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RESUMO

Monografia de Especializacéo
Programa de POs-Graduacdo em Estatistica e Model@gantitativa
Universidade Federal de Santa Maria, RS, Brasil

NUMERO DE NEGOCIOS E VOLUME FINANCEIRO NA
PREVISIBILIDADE DO IBOVESPA: UMA APLICACAO DE REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS

Autor: Paulo Sergio Ceretta
Orientador: Dr. lvanor Muller
Data e Local de Defesa: Santa Maria, Dezembro €8.20

Este estudo tem por objetivo investigar a utilizag informacdes sobre o numero de
negocios e o volume financeiro negociado como vaisaexplanatorias que melhoram o

desempenho na previsibilidade do retorno do IbaveSgo utilizadas informacdes diarias da
carteira tedrica do lIbovespa no periodo compreeneidre 23/01/2006 até 18/04/2008. Sao
aplicados trés modelos de previsdo baseados ens Riedeais Artificiais com duas camadas

intermediarias e funcdes de ativacdo sigmoides.fdda de treinamento, as RNAs sao

ajustadas automaticamente seguindo um critériormepeé-definido tendo como base uma

amostra de 758 observacdes. Na fase de previs®NAs sdo acompanhas 50 passos a
frente para verificacdo de desempenho. Os resglialolidos permitem afirmar que a incluséo

de informacdes sobre niumero de negdécios e volunmegigécio melhora o ajuste da RNAs na

fase de treinamento, mas a melhoria ndo se maradase de previséao.

Palavras-chave Mercado de ag¢fes; Eficiéncia de mercado; Redesiseartificiais.



ABSTRACT

Monografia de Especializacéo
Programa de POs-Graduacdo em Estatistica e Model@gantitativa
Universidade Federal de Santa Maria, RS, Brasil

NUMBER OF BUSINESS AND FINANCIAL VOLUME
IN PREDICTABILITY OF IBOVESPA:
AN APPLICATION OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Author: Paulo Sergio Ceretta
Advisor: Dr. lvanor Muller
Date and Place of Defense: Santa Maria, Decembé8g.?2

This study focused on the use of information onrthmber of business and financial volume
traded as explanatory variables that improve thBpaance in the predictability of Ibovespa
return index. They are used daily information frdm Ibovespa theoretical portfolio during
the period from 23/01/2006 until 18/04/2008. Thmeedels are applied to forecast based on
Artificial Neural Networks with two layers of feates and intermediate sigmoid activation. At
training, the ANNs are adjusted automatically adouag to a criterion of error pre-defined
based on a sample of 758 points. At the time offtihhecast, the tracks ANNs are 50 steps
ahead for verification of performance. The resalisw that the inclusion of information on
number of business and volume of business imprihesfit of ANNSs in the phase of training,
but the improvement was not maintained during tnedast.

Key-words: Stock markets; Market efficiency; Artificial nelmetworks.
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1 INTRODUCAO

No estudo de séries temporais financeiras, diveaspgctos podem ser analisados,
mas a questdo central € a possibilidade de adquirihecimento sobre padrbes que se
desenvolvem na passagem do tempo.

Esses padrdes sao identificados através de ajdstemodelos econométricos aos
eventos ao longo do tempo. Posteriormente, os m®detonométricos ajustados séo
utilizados para realizar uma estimativa de resaltaglie provavelmente deverdo ocorrer no
futuro. De forma geral, as estimativas dos modetamomeétricos tem por objetivo extrapolar

o dominio temporal conhecido.

1.1 Preliminares

Em Financas, o conhecimento prévio do comportamdatwalores em uma série
temporal € algo que torna possivel a formulacaestiatégias operacionais mais consistentes
e coerentes ao risco do negocio.

O reconhecimento prévio da existéncia de padréesomportamento da volatilidade
de um ativo, por exemplo, possibilita que se estgheum contrato deedgingimpedindo
que a empresa ou investidor figue exposto a elevasi@bilidade do mercado. Uma
consequéncia direta dessa protecao é impedir pdedegueza devido a oscilacdo excessiva
de precgos.

Uma préatica comum, nos estudos de séries temdoraigeiras, tem sido a aplicacao
de modelos estatisticos de regressdo. Os modelquedéesdo se séries temporais mais
amplamente utilizados sdo os autoregressivos (ARRYlias moveis (MA) e autoregressivos
com médias méveis (ARMA).

Redes Neurais Artificiais (RNAs), do ingl@stificial Neural Networks(ANNSs) tem
recebido atencdo crescente, tanto no campo tedoimo no pratico, ver, por exemplo, Kuan

e White (1994) e Qi (1996). Avancos no poder degsesamento de computadores associado
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ao desenvolvimento de uma ampla variedadesdfiéwares de aplicacdo especializada

contribuem de maneira decisiva para o aprimoramegagdRNAS.

Redes Neurais Artificiais tém sido aplicadas naig@ de problemas complexos que
anteriormente eram enfrentados com abordagenssimgies e menos abrangentes.

Como resultado desse cenério tem-se, hoje, umaaawgpiedade de formulagbes
baseadas em RNAs aplicada em diversas areas. €ssutessas aplicacées tem levado a um
grande crescimento de literatura disponivel na deeadministracdo, como exemplo pode-se
citar: Franses e Dijk (2003) onde sao apresentadmelos de séries temporais nao lineares
em financas; Zhang (2004) que se constitui como was principais referéncias em
aplicacbes de Redes Neurais Artificiais em previd@onegdécios; McNelis (2005) onde é
focado Redes Neurais Artificiais em financas e Kamaman e Sarker (2006) que
apresentam diversas aplicacdes de Redes Neurdisi&ig em financas e manufatura.

A esséncia desta investigacao repousa sobre otasteestimacao de valores futuros
da série de retornos do Ibovespa com base em iafd®s passadas. A dependéncia de uma
variavel endégena no tempo t em relacao a outrévess exdgenas no tempo (i=1, ..T) é
chamado de dependéncia nas defasagens em temaialisc

A utlizagdo de informagfes defasadas para a oiiterde estimativas futuras é
bastante Obvio, visto que se esta procurando antegemportamento de uma variavel no
tempot com base em informacgdes ja ocorridas, no temp#é parte da questédo cronoldgica,
existem alguns aspectos relevantes que sustenti#iaale observar o passado para estimar o
futuro, sdo motivos psicolégicos, motivos assocadoincerteza e motivos institucionais,
dentre outros.

Os motivos associados a aspectos psicolégicobasEados no fato de que as pessoas
ndo conseguem alterar instantaneamente seus padedesmportamento. Por exemplo,
pessoas que se tornam milionarias de forma rapigainuam mantendo diversos padrbes de
comportamento, pois ndo € possivel assimilar uno padrdo de comportamento dado que
esse novo padrdo ndo era conhecido, também él difbeindonar estilos de decisdo
desenvolvidos e solidificados ao longo de muitopgem

A incerteza é outro aspecto que pode interferide@sao no tempb Por exemplo, o
aumento de preco de um ativo, do ponto de vistandenvestidor pode ser uma incerteza,
pois este ndo consegue assimilar de imediato Bvacéo do preco sera considerada normal

pelo mercado ou tendera a reverter nos proximas dia
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Por fim, existem aspectos institucionais que inepecum perfeito compasso dos

eventos. Por exemplo, apds a queda do preco detium e@le se torna uma opgao muito

atraente no mercado, porém quando os investid@@gaim por sua aquisicdo precisam se
desfazer de parte de seus investimentos atuaisro€egso de conversao de parte dos
investimentos atuais em recursos de liquidez im@gara aplicacdo no ativo subavaliado,
geralmente requer um periodo de um ou dois diassé\periodo os recursos ficam “presos”,

mas ao serem liberados seguirdo um comportameaotadeemt-i.

1.2 Objetivos

O proposito da aplicacdo de RNAs em séries tempdiaanceiras advém da
necessidade de se verificar se a estrutura maitvdledas redes neurais possibilita que se
tenha uma estimativa mais consistente para estasafuturas das variacbes de preco do
indice da BOVESPA.

Embora muitas tenham sido as pesquisas desenwlgiolare a possibilidade de
previsao do comportamento das variacoes de precartira do Ibovespa, pouco tem sido o
consenso sobre como e quais as variaveis a seiépadats nesse processo. Dentro do
contexto do mercado financeiro, este estudo tenopjgtivo analisar a utilidade da inclusao
de informacgBes sobre niumero de negocios e voluma@deiro na previsao das variacdes do

Ibovespa através das Redes Neurais Atrtificiais.

1.2.1 Objetivo Geral

Verificar se a inclusdo de informacBes sobre o manue negdcios e o volume
financeiro € capaz de possibilitar melhorias nosdetas de estimacdo do futuro
comportamento das variacdes do indice Ibovespan aés estimativas fornecidas pela
andlise padrdo que se utiliza apenas das inforreagée préprias variagbes de preco em
periodos de tempo defasados.

1.2.2 Objetivos Especificos
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De forma mais restrita, este estudo apresentaguarges objetivos especificos:

v' Verificar a adequacéo do uso de informacfes solm@mportamento passado
das varia¢des de preco do Ibovespa para estimaté/aalores futuros através
da aplicacdo da metodologia das redes neuraigiaisf

v' Verificar a adequacéo do uso de informacfes adigomeferentes ao nimero
de negocios e ao volume financeiro, além das irdges sobre variacbes de

precos passados nas estimativas de valores futari®vespa.

1.3 Justificativa

Mcnelis (2005) destaca que a principal motiva¢gda pauso da metodologia de redes
neurais artificiais na modelagem das variacdesbdwedspa advém de que em mercados
financeiros, variacfes lentas seguidas de brussegagdes nos precos sdo comuns de
ocorrer. Principalmente, em periodos de instalikdacondmica. Nesse ambiente, modelos
nao lineares de maior flexibilidade pode ser umgéopmais eficiente na representacao da
série de dados.

Esse capitulo procurou destacar a relevancia dloecimento prévio das variagfes de
precos no mercado de uma forma geral, o surgimgasoRNAs como uma metodologia
alternativa de previsdo e os objetivos do estugmsAessa breve introducéo, o restante da
monografia esta assim estruturado: na segunda seg@@sentada uma sucinta revisao sobre
previsibilidade no mercado financeiro, na terceggéo séo descritos aspectos sobre RNAs e
suas semelhancas com o cérebro humano, na qugda séo detalhados os aspectos
metodoldgicos e, na quinta secdo sdo apresentalaesaltados obtidos. Por udltimo é

realizada a conclusao do estudo.



2 PREVISIBILIDADE, SERIES TEMPORAIS E REDES NEURAIS

2.1 Previsibilidade no mercado financeiro

A possibilidade de realizar previsdes com elevada de sucesso € um tépico que
instiga a mente de muitos estudiosos em Finangasalmente, Bachelier (1900) propds o
modelo de caminho aleatorio para explicar comowaa oscilacdo dos pre¢cos no mercado.
Posteriormente, Kendall (1953) ganhou notoriedadéres o tema ao investigar o
comportamento das variacbes dos precos de acOesaadurias na Bolsa de Valores de
Londres. A concluséo foi de que as variacbes degopreram erraticas, ou seja, ndo havia
nenhuma informagdo nos retornos passados que sgu@aprever 0 seu comportamento
futuro. Dessa forma, os retornos ocorriam de marosgimpletamente aleatoria.

Procurando sintetizar a idéia sobre o comportamela® flutuacbes dos precos,
Samuelson (1965) desenvolveu a idéia de que em encado informacionalmente eficiente,
0s precos mudam, mas sao imprevisiveis. A idéiccd@&s de que 0s precos incorporam as
expectativas e informacdes de todos os participadte mercado. Sendo a informacao
disponivel a todos, variagcbes de precos para oginpp8 periodos serdo reflexos de
informacBes associadas a esses periodos. A med&agyinformacdes chegam de forma
aleatdria ao mercado, as variacoes de precos deseguir 0 mesmo caminho.

A hipétese de que as variacbes dos precos se ctampale maneira aleatoria €
fortemente questionada em 1988 com a publicacdedeartigos classicos em Financgas, sao
dos estudos de Fama e French (1988), Lo e MacK{aR§8) e de Poterba e Summer (1988).
Fama e French (1988) analisaram o0s retornos memsaimercado norte-americano e
evidenciaram a presenca de autocorrelacdo segatinae, afirmando que de 25% a 40% das
variacdes de precos poderiam ser previsiveis rgnlprazo, a partir de retornos passados.

Lo e McKinlay (1988), também encontraram evidéndasautocorrelacdo positiva
para retornos semanais gmortfolios formados por acdes de pequenas empresas no mercado
norte-americano. Poterba e Summers (1988), powarautilizando o teste de quociente de

variancia, encontraram evidéncias de autocorrelpg&tiva no curto prazo e autocorrelacéo
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negativa no longo prazo, tanto no mercado nortedaam® quanto em outros mercados

desenvolvidos.

Posteriormente, diversos estudos empregando umdaangriedade de testes
apresentaram resultados conflitantes, uns aceitandautros rejeitando a hipotese de
aleatoriedade nas variagbes de preco no mercadocéivo. A divergéncia, na maioria dos
casos, € devido as caracteristicas especificaaddesestudo, por exemplo, periodo da amostra
mais longo ou mais curto, a situacdo dominante eicado financeiro no momento do estudo
era de recessao, crescimento ordenado ou euforigpoQle teste aplicado, também, é um
fator que contribui muito para aceitar ou rejedgpresenca de comportamento aleatério nos
dados (variagcdes imprevisiveis).

No Brasil, Ceretta e Costa Jr. (2002) apresentanara revisdo, sintese e novos
resultados sobre o caminho aleatério nos mercagl@aitais da Ameérica Latina no periodo
de 1990 até 1999. Nesse estudo, os autores aaalisz retornos semanais de indices de
mercado da Argentina, Brasil, Chile, Coldmbia, Méx¢ Venezuela. Os resultados indicaram
um comportamento distinto para os diversos mercdd®snercados da Argentina e do Brasil
se mostraram perfeitamente de acordo com a hipdtesaminho aleatorio, os mercados do
Chile e da Colémbia rejeitaram a aleatoriedade aga s mercados do México e da
Venezuela ndo foi possivel fazer uma afirmacéolosiva sobre a aleatoriedade ou ndo das
variacfes de precos.

No contexto de previsibilidade no mercado finarmemais recentemente, Oliveira,
Montini e Bergmann (2007) empregaram comparativaeemodelos autoregressivos
integrados de médias moveis com heteroscedasteidedindicional autoregressiva
generalizada — ARIMA-GARCH e Redes Neurais Art#isi Nesse estudo foram analisadas
séries de precos de acdes de diversos setoresrtiA s resultados obtidos, os autores
concluiram que nenhuma das duas modelagens seomakiminante, em alguns casos 0
modelo ARIMA-GARCH apresentou melhor desempenhareogitros, as Redes Neurais
Artificiais apresentaram melhor desempenho. Nalaséo, os autores sugeriram que as duas
técnicas sejam utilizadas de forma complementampehorar a capacidade de decisdo do

analista.
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2.2 Series temporais

Séries temporais univariadas séo classificada® coodelos especificos onde o foco
€ a estimacao de valores futuros de uma sérieartdio-se somente informacgdes contidas em
seus proprios valores passados e de um componengeral Brooks (2008) enfatiza que
modelos de séries temporais sdo considerados aelpgode uma construcdo tedrica
fundamentada, ou seja, sédo utilizados para capsp@ECctos empiricos relevantes que podem
ser oriundos da influéncia de muitos eventos estig ndo observados ou de dificlil
mensuragao.

Uma série temporal pode ser entendida como umuctmnjde valores que estao
dispostos em ordem cronoldgica, assumindo-se cuenaioria dos casos, 0 tempo € uma
variavel discreta. Kirchgassner e Wolters (2008ymefm que as séries temporais sao
consideradas muito importantes desde os primérdaisciéncia natural, afirmando que
astrobnomos da Babilbnia se utilizavam de sériepoeais do posicionamento relativo de

estrelas e planetas para antever eventos astrargmic

2.2.1 Estacionariedade

Uma série temporal é parte de um processo obsenadequéncia do tempsl,...,
T. Para identificar a dependéncia no tempo, seliaado o subscritd para identificar uma
observacéo individual € para identificar o nimero de observacdes do psocalsservado.

A fundamentacéo basica para estudo de séries tamppra estacionariedade. Uma
série {} é dita ser fracamente estacionaria (estaciordgiaegunda ordem, estacionaria em
covariancia) se a média dee a covariancia entreery.x S840 invariantes no tempo. Se a série

{r} € fracamente estacionéria, tem-se que:

Média = E(r) =E(r.) =4, [1]

Variancia = E[(r, -w)?1=El(r -w)?’1=0% 2]

Covariancia = El(r =) — )] = El(r; —£)(r e — )1 = Vi, ou [3]
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Autocovariancia = CoMr,, o) =Cour_; i) = V- (4]

Consequentemente, a covariancia entre as obsesvagdgerie §} € um funcdo que
depende da distancia intervalar ertesk e ndo do tempbou k em que ocorrem. Em termos
praticos, se uma série de retornog tE1, ..., T} é fracamente estacionaria se o grafico dos
retornos ao longo d€ identificar valores flutuantes com varia¢gfes camnts ao redor de um
nivel fixo. A estacionariedade fraca torna posstysg se realize inferéncias sobre valores
futuros dos retornos.

Na condicdo de estacionariedade fraca, assume-pécitamente que o0s dois
primeiros momentos, média e variancia dg 4ao finitos (ndo explosivos, flutuantes ao redor
de um valor esperado). Assim, se a série tempogaiefn distribuicdo normal, entdo satisfaz
a condicéo de estacionariedade fraca, mas a reaipém € verdadeira. E importante destacar

que y, € comumente referenciado como autocovariancrargedefasagerk, portanto:

Parak = 0 tem-se quey -, = E[(rt _,u)(rt—o —/,I)] = E[(rt _,u)z] = Cov(rt,rt) =Var(rt) [5]

Parak =-1 tem-se quey,., = E[(r, - x)(r, — )] = CoM(r,, 1) [6]

Parak =+1 tem-se quey,.., = EI(1, = 41,y ~ 4] = COMr, 1) [7]

Dado a definicdo de que a covariancia depende apdoaespacamento entre as

defasagens pode-se afirmar gqye., = y,_,,, POiS 0 espagcamento &€ o mesmo, ou 3¢ja,].

2.2.1.1 Coeficiente de correlacao

O coeficiente de correlacdo entre duas varia¥eiy mede a dependéncia linear entre

ambas e pode assumir valorese< p <1, tal quep, , = p,,. O coeficiente de correlagao

é definido como:
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CouX,Y
p,, = \(X,Y)

B JVar(xX)var(Y) 18]

EI(X = )Y - 1))l

Xy = ' [8.1]
JEX = 1) 2E(Y - ,)?

onde 4, e y, sao as medias deeY, respectivamente. Sé€e Y sdo independentes, , =0,
mas sep, , = Ondo se pode afirmar que exista auséncia de depeiadéntreX e Y. Quando

a analise é realizada para dados de uma amostayd§, t=1,..., T, o coeficiente de
correlacao é definido por:

Z_)(& =X)(Y, — )

[)X'y = T T ’
\/Z_)(xt RPNk

[9]

onde Xe ysdo as medias amostrais dee Y, dadas porizz;)q e V:Ztllyt,

respectivamente.

2.2.1.2 Funcéo de autocorrelacao

Autocorrelagdo é uma extensédo do conceito de egie| nesse caso, aplicado sobre
as defasagens da variavel analisada. Assim, ocad® de correlacdo entre e ry; €
chamado de autocorrelacdo da primeira defasagemfoiMaa geral, o coeficiente de

autocorrelacéo é obtido por:

- Cov(rt ’ rt—k)
JVar(rvar(r_)

[10]

Pk
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_ Co, i) [10.1]
“ Var(r,)
p. =2 [10.2]
Yo

Observe que, por definicdo, quande0, p,=1, pois Cour,r_,)/Var(r, )=
Var(r,)/Var(r,) . Uma sérier;, fracamente estacionaria, sera ndo correlaciosadalmente
se, e somente s@, = ffara todd>0. Para dados de uma amostrg, {t=1,..., T, sendox

média aritmética de f}, obtém-se o coeficiente de autocorrelacdo amiastiativo at-1 por:

Z (rt+1 - r_)(rt—k -r)
Z)k — t+k+1 , [11]

Z(rt _r—)z

Z(rt - IT)(rt—l - r_)
Z(rt _r—)z

A

B = [11.1]

Dispondo diversos valores de,, com (0<k <T -1), na forma gréfica, tem-se o

chamado correlograma amostralaatocorrelation function- ACF. Mills (1999) destaca que
a ACF é de grande importancia na modelagem dasidépeias e juntamente com a média e
a variancia descrevem a evolucaadé ACF evidencia como, esté relacionado (no tempo)
com seus valores anteriores, construindo uma idéiextensdo e grau de memoria do

processo.
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2.2.1.3 Teste de Ljung e Box

ApoOs a obtencao de diversos valores de coeficiatgemutocorrelacao €, geralmente,
preferivel verificar a significancia conjunta desseeficientes. Para tal, aplica-se a estatistica

portmanteauygeral) proposta por Box e Pierce (1970) que & ghendl:

Q*(m) :sz::bk : [12]

k=1
As hipoteses verificadas pela estatis@tg, sao:

Ho: ,E)l :...:,E)m =0,
Hi: p, # 0 para pelo menos alguot{L,...,m} .

Para amostras grande€3* . segue uma distribuicdo qui-quadrado congraus de
liberdade. Se o valor calculado exceder o valdicoride Q* . na distribuicdox?®ao nivel
especifico de significancia, rejeita-se a hipétada de que todos os coeficientes sdo iguais a
zero.

Posteriormente, com objetivo de aumentar o podetedte associado a estatistica
Q*m frente a pequenas amostras, Ljung e Box (1978)uperpm alteracdes na formulagao
de Box e Pierce (1970). Agora o teste é obtido por:

m ~2

Qu =T(T+2> L [13]
k=1T -k

Quy =TT +2D (T-K) 0% ~ X2, [13.1]
k=1

Para dados amostral3,, segue uma distribui¢do qui-quadrado camgraus de

liberdade. As hipoteses do teste sdo as mesmasstdodriginal de Box e Pierce (1970 H

sera rejeitada s, >)(j’m, onde a representa o nivel de significAncianeos graus de
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liberdade, ou se-valuefor menor ou igual ao nivel de significanae(geralmente de 1% a

5%).

Analisando-se [13 e 13.1] , constata-se que, agiamente (quando o tamanho da
amostra tende ao infinito), os termos (T + 2) e-({) tendem a se cancelar e a estatistica de
Ljung-Box converge para Box-Pierce.

Em termos praticos, pode-se perceber que o resultadeste é afetado pela escolha
do valor dem. Na literatura de Financas ha sugestfes paragjugligem valores pequenos

param, ou sejam=InT . Com esse artificio, consegue-se um aumento neratxdteste.

2.2.2 Ruido branco

A terminologia ruido brancomhite noisg, derivada de sinal branco, € muito utilizada
na literatura de Financas. Lathi (2007) destaca uquesinal € um conjunto de dados ou
informac&o com certas propriedades. Sinais podemrmadificados e modelados a fim de se
extrair informagdes adicionais.

O adjetivo branco é utilizado para fazer referémacética, onde a cor branca tem um
espectro mais largo e constante se comparado aspeztro da luz colorida. Isso se deve ao
fato da luz branca ser obtida por meio da combmagiultanea de diversas frequéncias
cromaticas. Por exemplo, ao girar velozmente uncodilorido sobre um eixo fixo, as
diversas cores convergem para o branco imposailit que se identifiguem quais as reais
cores presentes no disco. Dessa forma, o termb(sorgunto de dados) passa a ser chamado
de ruido (conjunto de dados que nao permitem irdQd®s adicionais), um chiado
indecifravel.

Embora ndo seja objetivo deste estudo, é interesskastacar que existem diversos
tipos de ruidos brancos. Por exemplo, algumas slessgliéncias sdo: i) ruido branco
uniforme, oscilacdo segundo uma distribuicdo uni®i{-2,5;...; 2,5] ndo correlacionada em
torno de zero; ii) ruido branco gaussiano, osailagdgundo uma distribuicdo gaussiana
[média = 0 e desvio padrao = 1] ndo correlacionaatorno de zero e, iii) ruido branco
Cauchy oscilacdo segundo uma distribuig@auchy(0, 1) ndo correlacionada em torno de
zero.

A Figura 1 ilustra graficamente essas trés fordistintas de ruido branco.
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FIGURA 1 — Séries ruido branco.

Na primeira linha da Figura 1 tem-se uma sériearbidnco uniforme e ao lado o seu
histograma de frequéncia; na segunda linha, umig séndo branco gaussiano e seu
respectivo histograma; na terceira linha, uma s@ehye seu histograma.

Em termos formais, uma série de retormpgt = —o,...+c0) € chamada de ruido

branco se a seqiiéncia for constituida de vari@akesdorias. Nessa definicdo, tem-se que:
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E(r,) = 4 paralt; [14]

E[(r, - 1)* = o’ paralt; [14.1]
o’sek=0

E(rroy) = [14.2]
0 paraldt quanddk # 0.

Entdo, se uma série é ruido branco devera ter meédiariancia constante, com
autocovariancia igual a zero, exceto na defasagam, Du seja, as observacées nédo sdo
correlacionadas com os outros valores da sequéncia.

Brooks (2008) enfatiza que adicionando a restrigho que r; € distribuido
normalmente, entdo o coeficiente de autocorrelagémstral deve repousar entre os limites da

distribuicdo normalpo ~ N (0, 1/T) . OndeT identifica o tamanho da amostra. Com base nessa

definicdo, pode-se conduzir um teste de signifigapara o coeficiente de autocorrelacao
construindo-se uma regido de nao-rejeicao (interdal confianga) para qualquer coeficiente
estimado, determinando se ele € estatisticamefetieenlie de zero. Por exemplo, para 95%, a

regifo de nao rejeicso é dada pat96(1//T).
Mais precisamente, uma série ruido branco devera aeitocorrelation function-

ACF for igual a zero. Em termos praticos, se taRa8CFs forem consideradas zero, entdo a

série € ruido branco. Para verificar tal situaggtica-se o teste de Ljung e Box (1978).

2.3 Redes neurais artificiais

O desenvolvimento de trabalhos sobre Redes NeAréigiais (RNAs) tem como
marco inicial os estudos de McCulloch e Pitts (394Bsicélogo e neurofisiologista,
McCulloch desenvolveu diversos estudos procurargjmesentar e modelar eventos no
sistema nervoso e em parceria com o matematic® &itesentou ensaios a respeito de redes

l6gicas de neurbnios artificiais chamados de nearén
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O foco inicial desses estudos estava direcionadtesericdo de um modelo artificial

de neurbnio, ou seja, uma simplificacdo sobre orGmeo biolégico com base no
conhecimento da época sobre o mesmo. Posteriormdabd (1949) demonstrou como o
processo de aprendizagem ocorre em redes arsfi@ieavés da variacdo de pesos de entrada
do neurdnio.

Desde os pioneiros estudos de McCulloch e Pittd3)Laté meados de 1980 houve
importantes avancos em RNAs, porém grande partedefenvolvimento foi de lento
crescimento. A lenta evolucdo foi devido a maioigémcia de tempo para a solugdo de
problemas nao lineares.

Os problemas néao lineares eram considerados diftteiaprender. Apdés meados de
1980 ocorreu um rapido crescimento no interessasp&NAs, muito provavelmente
estimulado pelo avanco da tecnologia de microcoatuues.

Para um melhor entendimento das RNAs deve-se faper paralelo com o
processamento que ocorre no cérebro humano. Orgdmalmano contém aproximadamente
100 bilhdes de neurénios e 100 trilhdes de sinapses

Conforme a Figura 2, neurdnio é a célula do sistem0oso responsavel pela
conducédo do impulso nervoso (sinal) para outrogaseou células. Um neurbnio recebe um
sinal através dos seus dendritos que sdo numem®dsngamentos especializados na
recepcao de estimulos nervosos. Apos o recebinuentinal, 0 mesmo é repassado a outra
célula através do axonio.

Os neurbnios recebem de forma continua impulsosedednios proximos ou de
outras células através das sinapses nervosaszbmadi nas extremidades dos dendritos. O
contato fisico entre dendritos ndo ocorre, o esgate eles € chamado de fenda sinaptica.
Dos axobnios sdo liberados o0s neurotransmissores atjag@essam a fenda sinaptica e
estimulam receptores nos dendritos, ocorrendo,adé&ssna, o impulso nervoso de um

neurdnio para outro.
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FIGURA 2 — Representacao do neurénio humano.
Fonte: Imagem de dominio publico.
http://commons.wikimedia.org/wiki/Image:Completeuren_cell_diagram_pt.svg

Haykin (2001) descreve que, de forma analoga aodn&uhumano, o modelo de
neurénio artificial € composto por trés elementosgpais: i) elos, ii) omador e, iii) funcéo
de ativacao.

Os elos conduzem os sinais de entrada, cadaxsifia 1,...,n) € ponderado com peso
sinaptico especifica;. Como pode ser observado na Figura 3, o conjungirgis de entrada
ponderados por pesos sinapticos € combinado e,ndepdgo das acbes inibidoras ou
excitatérias de cada sinapse, podera disparar aida de sinal. O sinal de saida do neurénio

é limitado a valores finitos por uma fungéo deatdo linear ou n&o linear.

Sinais de Pesos Soma Funcao de ativacéo Saida
entrada sinapticos ongerada néo linear
A A A A A
4 N\ 4 ﬂ N\ 4 N\ 4 N\ 4 N\
0

FIGURA 3 — Representacao do neurdnio artificial.
Fonte: Adaptado de Haykin (2001).
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Analisando-se a Figura 3, pode-se constatar que BMA € um conjunto de
neurdnios artificiais. Um neurbnio artificial é unfarma simplificada de representacéo
matematica de um neurdnio bioldgico e, por sua memrbnio biolégico é entendido como
unidades elementares de processamento de informésibais) em qualquer organismo Vvivo.
Sem nenhuma pretensédo de validade neurofisiologaxe-se descrever o funcionamento do

neurénio artificial da seguinte maneira:

1° Neurbnios sdo unidades elementares na qual eocorrprocessamento da
informacéo;

2° A entrada de informacgdo ocorre através de sigaes sdo transmitidos até os
neurdnios por meio de conexdes, as quais tém aigdape de ponderar os sinais
ao transmiti-los;

3° Em cada neurdnio ocorre o processamento intentde atua uma funcédo de

ativacao (geralmente ndo linear) ponderando eftranando os sinais em saida.

Haykin (2001) enfatiza que em cada neurénio aiificepresentado na Figura 3, esta

presente uma constantgy) que tem por objetivo aumentar (se de sinal pagibu diminuir

(se de sinal negativo) o valor da funcdo de atwagdssa constante, geralmente, é

referenciada comddias Na RNA a funcdo de ativacad (xj) € a responsavel pelo

processamento de informacdes e pela geracdo de saima do neurdnio. As RNAs,
geralmente se utilizam de fungbes de ativacdo maares. As funcbes de ativagdo nédo
lineares distribuem a néo lineariedade em paraet® comunicam por meio de conexdes
sinapticas. As funcdes de ativacdo mais utilizadasas do tipo sigmoide.

A funcéo sigmoide mais amplamente utilizada conmgdio de ativacdo em RNAs é a
funcao logisticaf = 1/[1+ Exdt//)] sendoy = G, +Z"=1><iwi , onde x, s&o as variaveis de
entrada ew, as ponderacdes da fungéo de ativagdoicer,...,n. A saida gerada pela funcéo

de ativacdo vai oscilar de forma continua no itienentre 0 e 1. Sendo desejavel que a
funcdo de ativacdo estenda a saida entre valorésterwalo de -1 a 1, deve-se utilizar a
funcéo tangente hiperbolica definida pbr tanh . )

Haykin (2001) enfatiza que uma RNA é um sistemardeessamento de informacéo

em paralelo e, semelhante ao cérebro humano, helmim processos nao lineares de
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natureza complexa. A partir da forma como a RNAtéuturada e operacionalizada pode-se

destacar dois aspectos basicos de semelhanca eobrocdrumano: i) A RNA adquire
conhecimento num exaustivo processo de treinanaprendizagem através de andlises de
variaveis em seu ambiente e, ii) O conhecimentaiadg fica armazenado nos neurénios
artificiais na forma de pesos sinapticos que samddos do relacionamento entre 0s
neurdnios e as informacdes de entrada.

Braga, Carvalho e Ludermir (2007) destacam que wlam caracteristicas mais
importantes das RNAs € a sua capacidade de apreoidereio de exemplos. Nesse contexto,
tem-se que o conhecimento é adquirido através Ewiseamento entre neurdnios que,
paralelamente, ajustam a importancia de certasnafgdes através de conexdes sinapticas. O
ajuste das conexdes ocorre em vista a melhorarseng®enho da rede conforme algum
critério pré-estabelecido. A raiz do erro quadaticedio (REQM) fornecido pela RNA no
processo de treinamento frente a um conjunto desdadum exemplo de um critério de

desempenho a ser melhorado, gerando, com issodsgagem.

2.3.1 Arquitetura de rede

A arquitetura da rede neural artificial diz re$pea forma como sédo estruturados os
neurbnios nas camadas intermediarias, ligando losegade entrada (x) com os valores de
saida (y). Haykin (2001) classifica as arquitetuda rede em trés diferentes tipos: i) redes
alimentadas adiante com camada Unica, ii) redecaliaglas adiante com multiplas camadas e,

iii) redes recorrentes.

2.3.1.1 Redes neurais alimentadas adiante com canmich

Um exemplo da arquitetura de uma RNA alimentadandée de camada Unica €&

apresentado na Figura 4, onde séo ilustrados @oi®nios na camada intermediaria unindo

os valores de entrada aos valores de saida.
O modelo representado pela Figura 4 € dado pefaufacédo [15].

f (Xt 'H) = IBO + ﬂlg(alo + allxlt + alZXZt) + IBZg(CYZO + a21xlt + a22x2t) + gt . [15]
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Em [15], . € o vetor representativo dos valores de entragaxy: (t = 1,..., n);

a,,, a,,0,,,0,0,0,,0,, S840 0S coeficientes da primeira e da segunda dudesativacéo,

B, By, B, sao o intercepto e os coeficientes de inclinagéo.

Camada de Camada Camada de
Entrada Intermediaria Saida

7O,
Daeso

FIGURA 4 — RNAfeedforward(2:2:1).

Este exemplo demonstra como uma simples Réddiforwardpode ser vista como um
flexivel modelo de regresséao nao linear, facilimestémado com ferramentas de otimizacéo

padrao.
2.3.1.2 Redes neurais alimentadas adiante comphaslitamadas

Como alternativa para modelagem de problemas noamplecados, tem-se as RNAs
feedforwardcom duas ou mais camadas intermediarias. HayRidl(2descreve que o fato de

adicionar mais camadas ocultas, torna a rede cdgaxtrair estatisticas de ordem mais

elevada. A Figura 5 apresenta uma Rigédforwardcom duas camadas intermediérias.

Camada de 12 Camada 23 Camada adzade
Entrada Intermediaria Intermediaria Saida

X ERE

FIGURA 5 — RNAfeedforward (2:2:2:1).
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O modelo de RNA alimentada adiante com multipEasadas intermediarias é dado

pelas formulacdes [16, 17].

Vi ={ﬂo+iﬁihi,t]+ft, [16]

h, :g(aio+zaij)(i,jj’ [17]
=1

onde s e g sdo conhecidos como fungdes de atieagd@ o termo de erro cor0,0” , ¥

representa 0s parametros a serem estimados segunddtério de ajuste especificado.

2.3.1.3 Redes recorrentes

Gencay, Selcuk e Whicher (2002) destacam queesatiira de RNAs tem sido
dominada pelos modelofeedforward Uma rede recorrente se distingue de uma rede
feedforwardpela presenca de no minimo uma conexafeedbackUma tipica representacao

de rede recorrente € ilustrada na Figura 6.

Camada de Camada Camada de
Entrada Intermediaria Saida
n Q\
/‘ @
Xo ! Q/v
I/I z '
£l feedback

FIGURA 6 — RNA recorrente (2:2:1).
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O modelo recorrente é descrito pelas formulact@s9].

Yi =S(ﬂo+ilgihi,tj+€t' [18]
h, = g(aio +iaij X i +Zk:é-i,p5t—pj- [19]

j=1 1

Onde¢,_,€ o componente deedbackdo tempo t-p. Agora, a melhoria temporal do

output pode ser expresa por = f (X, X%, ,,

0) + £,.Modelos de RNAs recorrentes
também podem ser vistos como modelos nédo linearesegressivos de médias moéveis —
NARMA(p, q).

O presente capitulo focou sobre os aspectos tedv@sicos relativos a previsibilidade
no mercado financeiro, séries temporais e redesaiseuA seguir sera realizado um

detalhamento dos aspectos metodoldgicos que nameaestudo.



3 ASPECTOS METODOLOGICOS

3.1 Amostra e dados

Os dados considerados para o desenvolvimento dess#go abrangem o periodo de
23/01/2006 até 18/04/2008. Os valores séao relafvivequéncia temporal diaria e estdo em
moeda local. Os pregos considerados referentetéireatedrica da Bovespa séo relativos ao
fechamento do dia. Para o niumero de negdcios emeoliinanceiro, foi considerada a
totalizacao diaria.

11.20 +
11.00 -
10.80 -
10.60 -
10.40
10.20 -
10.00 -

9.80 -

logaritmo do preco (padréo 10)

9.60 -

9-40 T T T T T T T T T T T T T T T T
1 51 101 151 201 251 301 351 401 451 501 551 601 651 701 751 801

Observacgbes

FIGURA 7 — Série temporal dos precos da cartedada da Bovespa
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FIGURA 8 — Série temporal do nimero de negécios

14.00 +

12.00 ~

10.00 -

8.00 -

6.00

4.00

2.00 -

logaritmo do volume financeiro (padréo 10)

0.00 \ \ \ \ \ \

1 51 101 151 201 251 301

351 401 451 501 551 601 651 701 751 801

Observacdes

FIGURA 9 — Série temporal do volume financeiro
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A taxa de retorno foi calculada pela diferencaat@titmo do preco de fechamento do

indice conforme a seguinte equagao:
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i = ln(Pi,t) - In(Pi,t—l) 1 [20]

onder; € o retorno do indiceno tempd, B, e P,_, sdo os precos de fechamento no tempo

i
t e no periodo imediatamente anterior. Para o @fouam considerados os ajustes relativos a
dividendos, bonificacGes e outros ocorridos nogaeri Procedimento semelhante foi adotado
para a variagcdo do numero de negdcio e variac@&oldme financeiro.

Procurando melhorar o processo de ajuste pelo métod minimos quadrados néo
linear, as variaveis (retorno, variacdo do numeeo mgocios e variagdo no volume
financeiro) foram padronizadas no intervalo [0Apadronizacdo ndo afeta as caracteristicas
dos dados e torna bem mais rapido a obtencdo de sohgdo computacional. A

padronizacao adotada foi obtida pela aplicacédd@aufla:
r =[n, —min(r)]l/Imax;) - min(, )] . [21]

onde rift é a variavel padronizadain(r, é)o valor minimo emax(;, @ o valor maximo da

série temporal das variaveis.

3.2 Modelagem
As formulacdes [21, 22 e 23] detalham, de mane&aégca, o modelo de RNAs

utilizada para identificar a influéncia das varidveimeros de negocios e volume financeiro

na previsibilidade do retorno do Ibovespa.

RNAXp.a,B) = {1+ Exr{% + i@gkﬂ : [21]

k=1

-1
3
9. (f;)= {1+ Ex;{ao +> a fy H ,parg =1, 2, 3; [22]
k=1
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rs,p -1
f (%) ={1+ Ex;{ﬁo + > By, H ,pargj=1,2,3;d=5,s=10ep=15. [23]
k=1

No primeiro modelo de RNA, composto pela combinagas formulages [21, 22,
23], sera considerado como relevantes para a [bifidiade do retorno do Ibovespa apenas
suas informacdes defasadas em até (t-5). Nessehéasimco variaveis de entrada na RNA.

Na primeira e na segunda camada intermediaria setdiaadas trés funcdes
sigmaides escolhidas de forma arbitraria.

O procedimento de duas camadas intermediarias o@snfuncdes sigmoéides sera
utilizado nos trés modelos de RNA com objetivo deilitar a comparacdo de desempenho
pela raiz do erro quadratico médio.

A Figura 10 ilustra as RNAs a serem aplicadas.

Camada de 12 Camada 23 Camada adzade
Entrada Intermediaria Intermediaria Saida

:%%@7@

FIGURA 10 — Estrutura das RNAs a serem aplicadas.

No segundo modelo sdo considerados informacfessatkfa em até (t-5) das
variacdes do numero de negocios além das varidegsimeiro modelo. No terceiro modelo
sdo acrescidas informacdes defasadas do volunreéima em até (t-5) além das variaveis do

segundo modelo, totalizando 15 variaveis de entrada



38
3.3 Treinamento e teste

Apoés a padronizacdo dos dados de entrada, o poodesaplicacdo da RNA envolve
mais dois estagios: i) treinamento e, ii) testéremamento € um procedimento no qual a rede
vai aprender as rela¢cdes que governam a variacii@atios de saida. No treinamento, os
coeficientes (pesos) da rede sdo modificados aeaf@ minimizar a raiz do erro quadratico
meédio entre os valores de saida observados eimsdet dos primeiros 758 valores.

Na pratica ndo se pode determinar se um modelorédaondo com base em apenas
uma realizacdo. Portanto, na fase de teste, unurongle dados separados, composto de 50
valores, ndo utilizados pela rede na fase de w&ng serd considerado para avaliar o
desempenho levando-se em consideracéo os coefiestimados.

Na fase de teste, a rede sera avaliada com basalooss da raiz do erro quadratico
médio que sdo gerados do confronto entre os 50estealizados e suas estimativas. A raiz

do erro quadratico médio é definida pela formuld@3.

REQM = ,/%Z(yt -9 23]

Em [23] T é o numero total de observag¢dgs(t = 1, ...,T) s&o os valores observados
ey, os valores estimados pela rede neural artificiah todelo serd melhor do que outro

quando o seREQMfor menor.

3.4 Software

O software utilizado foi o software denominaddR1© softwareR € uma linguagem e
ambiente para computacao estatistica e graficarriede uma ampla variedade de estatisticas
tais como modelagem linear e ndo-linear, testesatistitos classicos, analise de séries
temporaisgclustering analise multivariada, redes neurais entre outras.

O R é disponibilizado como software livre sob os tesmada Free Software
Foundation’sGNU (General Public Licengeem forma de cddigo fonte. A operacionalidade

od R se concretiza através de pequenos pacotes. At@mganeiro de 2009, ha
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aproximadamente 1.600 pacotes disponiveis parendenemente utilizados nB. O pacote

especifico utilizado no presente estudo foi 0 AMOREsao 0.29. AMORE € um sistema de
redes neural artificial altamente flexivel. O pac@ermite formar uma rededforward
multicamadas com um minimo de programacao. A pmogcdo elaborado para os trés

modelos analisados encontra-se nos Anexos A, Be C



4 RESULTADOS OBTIDOS

Inicialmente s&o apresentados, na Tabela 1, osegaltas estatisticas descritivas para
as trés séries de dados. Na primeira coluna deegalem-se as estatisticas relativas a variavel
retorno (diferenca do logaritmo do prec¢o), na sdgueoluna as estatisticas da variacdo do
namero de negocio (diferenca do logaritmo do nunaeranegocios) e na ultima coluna as

estatisticas da variacdo do volume financeiro (glifea do logaritmo do volume financeiro).

Tabela 1 — Estatisticas descritivas das variaveis

Estatisticas Retorno Negécio  Volume

Periodo de treinamento

Média 0.0012 0.0019 0.0017
Mediana 0.0019 -0.0138 -0.0127
Desvio padréo 0.0166 0.2826  0.2922
Excesso de Curtose 0.9062 1.7226 1.4501
Assimetria -0.3204 0.1465 0.1198
Minimo -0.0686 -0.9973 -1.2242
Maximo 0.0578 1.0854 1.2757
Observacoes 758 758 758
Periodo de teste

Média 0.0019 0.0019 0.0044
Mediana 0.0029 -0.0023 -0.0112
Desvio padréo 0.0180 0.2123 0.2115
Excesso de Curtose 0.6792 0.3066 0.1031
Assimetria -0.5447 0.3978 0.4197
Minimo -0.0514 -0.4675 -0.3931
Maximo 0.0387 0.5287 0.5809
Observactes 50 50 50

Observa-se na parte superior da Tabela 1, queied#rretorno se caracteriza com
excesso de curtose o que lhe confere uma aparéaaarva de distribuicdo de frequéncia
mais elevada e caudas mais longas que a de umauggto normal. A assimetria negativa
caracterizada pela mediana maior que a média iaghassibilidade de uma maior ocorréncia
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de valores extremos negativos. De uma forma gesaad todas as variaveis, as caracteristicas

do periodo de treinamento sdo semelhantes aogidapele teste.

Os resultados obtidos através da aplicacdo dos rrédelos de RNAs sao
apresentados a seguir. O primeiro modelo procunmelhor ajuste as variacdes do Ibovespa
considerando apenas seus valores defas#&dgs.(t-5) como sendo relevantes. O segundo
modelo acrescenta as informacgfes defasadhs.(t-5) do nUmero de negocios. Por fim, o

terceiro modelo acrescenta as informacdes defagatlas,t-5) do volume financeiro.

4.1 Modelo com informagdes sobre os retornos

Os resultados da RNA que considera apenas as afoen defasadas dos retornos
sdo apresentados na Tabela 2 e ¢ ilustrada naaHiuDeve-se salientar que os resultados da
Tabela 2, sado relativos ao periodo de treinameatlNA, ou seja, o periodo utilizado como
amostra para que a rede aprenda os padrbes e postajormente, realizar a previsdo. Na
fase de treinamento foram consideradas as primé&iE®s observacbes e, apods, foram

realizadas 50 previsfes fora da amostra.

Tabela 2 — Pesos sinapticos da RNA (5:3:3:1)

F1 F2 F3 Gl G2 G3 K1

Bias -0,1099 10,0230 -0,0503

= -0,0134 -0,1340 0,0096

M2 -0,1448 0,2966 -0,1785

-3 0,1949 0,1129 0,2635

Mi-a 0,1710 -0,0507 -0,2114

s 0,0510 0,0913 0,1084

Bias -0,0175 -0,0499 0,2161

F1 0,0007 -0,0242 -0,0472

F2 0,1441 0,2517 0,0434

F3 0,1442 -0,1949 -0,0739

Bias 0,1418
Gl 0,0866
G2 -0,1631
G3 0,1180

Os valores relativos a F1, F2 e F3 sdo da mantamada intermediéria;
Os valores relativos a G1, G2 e G3 sdo da skegcamada intermediaria.
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A Figura 11 ilustra o desempenho da RNA (5:3:31dleofica evidente as ligacbes

entre os valores de entradanut§ com a primeira camadas intermediaria, essa com a

segunda camada intermediaria e, por fim com oseslbe saida(tputs.

Td=1 | wil: -0.01337625 | 2 | v0: 0

wi: -0.1448335

wid: 0.1948603

put 5 ) ———————»

y wid: 01700582 \.szi wl:0.00070814 | 2 | v0: 0
wis: 0.05100127 w2 0.1441074
Biag: -0.1008779 Ww3: 0.1441688

Biag: -0.01748512

Toputl

wil:-0.1330308 (2 [ v0: 0

Wi2: 0.2963577 Te=5 | wl:-0.02416732 |2 | v0:0 Te=7 | wd: 0.08630464 | 2 | v0:0
wid: 0.1129011 Ww2:0.2516653 wi: -0.1630965
Toput2
wid: 0.05066333 w3: -0.1949111 wo: 0.1179712
wis: 0.09130003 Bing: -0.04987516 Biag: 0.1417678

Bias: 0.02297853

Tnput3 »

Td=6 | wl:-0.04722577 | 2 | v0: 0

wil: 0.00936367 |2 | v0:0 w2: 0.04338884
wiZ: -0.1784743 / w3: 0.07304103

wid: 0.2634944 Buag: 0.2160621
wi: -0.2113763

put4 —————————— >

wis: 0.1084136

Bias: -0.05032113

FIGURA 11 — Estrutura da RNA com 5 variaveis dead.

Tabela 3 — Resultados da RNA (513:3:

Estatisticas Fase
Treinamento Previsé@o

Erro quadratico médio (raiz) 0,1264 0,1422
Correlacéo linear 0,2674 0,0996
(p-valor) (0,000) (0,4914)
R? ajustado 0,0690 -0,0322
Teste de Ljung-Box 4,6143
(p-valor) (0,9154)
Teste de Jarque-Bera 46,3010
(p-valor) (0,000)

Treinamento = primeiras 758 observacdes;
Previsdo = 50 valores estimados apés o periodeu@mento.
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Na Tabela 3, tem-se algumas estatisticas parasandth desempenho da RNA

(5:3:3:1), tanto na fase de treinamento quantcasa fle previsdo. Na fase de treinamento, a
raiz do erro quadratico médio foi de 0,1264 com wuoaelacdo linear significativa de
0,2674. Esses valores garantiram um coeficientietierminacéo ajustado de 6,9%. O residuo
da rede se mostra sem dependéncia serial, porémtalidos padroes de uma distribuicdo
normal.

A Figura 12 apresenta um diagnostico visual da RHEA&:3:1), através da analise
visual constata-se que os valores estimados dmoeetio Ibovespa no periodo de treinamento
ficam bem concentrados em torno da média, ideatifio poucos periodos de instabilidade.
Isto, de certa forma, subestima o risco de mercado.

retorno estimado
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FIGURA 12 — Treinamento da RNA(5:3:3:1).

A funcdo de autocorrelacdo dos residuos — ACF estogiama de freqiéncia
evidenciam uma série ndo autocorrelacionada, nsaisitdi dos padrdes de uma distribuicdo

normal.
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4.2 Modelo com informacfes sobre os retornos e néno de negocios

Os resultados da RNA que considera informacfesaea#s dos retornos e do numero
de negocios sdo apresentados na Tabela 4. Sutuestéuilustrada na Figura 13. Nesse
modelo foram consideradas 10 variaveis de entradatés funcbes sigmoides de ativacéo
na primeira camada intermediaria e trés funcoend@es de ativacdo na segunda camada

intermediaria.

Tabela 4 — Pesos sinapticos da RNA (10:3:3:1)

F1 F2 F3 G1 G2 G3 K1
Bias -0,0798 -0,1208  0,1359
Mg -0,1663  0,1310 -0,1654
M-z -0,1912 0,1735 0,0077
l-s 0,2463 -0,2443 0,1031
Mi-s -0,0668  0,0469 -0,0239
s -0,2081 0,0113 -0,1320

neg., -0,0880 -0,0046 -0,2108
N€g_,  .0,0497 0,1901 -0,0720
N€g  .0,1623 -0,1818 -0,0777
N€Y_,  .0,0346 -0,0294 0,0357
neg s 0,1611 -0,0690 0,0496

Bias -0,0191 -0,1155 0,0798
F1 -0,1238 -0,1323 0,2421
F2 -0,1387 10,2220 -0,1153
F3 -0,2372 -0,2258 -0,0150
Bias -0,1313
Gl -0,0921
G2 0,1706
G3 0,2169

Os valores relativos a F1, F2 e F3 sédo da printgeimada intermediaria;
Os valores relativos a G1, G2 e G3 sao da skegcamada intermediaria.



< Tnput 5

< Input 6

< Tnput7

o Input§

< Input9

Toput 10 >

Tnput 1

Tnput 2

Tnput 3

Tnput 4

FIGURA 13 — Estrutura da RNA com 10 variaveis dieasta (10:3:3:1).

Td=1 | wil: -0.1663150 v0: 0
Wwil: -0.1911748
wid: 0.2463481
wid: -0.06682727
Wis: -0.2080563
wi6: -0.08797861
Wi7: -0.04969395
wis: -0.1623134
wi9: -0.03462794
wil0: 0.1611130
Biag: -0.07979936
Td=4 | wl:-0.1238176 v 0
w2: -0.1387256
w3:-0.2371912
Bias: -0.0190672
Td=2 | wil:0.1309791 |2 | vi0
wil: 0.1735150
wid: -0.2443267
wid: 0.04686238
Td=5 | wl:-0.1323146 v 0 Td=7 | w4: -0.09208161 | 2 | v0: 0
wis: 0.01128654
w2 0.2220434 w5: 0.1706009
wi6: -0.00456838
wh: -0.2258354 wo: 0.2163523
Wi7: 0.1900844 - -
Bias: -0.1155184 Bias: -0.1312903
wis: -0.1817810
wi9: -0.02943429
WwiL0: 0.06904619
Bias: -0.1207557
Te=6 | wl:0.2421152 v0: 0
w2:-0.1153119
w3: -0.01497052
5 Biag: 0.07982028
Td=3 | wil: -0.1654103 v0: 0

wil: 0.00774899

wid: 0.1031401

wid: 002387242

wis: -0.1320241

wi6: -0.2107635

wi7: -0.07198371

wis: -0.0777433

wid: 0.03566291

wil0: 0.04962612

Biag: 0.1359198
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Na Tabela 5, tem-se os resultados da RNA (10:3:8td)fase de treinamento o erro

quadratico meédio é de 0,1192 aumentando para 0fial4&se de previsao fora da amostra. A

correlacéo linear de 0,4167 passa a ser negativardem de -0,0791. O coeficiente de

determinacgao, de 0,1715 na fase de treinamenta passa -0,0360 na fase de previsao.
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Nesse ponto € importante destacar que a inclus@mdeaior nimero de variaveis de
entrada (informacdes sobre as variacfes do nuneenegldcios) torna possivel uma reducao
do critério de ajuste (raiz do erro quadratico medd um aumento do coeficiente de
correlagéao linear e coeficiente de determinacéasetagio em relacdo do modelo que utiliza
apenas informacé&o dos retornos passados.

Poder-se-ia pensar que essa melhora significa nimogade previsibilidade, mas nao o
€. Fica evidente que, tanto o a raiz do erro quiadranédio quanto a correlacdo linear e o
coeficiente de determinacdo ndo conseguem mant®no desempenho na fase de teste
(previséo). O diagnéstico visual do modelo da RNI&3:3:1) é ilustrado na Figura 14.

Tabela 5 — Resultados da RNA (10:3:3:1)

Estatisticas Fase
Treinamento Previsdo

Erro quadratico médio (raiz) 0,1192 0,1449
Correlacao linear 0,4167 0,0791
(p-valor) (0,000) (0,5849)
R? ajustado 0,1715 -0,0360
Teste de Ljung-Box 8,0310
(p-valor) (0,6258)
Teste de Jarque-Bera 32,2480
(p-valor) (0,000)

Treinamento = primeiras 758 observacgodes;
Previsdo = 50 valores estimados apés o periodehainento.

Em termos ilustrativos, a Figura 14 permite umais@&isual da RNA (10:3:3:1).
Pode-se constatar que a série estimada de retarnibodespa apresenta-se com maior
oscilacdo torno da média se comparado com a estamddt RNA (5:3:3:1).

Com uma maior dispersao, tem-se uma expectativa mealista do risco associado ao
mercado financeiro. A funcdo de autocorrelacdo desiduos (ACF) identifica um
comportamento ndo autocorrelacionado serialmenthis@@grama de frequéncia identifica
um comportamento mais proximode um formato de “siporém ainda muito distinto dos

padrées de uma curva normal.
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FIGURA 14 — Treinamento da RNA (10:3:3:1).

Até o momento, pode-se destacar que acrescentapdmacoes sobre o niumero de
negocios tem-se um ajuste mais preciso na fageidarmento, mas que ndo se mantém na

fase de teste.

4.3 Modelo com informacdes sobre os retornos, numero deegécios e volume

financeiro

O terceiro modelo de RNA aplicado envolve a utdéade informagdes defasadas do
retorno, variacdo do numero de negdcios e variggdgolume financeiro como variaveis
explanatorias das variacfes do Ibovespa. Os rdsslidos pesos sinapticos sdo apresentados

na Tabela 6.
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Tabela 6 — Pesos sinapticos da RNA (15:3:3:1)

F1 F2 F3 G1 G2 G3 K1
Bias -0,0860 -0,0963 -0,0365
Mg 0,1001 0,1433 -0,0789
M-z -0,1978 -0,0921  0,1854
-3 0,1219 -0,0941 0,1741
Mg 0,0544 -0,0940 -0,0706
s 0,1435 -0,0551 -0,1235

neg., -0,0793 -0,0561 0,0865
N€Y_,  .0,0563 -0,0690 0,1398
neg_; 0,0710 0,0360 0,0914
N€g_,  .0,2018 -0,0860 -0,1555
neg s 0,1833 0,1404 0,0387
vol, 0,1743 0,0441 0,0671
Vol, 00205 -0,0558 -0,1354
Vol_; 01578 01277 0,2006
vol,_, 0,1847 0,1564 -0,0752

vol, s 0,0302 0,0808 0,2000

Bias 0,0243 -0,2155 -0,0089

F1 -0,0092 0,0988 -0,0757

F2 0,1521 -0,1961 -0,1492

F3 0,1169 -0,0559 -0,1238

Bias 0,1136
Gl -0,0767
G2 -0,0700
G3 -0,0095

A estrutura da RNA estimada com 15 variaveis deadat trés neurénios na primeira
camada intermediaria e outros trés na segunda clmatermediaria € ilustrada na Figura
15.

Na Tabela 7, tem-se os resultados da RNA (15:38uktada. A fase de treinamento
da RNA que considerou 15 variaveis de entrada Ipiigsii a obtencdo de valores mais
ajustados do que os modelos anteriores. A raizm guradratico médio foi reduzido para
0,1139. A correlacao linear aumentou para 0,4982ceeficiente de determinacdo ajustado

indica que o modelo treinado prediz 24,30% dasagésas do Ibovespa.
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FIGURA 15 — Estrutura da RNA com 15 variaveis deasta (15:3:3:1).

Td=1

Wwil: 0.1000655

Wiz -0.1977713

Wwi3: 01219052

wid: 005438218

WiS: 01435127

Wi6: -0.07927389

WiT: -0.05632416

wis: 0.0700714

wi9: -0.2018411

wil0: 0.1832565

will: 0.1743246

wil2: -0.029508

Wwil3: -0.1577949

Wwil4: 0.1847343

wils: 0.03021582

Bias: -0.08597105

V0 0

Td=2

wil: 0.1432860

wi2: -0.09200779

Wi -0.09407686

wid: -0.00400784

Wi -0.05505812

wi6: -0.05607275

wiT: -0.06900428

wi8: 0.03598491

Td=4

wl: -0.00013566 | 2

w2 0.1521036

w3: 0.1169057

Bias: 0.02431802

Td=3

wl:0.09881491 |2

W2 -0.1960509

Td=7

wd: -0.07673929 | 2

w3: -0.07000116

wid: -0.0860205

wil0: 0.1403570

will: 0.0441135

wil2: -0.05575163

Wwil3:

1277448

wil4: 0.1564048

Wil 5: 0.08081872

Bias: -0.09632216

w3: -0.05587222

Bias: -0.2155142

w6: -0.00946216

Bias: 0.1136319

Td=6

wl:-0.07574849 |2

w2: -0.1492071

w3: -0.1237848

Biag: -0.00887708

Td=3

wil: -0.0788811

wi2: 0.1854022

wi3: 01740777

wid: -0.07061966

wis: -0.1235320

Wwi6: 0.08649043

wi7: 0.1398183

wi8: 0.09136004

Wi 54

wil0: 0.03866804

will: 0.06714454

wil2: -0.1353544

wil3: 0.2006067

Wwild: -0.07524013

wil5: 0.2000027

Bias: -0.03652081

output
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Tabela 7 — Resultados da RNA(15:3:3:1)

Estatisticas Fase
Treinamento Previsé@o

Erro quadratico médio (raiz) 0,1139 0,1432
Correlacao linear 0,4992 0,1660
(p-valor) (0,000) (0,2475)
R? ajustado 0,2430 -0,0136
Teste de Ljung-Box 10,4159
(p-valor) (0,4048)
Teste de Jarque-Bera 50,0790
(p-valor) (0,000)

Treinamento = primeiras 758 observacoes;
Previsdo = 50 valores estimados apds o periodehainento.

Em termos de mercado financeiro, os valores obiéds RNA (15:3:3:1) podem ser
considerados de boa performance. Porém, o modekiadp ndo consegue manter sua
gualidade na fase de previsdo. Dessa forma, pgrexa boa qualidade do ajuste do modelo
nao € garantia de igual qualidade na fase de @ievis Figura 16 permite um diagndstico

visual desse ajuste.

retorno estimado
© «© _|
o | o
— ©
Q
q‘ —
o <
o
7] ~
o _] S
© 7 T T T T T T T
0 200 400 600 0 200 400 600
obsenacoes observacdes
ACF dos residuos Histograma dos residuos
_______________________ |_‘O_) S
8 _ N
o
8 | | : | | | - | ‘ : L 0
ST T |‘ .
[Te]
<l o _|
3 - L
______________________ o —
T T T T T T T T T T 1
0 5 10 15 20 25 -0.6 -04 -0.2 0.0 02 04
defasagens residuos

FIGURA 16 — Treinamento da RNA (15:3:3:1).
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Observando-se a série estimada pela RNA (15:3:8abe-se perceber que ela
apresenta uma oscilacdo maior em torno da médigudoas estimativas dos modelos
anteriores. Dessa forma tem-se uma nocéo aindareadista do risco de mercado. Como nos
modelos anteriores, a funcdo de autocorrelacdorelsisluos e seu histograma, também
identificam residuos ndo autocorrelacionados erilistdos de forma distinta de uma
distribuicdo normal.

Analisando os resultados da aplicacdo dos trés loeode Redes Neurais Atrtificiais,
pode-se constatar que com o0 aumento do nUmero déveia de entrada, ou seja,
considerando dados sobre o niumero de negéciosdalgmiados sobre as variagdes de precos,
€ possivel melhorar o ajuste no periodo de treintone

Esse ajuste fica ainda melhor com acréscimo desdsolore 0 volume financeiro, a
raiz do erro quadratico médio diminui e a correfalfdear aumenta. Porém, a melhoria na
fase de treinamento ndo se mantém na fase de gwewumlicando, dessa forma, que dados
sobre 0 numero de negocios e volume financeiro 9@ relevantes para a previsdo das

variacdes de preco do Ibovespa.



5 CONCLUSAO

Este estudo foi desenvolvido com o objetivo defwan a utilidade de se considerar
informacdes sobre o niumero de negocios e o volumaadeiro negociado em bolsa como
variaveis explanatorias das variacfes do Ibove3gpie se esta procurando € tentar melhorar
um modelo de previsédo que se utiliza apenas dassddab variagdes de pregos passados para
fornecer uma estimativa de variagcbes de preco harofuA investigacdo € baseada na
aplicacdo da metodologia de Redes Neurais Artiici@m duas camadas intermediarias e
com funcdes de ativacao sigmoéides.

S&o construidos trés modelos de redes neuraigiaitif Os modelos sdo estruturados
com duas camadas intermediarias. No primeiro mosiboutilizados apenas os dados sobre
as variacbes nos precos dos ultimos cinco dias.s&gundo modelo sdo acrescidas ao
primeiro modelos dados dos ultimos cinco dias doerd de negdcios realizados. No terceiro
modelo sdo acrescidos ao segundo modelo dadodtissicinco dias do volume financeiro
movimentado pelos negdcios na bolsa.

Apds o treinamento dos trés modelos, procedeuesdcalo da raiz do erro quadratico
médio, coeficiente de determinacdo ajustado e deacorrelacdo. Também foram calculados
o teste de Ljung-Box e Jarque-Bera a fim de verifise os modelos foram ajustados
adequadamente. Todos os testes aplicados iderdificque os residuos dos modelos nao se
apresentaram como uma distribuicdo normal, mas apiesentaram dependéncia, assim
podem ser considerado como sendo ruido branco.

Conclui-se que o terceiro modelo, a RNA que carsid informacdes sobre o
namero de titulos e o volume financeiro negocia@dolsa de valores além de informacdes
sobre as variagOes de preco, fornece um ajusteomadhque o0 modelo que considera apenas
informacdes de retornos passados. Essa afirmagalalé para o periodo de treinamento.

Porém, na fase de previsdo a RNA que melhor séoajassérie do Ibovespa na fase
de treinamento ndo consegui manter as suas prapgasdoferecendo uma melhor estimativa,

ou seja, as propriedades de ajustes se deteriargneriodo fora da amostra.
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Dessa forma, pode-se afirmar que as informacOesadds sobre nimero de titulos e

volume financeiro negociado em até cinco dias n@om &teis para previsao de futuro
comportamento das oscilagbes do mercado financeiro.

Esses resultados vém corroborar com a hipoteseficléneia na forma fraca do
mercado financeiro, ou seja, informacdes passauae precos sdo inuteis para modelos de

previsibilidade com objetivos de ganhos anormagpwjue os precos ja refletem totalmente
as informacdes disponiveis.
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ANEXO A

Programacao do modelo RNA com cinco variaveis deaea



setwd("F:/Monografia")
da=read.table("todosMONO.txt")
daf=read.table("todosforaMONO.txt")

library(AMORE)
target =da [,1] #y treinamento
targetf=daf[,1] #y fora da amostra

imput <- matrix(c(da[,2],da[,3],da[,4],da[,5],da])&58, 5)  # Imput treino
imputf <- matrix(c(daf[,2],daf[,3],dafl,4],daf[,5af[,6]),50, 5) # Imput fora da amostra
net <- newff(n.neurons=c(5,3,3,1),
learning.rate.global=1e-2, # Modelo
momentum.global=0.5,
error.criterium="LMS",
Stao=NA,
hidden.layer="sigmoid",
output.layer="sigmoid",
method="ADAPTgdwm")
result <- train(net, imput, target, error.criteng"LMS",
report=TRUE, show.step=1000, n.shows=1000)
treino <- sim(result$net, imput)
graphviz.MLPnet(net, 2)
egml=(mean((target-treino)"2))
regqml=egmi”0.5
regml
fora <- sim(result$net, imputf)
egm2=(mean((targetf-fora)*2))
regqm2=egqm2°0.5
regma2
cor.test(treino,target)
cor.test(fora,targetf)
r2ajustado=1-(((758-1)/(758-3))*(1-cor(treino, taty'2))
r2ajustado
r2ajustadof=1-(((50-1)/(50-3))*(1-cor(fora, targeg))
r2ajustadof
Box.test((target-treino), lag=10, type="Ljung")
jbTest(target-treino)
par(mfrow=c(2,2))
plot.ts(target, main="retorno", xlab="observacBgkb="")
plot.ts(treino, main="estimado", xlab="observacdgtib="")
acf(target-treino, main="ACF dos residuos", labx"defasagens",ylab=
hist(target-treino,main="Histograma dos residudabx"residuos", ylab="")
net$neurons[[1]]$weight # Pesos
net$neurons[[2]]$weight
net$neurons|[[3]]$weight
net$neurons[[4]]$weight
net$neurons[[5]]$weight
net$neurons[[6]]$weight
net$neurons[[7]]$weight
net$neurons[[1]]$bias  # Constante
net$neurons[[2]]$bias
net$neurons|[3]]$bias
net$neurons[[4]]$bias
net$neurons|[5]]$bias
net$neurons|[[6]]$bias
net$neurons|[7]]$bias



ANEXO B

Programacao do modelo RNA com dez variaveis da@atr



setwd("F:/Monografia")
da=read.table("todosMONO.txt")
daf=read.table("todosforaMONO.txt")

library(AMORE)
target =da [,1] #y treinamento
targetf=daf[,1] #y fora da amostra

imput <- matrix(c(da[,2],da[,3],da[,4],da[,5],da],6
da[,7],da[,8],da[,9],da[,10],d&]]), 758, 10)  # Imput treino

imputf <- matrix(c(daf[,2],daf[,3],daff,4],daf[,5af[,6],
daff,7],daf[,8],daff,9],daf[,1,@f[,11]),50, 10) # Imput fora da amostra

net <- newff(n.neurons=c(10,3,3,1),

learning.rate.global=1e-2, # Modelo

momentum.global=0.5,
error.criterium="LMS",
Stao=NA,
hidden.layer="sigmoid",

output.layer="sigmoid",

method="ADAPTgdwm")
result <- train(net, imput, target, error.criteng"LMS",

report=TRUE, show.step=1000, n.shows=1000)
treino <- sim(result$net, imput)
graphviz.MLPnet(net, 2)
egml=(mean((target-treino)"2))
regqml=egml”0.5
regml
fora <- sim(result$net, imputf)
egm2=(mean((targetf-fora)*2))
regqm2=egqm2°0.5
regma2
cor.test(treino,target)
cor.test(fora,targetf)
r2ajustado=1-(((758-1)/(758-3))*(1-cor(treino, tatg:2))
r2ajustado
r2ajustadof=1-(((50-1)/(50-3))*(1-cor(fora, targeg))
r2ajustadof
Box.test((target-treino), lag=10, type="Ljung")
jbTest(target-treino)
par(mfrow=c(2,2))
plot.ts(target, main="retorno", xlab="observactgtab=
plot.ts(treino, main="estimado", xlab="observacdgtib="")
acf(target-treino, main="ACF dos residuos", labx"defasagens",ylab=
hist(target-treino,main="Histograma dos residudabx"residuos", ylab="")
net$neurons[[1]]$weight # Pesos
net$neurons[[2]]$weight
net$neurons[[3]]$weight
net$neurons[[4]]$weight
net$neurons[[5]]$weight
net$neurons[[6]]$weight
net$neurons[[7]]$weight
net$neurons[[1]]$bias  # Constante
net$neurons[[2]]$bias
net$neurons|[3]]$bias
net$neurons[[4]]$bias
net$neurons|[5]]$bias
net$neurons[[6]]$bias
net$neurons[[7]]$bias
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ANEXO C

Programacao do modelo RNA com quinze variaveimtiada



setwd("F:/Monografia")
da=read.table("todosMONO.txt")
daf=read.table("todosforaMONO.txt")

library(AMORE)
target =da [,1] #y treinamento
targetf=daf[,1] #y fora da amostra

imput <- matrix(c(da[,2],da[,3],da[,4],da[,5],da],6
da[,7],da[,8],da[,9],da[,10],ded],
da[,12],da[,13],da[,14],da[,15],da[,16]),758)1 # Imput treino

imputf <- matrix(c(daf[,2],daf[,3],daff,4],daf[,5af[,6],
daf[,7],daf[,8],daf[,9],daf], 1dkf[,11],
daff,12],daf[,13],daff,14],daf[,15],daf[,1650Q, 15) # Imput fora da amostra
net <- newff(n.neurons=c(15,3,3,1),
learning.rate.global=1e-2, # Modelo
momentum.global=0.5,
error.criterium="LMS",
Stao=NA,
hidden.layer="sigmoid",
output.layer="sigmoid",
method="ADAPTgdwm")
result <- train(net, imput, target, error.criteng"LMS",
report=TRUE, show.step=1000, n.shows=1000)
treino <- sim(result$net, imput)
graphviz.MLPnet(net, 2)
egml=(mean((target-treino)"2))
regqml=egmi”0.5
regml
fora <- sim(result$net, imputf)
egm2=(mean((targetf-fora)*2))
regm2=egqm2°0.5
regma2
cor.test(treino,target)
cor.test(fora,targetf)
r2ajustado=1-(((758-1)/(758-3))*(1-cor(treino, tatg:2))
r2ajustado
r2ajustadof=1-(((50-1)/(50-3))*(1-cor(fora, targeg))
r2ajustadof
Box.test((target-treino), lag=10, type="Ljung")
jbTest(target-treino)
par(mfrow=c(2,2))
plot.ts(target, main="retorno", xlab="observactgtab=
plot.ts(treino, main="estimado", xlab="observacdgtib="")
acf(target-treino, main="ACF dos residuos", labx"defasagens",ylab="")
hist(target-treino,main="Histograma dos residudabx"residuos", ylab="")
net$neurons[[1]]$weight # Pesos
net$neurons[[2]]$weight
net$neurons[[3]]$weight
net$neurons[[4]]$weight
net$neurons[[5]]$weight
net$neurons[[6]]$weight
net$neurons[[7]]$weight
net$neurons[[1]]$bias  # Constante
net$neurons[[2]]$bias
net$neurons|[3]]$bias
net$neurons[[4]]$bias
net$neurons[[5]]$bias
net$neurons[[6]]$bias
net$neurons[[7]]$bias
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