a regressao
simbdlica tradicional (gene unitario no caso da multigénica).

Em comparacdo, a regressao simbdlica multigénica, ou PG multigénica (HINCHLIFFE
et al., 1996; SEARSON et al., 2007) perfaz uma combinacdo linear de uma quantidade de n
saidas quaisquer de programas, onde cada programa pode ser considerado um "gene" em
um individuo. A Figura 1 apresenta um exemplo de modelo multigénico.

Figura 1 - Exemplo de arvore de um individuo multigénico, onde:
Y; = Bo + B1(X; +5,32) + B,(cos(Z?) —52)

P N
(o
| or \“1 2 ‘
\ / \
G A /
. . //AV\\
52 (cos)
> \ \ \ 4
‘// \ -
(e 5,32 /
X N il
TN = A
g = |
" & ‘\\ ;/‘
| X; ) Z

Fonte: Experimentos conduzidos pelos autores.

A estrutura do modelo apresentado na Figura 1 apresenta um individuo que possui
dois genes (duas arvores). A saida Y; é resultado da combinacdo linear de cada uma das
arvores a partir dos parametros 8y, 8; e 8,. Na pratica, o usuario especifica o nimero
maximo de genes (Gmax) que um individuo pode possuir, além de definir a altura maxima da
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arvore (Dmax). Searson et al. (2007) sugerem, apds exaustivos testes, que restringir a altura
maxima da arvore em até 4 a 5 nds sobrepostos costuma resultar em modelos relativamente
compactos.

A populagdo inicial na PG multigénica é elaborada de forma aleatdria, criando-se
individuos com genes entre 1 e o maximo permitido (Gma). Ap6s a inicializagdo, os
individuos sdo avaliados conforme qudo préoximas de modelar a série de dados estdo as
fungdes que estao gerando. A partir dessa avaliagdo, os individuos sdao imersos em processo
de selecdo, onde se costuma utilizar o método do torneio (POLI et al., 2008). Os operadores
de cruzamento e de mutacdo sdo possivelmente aplicados aos individuos selecionados via
torneio.

O cruzamento mais comum é o de um ponto, onde uma determinada parte de uma
arvore (gene) é trocado por uma parte de outra arvore de outro individuo na populacado.
Essa forma é a mais comum e também utilizada na PG tradicional. Na PG multigéncia ha
outra possibilidade de se realizar o cruzamento entre individuos. Seja o i-ésimo gene de um
individuo indexado por G;, e considere que esse individuo possua trés genes [G; G Gs], que
um segundo individuo qualquer possua [Gs Gs Gs G7], e que Gmax € de 5. Dois pontos
aleatdrios sdo aleatoriamente criados em cada individuo; logo, no primeiro individuo [G; <
G, >G3] e no segundo [G4 <G5 Gs G7>], onde < ... > representa o ponto duplo de corte. Os
genes enclausurados pelos pontos de cruzamento sao trocados, e dois novos individuos: [G;
Gs Gg G7 G3] e [G4 G3] sdo criados. Nos casos em que um individuo possui mais genes que
Gmax, O algoritmo seleciona aleatoriamente um gene e o elimina até que G; < G-

O efeito da mutagdo no sistema acarreta aumento na composi¢do da arvore. Ou seja,
dado que um G; de um individuo foi selecionado, a operacdo de mutacdao amplia as direcdes,
implementando novas varidveis e operagdes em seu sistema. Também ha a possibilidade de
reprodugao direta, onde simplesmente o individuo é copiado integralmente para a proxima
populacdo. Apds esse processo é verificado se o critério de parada foi atendido. Caso
positivo, o algoritmo retorna a ultima populacdo de solugdes; se ndo, reinicia-se todo o
processo até atingir o critério de parada especificado pelo operador (numero de geracdes,
aptiddao minima de interesse etc.).

Portanto, dispondo dessas defini¢des, a saida de um individuo é dada pelo modelo:

K
V,= Bo+ ZﬁkGik (10)
k=1

onde Yi é a saida de um individuo qualquer da populacdo, Bk s3o parametros lineares e Gi
sdo as saidas dos genes que o individuo possui. Os Bk desse método podem ser estimados

o~

por minimos quadrados, levando em conta que o calculo do erro & = Yi = Vi ¢ factivel. A
funcdo de avaliacdo desse individuo pode ser formulada em termos de erro médio
guadratico (MSE):

&y
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n ~ 2
(v, - %)
MSE = -_—
n
i=1

O individuo que minimizar o MSE é o que melhor produziu e combinou os Gi.
Ressalta-se que outras métricas podem ser usadas, tais como a raiz quadrada do erro médio
guadratico (RMSE) e o erro médio absoluto percentual (MAPE). Quando hd a ocorréncia de
empates em termos de avaliagao entre individuos que sao os respectivos melhores da
populacdo, aplica-se a pressao lexicografica parcimoniosa (LUKE; PAINAT, 2002), que define
o melhor individuo da populagdo em uma determinada geracdao como sendo o que possuir o
menor numero de nos.

2.4. Métricas de ajuste e plataforma computacional

Quando had um conjunto de diferentes modelos, é necessdrio realizar testes e usar
critérios para mensurar o ajuste de cada modelo em relagao aos dados e selecionar o melhor
modelo de previsao. Alguns critérios sao definidos a seguir:

ve- Pt
SMAPE = 3T, 74 (12)
2 p—
u Zt 1 (¥~ ¥p-p)?

(13)
onde:t=1,2,..,Tek=1,2, .., K

O SMAPE (erro médio simétrico absoluto percentual) (12) descreve o percentual de
erro que o modelo esta cometendo nas suas previsdes. O uso do SMAPE visa a minimizar
alguns erros que o tradicional MAPE (erro médio absoluto percentual) comete quando o
valor da previsdao é maior ou menor que o observado, ou quando os valores das previsoes
sdo proximos de zero (MAKRIDAKIS e HIBON, 2000).

O U2-Theil (13) é chamado de coeficiente de desigualdade, pois mensura as
discrepancias cometidas pela previsdo um passo a frente. Atua como um parametro de
avaliacdo. Quanto mais préximo de zero, melhor o desempenho do modelo (SOUZA et al.,
2007). Desse modo, medidas do U?-Theil cujo valor é superior a 1 implicam que o modelo de
previsdo empregado é menos eficiente que o método ingénuo.

As andlises estatisticas e de modelagem classica foram desenvolvidas no pacote
estatistico R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2012) e para a PG multigénica foi utilizada a
biblioteca GPTIPS (SEARSON, 2009) implementada em MATLAB (MATLAB, 2010).
configuragdes da PG sdao apresentadas na Tabela 2.
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Tabela 2 - Principais configuragdes da PG multigénica

Caracteristica do Algoritmo Parametro
Altura maxima da arvore 5
Maximo de nds por arvore 100 nods
Numero limite de geragdes 100 geracdes
Quantidade limite permitida de genes por individuo 4 genes
Individuos participando no torneio 2 individuos
Probabilidade de cruzamento 85%
Probabilidade de mutagao 10%
Probabilidade de reprodugdo direta 5%
Ramificacdo gerada pela mutacdo 5 nods
Taxa de elitismo 2%

Fonte: Experimentos conduzidos pelos autores.

Foram omitidos os seis Ultimos meses da séries, considerando apenas o periodo de
janeiro de 2000 a outubro de 2011 para treinamento dos modelos, subdividida em trés
partes: conjunto de treinamento (60%), validacdo (20%) e teste (20%). O periodo omitido
serviu como forma de avaliar as previsdes geradas pelos modelos fora da amostra. Os
terminais (varidveis) de entrada e fungdes matematicas possiveis a serem usadas pela PG
foram relacionados na Tabela 3.

Tabela 3 - Operagdes e varidveis do PG multigénica

Terminais Fungdes
Defasagens mensais (de 1 a 12 meses) da série Soma, subtragdo, produto, seno, cosseno,
temporal da taxa de cdmbio e constantes no tangente hiperbdlica, logaritmo protegido e
intervalo [-10 10]. exponencial.

Fonte: Experimentos conduzidos pelos autores.

3. Resultados e Discussoes

A Figura 2 apresenta o processo de evolugao da populagdao da PG multigénica. O
melhor individuo obteve um MSE de 0,0998, enquanto que o MSE médio da ultima geragao
foi de 0,1052, com desvio padrao de 0,0053. Portanto, pode-se inferir que houve diferenca
significativa (p-valor < 5%) entre o melhor individuo e a média da popula¢do; logo, o melhor
individuo possui caracteristicas funcionais que o fizeram sobrepor a maior parte da
populagao.
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Figura 2 - Avaliagao dos individuos durante o processo de evolugao da PG.
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Fonte: Experimentos conduzidos pelos autores.

A funcdo estimada pelo melhor individuo em todas as geracbes esta expressa na
equacao abaixo:

V. = 1,14Y._, — 0,07Y._5 + 0,06Y._, — 0,06Y._5 — 0,35Y,_¢ + 0,24Y._g + 0,05Y._, + 0,05¥_4, + 0,01
(14)

Verifica-se que a fungao reproduzida pelo melhor individuo utiliza trés operadores: a
soma, a subtracdo e o produto. Além disso, o modelo relaciona o periodo sazonal da série (t-
12) e a uma autoregressdo a sete meses anteriores (t-1, t-4, t-5, t-6, t-8, t-9). A Figura 3
apresenta os valores observados da série da taxa de cambio, os valores ajustados pelo
modelo de PG multigénica, e a previsao seis passos a frente. As Tabelas 4 e 5 apresentam as
métricas dos demais modelos ajustados, para efeitos de comparacdo com a PG multigénica.
Os modelos Holt-Winters e ARIMA foram estimados seguindo critérios apresentados na
metodologia.
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Figura 3 - Valores observados, ajustados e preditos pelo modelo PG multigénica.
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Fonte: Experimentos conduzidos pelos autores.

Tabela 4 - Métricas de qualidade do ajuste na fase de treinamento dos modelos estimados

Modelos MAPE (%) SMAPE (%) U2-Theil
Holt-Winters 2,99 2,98 0,81
ARIMA (7,1,0) 2,58 2,59 0,88
PG multigénica 2,29 2,31 0,71

Fonte: Experimentos conduzidos pelos autores.

Tabela 5 - MAPE fora da fase de treinamento (%) dos modelos estimados, dado um
horizonte de previsao

Modelos 2 passos a frente 4 passos a frente 6 passos a frente
Holt-Winters 3,12 3,21 3,24
ARIMA (7,1,0) 2,52 3,53 3,37
PG multigénica 1,21 3,28 3,63

Fonte: Experimentos conduzidos pelos autores.

Os resultados dispostos apresentam, em sua maioria, a superioridade do modelo GP
multigénica frente aos demais métodos. Apesar de pequenas diferencas absolutas, tais
resultados devem ser encarados de forma mais relativa. O MAPE (%) e o SMAPE (%) do PG
multigénica foram, respectivamente, 12% e 24% melhores do que o ARIMA (7,1,0) e Holt-
Winters, respectivamente, e no U2-Theil mostraram vantagens similares perante os demais
modelos. O MAPE fora da amostra (%) dois passos a frente apresentou erro percentual

Revista ADM.MADE, Rio de Janeiro, ano 12, v.16, n.2, p.16-31, maio/setembro, 2012.

() CE



Previsdo da Taxa de Cdmbio Real por Ddlar 28

menor do que o Holt-Winters e o ARIMA (7,1,0). Nos demais casos, o erro do PG multigénica
aumentou consideravelmente rdpido, revelando a sua necessidade de incorporar novos
dados para readaptar a fungao.

Apds a verificagao dos critérios de qualidade do ajuste do modelo, é necessario
verificar se o modelo obteve éxito em captar toda a estrutura de autocorrelacdo das
observacgdes, e, assim, gerar residuos na modalidade de ruido branco. As Figuras 4a e 4b
apresentam a funcdo de autocorrelacdo, e o teste de Ljung-Box, e os resultados demonstram
gue o modelo estimado por PG multigénica obteve sucesso, pois em nenhuma defasagem
testada o p-valor do teste de Ljung-Box ndo apresentou significancia estatistica (p-valor >
5%) de presenca de correlacdo serial nos residuos.

Figura 4. A - Fungdo de autocorrelagao (FAC) dos residuos do modelo
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Figura 4.B - Teste de Ljung-Box

Fonte: Experimentos conduzidos pelos autores.

A Tabela 6 apresenta as previsdes geradas pela modelagem PG multigénica, incluindo
os dados ndo considerados, para a previsdao dos meses de maio, junho e julho da taxa
cambial RS/USS.

Tabela 6 - Previsoes do modelo PG multigénica.

Horizonte Previsao
Maio — 2012 1,87
Junho - 2012 1,92
Julho - 2012 1,90

Fonte: Elaboragdo proépria.
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4. Conclusoes

A taxa de cadmbio RS/USS foi, no periodo de fevereiro de 1994 a janeiro 1999,
administrada pelo sistema de bandas cambiais implementadas pelos governos Itamar Franco
e Fernando Henrique Cardoso. A administracdo fez-se necessdria pela vinculagdo do cambio
a estabilidade econdmica e monetdria do plano Real nos periodos iniciais. Devido as duras
crises internacionais como a asidtica (1997) e da Russia (1998-1999), apds janeiro de 1999 o
governo abandonou o sistema de ancora cambial e, com a flutuacdo da taxa de cambio, foi
possivel a criacdo de importantes bases de dados, assim como houve a necessidade de cada
vez mais se desenvolverem estudos empiricos para compreender o comportamento da taxa
de cambio brasileira.

Através da programacgdo genética (PG) multigénica foi possivel identificar a forma
funcional, selecionar as varidveis mais pertinentes e estimar um modelo de previsao,
baseado em critérios evolutivos para a série da taxa de cambio real por délar (RS/USS). Ao
final do trabalho, apresentamos alguns resultados que afirmavam a qualidade da previsao e
do ajuste fornecida pela abordagem frente aos métodos tradicionais de previsao.

Apesar de promissores os resultados, tais possivelmente seriam mais significativos se
houvesse tratamento estatistico mais amplo, com o fornecimento de intervalos de confianga
para as previsdes geradas pelo modelo. O comportamento evolutivo da PG multigénica
possibilita a alteracdo das caracteristicas do modelo a cada nova observacdo; logo, ha a
possibilidade de que, a todo instante de tempo, haja uma reestimacao dos parametros e das
variaveis do modelo, tornando-o dindmico e de previsdes de curto prazo.

Sugestdes para trabalhos futuros residem em propor a inclusdao de alguns operadores
estocdsticos (média, variancia) e de técnicas que abordem a inclusdo da inspiragdo quantica
para melhorar o processo de busca pelos pardmetros, pelas varidveis e pelos operadores da
funcdo que minimiza a soma dos quadrados dos erros.
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