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RESUMO

Neste trabalho utilizou-se a técnica computacioaal redes neurais artificiais para previsdo
de séries temporais do mercado acionério. Os dsélesionados computs foram os
precos de fechamento diario da acdo da PetrobEBBR#), e o indice da bolsa de valores
brasileira, o IBOVESPA. Também se utilizaram indmas técnicos comaputs estimados

a partir do IBOVESPA e dos precos de fechamenteEBR4, para tornar a rede neural mais
eficiente. Os dados alvos do modelo foram os pregofechamento diarios da PETR4. O
modelo de Rede Neural Artificial desenvolvido mostse eficiente ao indicar as tendéncias
de curtissimo prazo com alto grau de exatiddao éde@tdias. O periodo compreendido da
analise foi de janeiro de 1999 a maio de 2010.ifciymal objetivo do estudo foi verificar se
as redes neurais artificiais, com sua habilidadapiendizado, sé&o capazes de prever o prego
futuro de fechamento da acdo da empresa escolhidaalise compreende a comparagao
entre a previsdo e o preco de fechamento efetimralelo periodo estudado. Ao fim do
trabalho conclui-se que as redes neurais artdicigilizadas para previsdo de mercado
acionario sdo capazes de mostrar resultados mudwinps da realidade, e que essa
metodologia pode ser utilizada por investidoresviddais e coletivos para aumentar os
lucros na compra e venda de a¢gdes no curto prapod@r de previsao alcancado foi de 20

dias futuros.

Palavras chaveredes neurais artificiais, previsdo de mercadorgrio, BOVESPA.



ABSTRACT

This work uses the computational technique of iarif neural networks to forecasting time
series of stock market. The Data inputs were chasetie closing prices daily of Petrobras
(PETR4), and the index of the Brazilian stock exg® the IBOVESPA. Also, this word
used technical indicators as inputs, estimated filotenBOVESPA and the closing prices of
PETR4 to make the neural network more efficienttaDBargets in the model was the price
closing of the PETR4. The Artificial Neural Networkodel developed was efficient in
indicating trends of short-term with high degreeasturacy up to 20 days. The period of
analysis was from January 1999 to May 2010. Thenrohjective was ascertained whether
the artificial neural networks, with their ability learning, are able to predict the future price
of closing of the chosen company’s action. The ymislincludes a comparison between the
forecast and closing prices within the effectiveiqek At the end, this paper concludes that
the artificial neural networks used for forecast #tock market are able to show results very
close to reality, and this methodology can be usedollective and individual investors to
increase profits in the purchase and sale of sharéise short term. The predictive power
achieved was 20 days ahead.

Keywords: artificial neural networks, forecasting the stocarket, BOVESPA.
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1 INTRODUCAO

Importante fonte de captacao financeira para erapregpessoas fisicas, o0 mercado de
capitais vem crescendo consideravelmente no Bi@sgundo dados da BM&FBOVESPA
(Bolsa de Mercadorias e Futuro do Brdsilpas operacées do mercado acionario os
investidores individuais tiveram participacéo dés3@o volume negociado na BOVESPA nos
trés primeiros meses de 2010. De fevereiro de 20@8ereiro de 2010, o aumento de contas
de investidores pessoa fisica com posicdo de dastéd de 19%, tudo isso mostra o
crescente interesse dos investidores individuais.

Para aumentar os lucros no mercado acionario éfoental utilizar ferramentas de
previsdo. Porém previsdo de mercado acionario étema complexo. As variaveis que
interferem nesse mercado sdo inUmeras e suasretdetes dificultam previsdes precisas.
Fatos politicos, informagfes assimétricas e expeatados investidores podem alterar os
precos e as tendéncias. Essas alteracfes sadgsdiédeentificar, medir, e quase impossivel é
fazer previsbes 100% precisas. Por outro lado, megravisbes com um certo grau de
imprecisdo sao valiosas.

E estudos utilizando redes neurais, que definidasocum subconjunto da Inteligéncia
Artificial, tém se limitado ao escopo universitaranpresas de pesquisa e grandes empresas
de investimentos. Nosso desafio € mostrar que @stidor individual pode também utilizar
esse recurso. Com o crescimento do acesso aos tzmoms, diversos programas
computacionais estdo sendo desenvolvidos com wbjete usar as redes neurais para
previsdes em varias areas da ciéncia. Porém o §aeéndestacado sdo as habilidades
necessarias do projetista e o esfor¢co desprendidocpnstrucdo de um modelo eficiente.

A proposta deste trabalho é estabelecer previséms redes neurais artificiais de
séries temporais do mercado de acfes. A andliseaagduzida compreendeu o preco da acéo
PETR4, seu indice de liquidez, médias mdveis eslitrdices indicadores de tendéncias, que
sao explicados na metodologia. Esses dados sémaditis como entradas para a rede neural, e
uma vez treinada e testada, foram feitas previdGesomportamento futuro do preco de

fechamento diario para a acdo em questéao.

! Mais informagdes nos informes técnicos da BOVESRgponivel enwww.bovespa.com.br
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Os trabalhos de Cartacho (2001) e Freitas (20@lpbsés exemplos quanto ao uso de
redes neurais artificiais para previsdo de valaresos de ativos financeiros (a¢des, indices,
opcoOes, etc.). Esses bons resultados tém motivadosnestudos utilizando redes neurais,
como é o caso deste trabalho.

A rede neural artificial (RNA) é um método compitaal para analisar sistemas nao
lineares. Baseada no funcionamento do cérebro hmnamrRNA possui um processo de
aprendizado (analise dos dados), generalizacaiodgab dos dados), teste e por ultimo a fase
de previsdo dos resultados. A saida final da repeesenta o valor da funcdo de ativacdo. A
malha de neurdnios tem a capacidade de aprendizadgystando os pesos quando
necessario. E esse aprendizado que faz das redesmisnama poderosa ferramenta para
analise de dados ruidosos, que no nosso casos s&tilacdes dos precos das acdes na bolsa
de valores. A habilidade de aprendizado das redagis € tratada com mais detalhes no

capitulo 3.

O bom desempenho das redes neurais vem da capaddalidar com dados com
muitas oscilacdes e perturbagBes periddicas. Esmasteristicas tornam as RNAs uma
poderosa ferramenta para previsao de séries teimpad® apenas no mercado financeiro,
mas também, por exemplo, em diagnosticos médiea®nhecimento de padrdes visuais,

sistemas de seguranca, robotica, avaliacdo ddarédire outros.

Neste trabalho utilizou-se o software MATLAB paranstruir uma RNA capaz de
identificar pontos de entrada (compra da acédojdagaenda da a¢do) do mercado acionario,
informacgBes que possibilitam aumentar os lucrosinlsstimentos no mercado acionério, a
curto e longo prazo, diminuindo os riscos, prensiskamdamentais para quem aplica em

ativos do mercado financeiro.

1.1 Tema e Problema

Fazer previsdes sempre foi um desafio para todaseas do conhecimento. Previsfes

adequadas em economia e finangas aumentam os gamédgzem 0sS riscos nas operacoes.
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Sabe-se que 0s eventos nao sdo iguais, porém m&orsfiletamente diferentes. Para Refenes
(1993, p. 5), existem “fenbmenos que parecem aieat&Gem aparente periodicidade, embora
recorrentes em um sentido geraDu seja, 0s eventos que alteram 0s precos no negrcad
embora muitas vezes desconexos num sentido regimgsuem caracteristica em comum com
eventos passados. Essa ndo-aleatoriedade dos geasom que oS mercados sejam
previsiveis. A dependéncia ndo-linear é justifieat para utilizacgdo de modelos
economeétricos e redes neurais artificiais.

Para prever o comportamento de um determinadongsta melhor maneira é
encontrar o conhecimento de suas leis subjacesubgntendidas e pré-definidas. No caso
dos sistemas econdmicos, tais como bolsas de salmm@onhecimento do que rege as regras
nao estdo bem definidos ou prontamente disponiVeima-se, portanto, dificil de prever os
sistemas financeiros, pois ndo ha regularidadeddea sua complexidade, incerteza e
fragmentacao dos dados.

Grande parte dos modelos classicos para predigia iHpenas equacodes lineares,
especificadas pelo usuéario. No caso de modelasdetcos, pode-se levar muito tempo para
resultados significativos. Com o0 avanco das tegiwasode informacédo, tornou-se possivel
desenvolver métodos mais apurados no sentido dexia@ar as previsdes. Para tentar
diminuir as dificuldades dos sistemas lineares dhonar a qualidade dos resultados,
desenvolveu-se a rede neural artificial, capazeprdeessar grande quantidade de dados
através da computacado e identificar modelos e tena®€ facilitando a tomada de decisdes.
Muitos bancos e empresas estdo usando as redeaisng@ara identificar tendéncias
complexas, com objetivo de diminuir suas perdasypedar analises de volatilidade, melhorar
o desempenho financeiro, avaliar riscos, etc.

A rede neural artificial tem a caracteristica depiar” o comportamento do cérebro
humano através de neurdnios artificiais utilizaatigporitmos de aprendizafioAplicando-se
esses algoritmos sobre os dados de entiagatg, apdés um processamento desses dados
através de uma funcdo de ativacdo e alvasydty pré-definidos, a rede neural retorna

valores esperadosiftputg e os respectivos erros.

2 Para Haykin (2001, p. 24), algoritmo de aprendizag “o procedimento utilizado para realizar o psso de
aprendizagem, cuja funcdo é modificar os pesoptses da rede de forma ordenada para alcancajetivab

desejado”.
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Diversas teorias estdo no ambito da discussdo sot@kse e previsdo do mercado
acionario, todas com o objetivo de diminuir riseoaumentar os lucros no menor espago de
tempo. Este trabalho também prima por esses obgetitravés das redes neurais artificiais.

Entre as teorias de otimizacao de carteiras conp@dse de mercados eficientes, o
modelo mais utilizado € o chamad@dpital Asset Pricing Modgl o CAPM. Esse modelo
desenvolvido durante os anos 60 tem como objetawaitha forma especifica a existéncia de
um trade-off(troca conflituosa) entre ganhos e riscos. O modsiabelece uma relagao linear
positiva entre o ganho esperado de uma carteiratides diversificado num mercado dito
eficiente.

Diversos autores testaram a eficiéncia do CAPM restebaram que a hipotese dos
mercados eficientéglificimente é mantida. A limitacdo desse modealtiena relacéo linear
entre retorno e o beta, pois ndo mostra com predsaliferentes retornos entre os ativos. E
nessa perspectiva da limitacdo de modelos linepre®s modelos baseados em redes neurais
tornaram-se mais eficientes.

Existem diversas teorias que procuram testar aéefim do mercado financeiro,
porém ndo € objetivo deste trabalho o debate te@cerca das correntes tedricas. A andlise
aqui compreendida limitou-se ao desenvolvimentamemodelo para previsdo do preco de
fechamento da acdo comparativamente aos pre¢sleefechamento.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

% A hipétese dos mercados eficientes proposta pmaRa970) afirma que o mercado é eficiente na gliaos
recursos, onde o preco dos ativos sempre refléééramente todas as informacdes disponiveis, estado
investidores dispem dessas informacfes para tordaddecisdo e ndo ha informacbes assimétricas ou

privilegiadas.
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Utilizar as redes neurais artificiais para previsi@opreco de fechamento futuro no
curto prazo da agdo da Petrobras (PETR4) do megexadoario brasileiro - BOVESPA.

1.2.2 Objetivos Especificos

a) Desenvolver um algoritmo capaz de treinar, testarewer comportamento de
niveis de precos da BOVESPA.

b) Treinar e listar a série meta do estudo (o nivgbrégos) para estabelecer-se um
conjunto de testes de previsdo, envolvendo o pdecéechamento da acdo da
Petrobras (PETR4) no periodo de 04/01/1999 a 31005/

c) Quantificar a performance das previsdes estabalgcpbr meio de escores e erro
padrdo médio (MSE).

1.2.3 Justificativa

Da mesma forma que os trabalhos de Cartacho (20Fkitas (2001) chegaram a
resultados importantes com o uso das redes nqaarevisées do mercado acionario, esse
trabalho também se justifica na medida em querassielo pode atingir um grau de previséo
muito melhor que os modelos classicos de sériepdais, cujas relacdes lineares limitam
sua usabilidade. A capacidade de modelagem deegatom relacdes néo lineares justifica o
uso de redes neurais, que apresentam niveis de em@mamente baixos. Além disso, as
RNAs acompanham alteracdes continuas e bruscassndactes do mercado financeiro, o

que nédo pode ser medido por um modelo matematiearlie pré-definido.
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N&o somente em economia, mas também em diversas @ueas do conhecimento, é
visivel o crescimento do uso das redes neurais uatéio na tomada de decisdes. Seu uso
vem auxiliando a medicina, por exemplo, no cruzamee dados de pacientes com quadros
clinicos parecidos, os médicos fazem prescricods adequadas; no sistema financeiro é
utilizada para conter fraudes no sistema de caftiarédito. Também é utilizada para
aplicagdes climaticas.

Portanto, esses bons resultados das redes neussificgm sua utilizacdo nesse

trabalho.

1.3 Metodologia

A pesquisa se baseou num banco de dados de pefeshémento didrio da acédo da
Petrobras (PETR4), fechamento do IBOVESPA e volutas operacdes. O periodo
selecionado foi de 04/01/1999 a 31/05/2010. Os rgaldoram coletados no software
Economatica, fora ajustados os dividendos e prdagoBETR4, organizados e classificados
em planilha para utilizacao no programa MATLAB R28@verséo 7.8.0.347 de 12/02/2009).

A partir dos dados coletados foram utilizados ieslidécnicos e funcdes de
normalizagéo para tratamento dos dados. Essaéegtrate mostrou eficiente na medida em
que a rede obteve melhor resultado ao identifiesmd&ncias quando adicionado esses

indicadores. Utilizaram-se os seguintes indicasmedes:

a) IN — indice de Negociabilidade mede a importaneiagdio no mercado quanto ao
volume financeiro e nimero de negdcios (ou seliguadez da acdo no mercado).
Quanto maior for esse indice, mais liquidez terespectiva acdo. Esse indice é
utilizado na metodologia de célculo das acdes guepdem o indice BOVESPA
(IBOVESPA).
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b) ROC(nf — Rate of Change. Esse indicador da teoria désartécnica considera o
grau de mudanca médio das’ “dias passados, ou seja, mostra que as oscilagdes
meédias passadas tem relevancia na formacao dosspiggros. Utilizaram-se o
ROC3 e 0 ROC10, para 3 e 10 dias respectivamente.

c) RSI(t) — Relative Strength Index. Quando esse aubc for maior que 50, ele
induz que o mercado esta com tendéncia de altacecsatrario, ele caracteriza
gue o mercado esta com tendéncia de baixa.

d) %R(t) — Percentual R. Esse indice evidencia ogdsnilas oscilacbes passadas,
para identificar tendéncias nas relacdes futurator@s baixos significam que os
precos estdo perto do valor maximo, proximo a tésisa; enquanto valores altos
significam que os prec¢os estao proximos do supdotealor minimo.

e) mapminmax(y) para normalizacdo dos dados paraeovaib [-1,1].

Preparou-se uma Rede Neural Artificial (RNA) com potencial de treinamento,
teste e previsdo, com niveis de erro baixos. Origdgo do modelo foi elaborado, de modo
gue facilitasse a analise dos resultados. Portantdédigo computacional foi estruturado com
saidas graficas que permitem:

i. Estabelecer a comparacdo entre os resultados toevt®m aqueles que
realmente ocorreram no mercado financeiro; e

ii. Observar a evolucdo das previsdes, tal que serpaseamtificar as aparentes
tendéncias futuras de reversédo de crescimentogei@#a nas séries de preco,
por meio de cruzamento de média moveis. Para mélpduziram-se as
estimativas de médias moveis de 4, 9 e 18 dia$pimna proposto por Murphy
(1999).

Todos os valores de entradiap{t) e alvo fargef foram normalizados no intervalo -1
e 1 através da funca@mapminmaxEste procedimento é obrigatorio, pois a funcaatk@acao

usada na RNA processa somente valores entre -1 e +1

Apés a fase de normalizagcdo dos dados, montou-ge ratriz para os dados de
entrada e outra com o alvo. Utilizando a metodalatas redes neurais, desenvolveu-se no
codigo computacional do MATLAB R2009a (versdo 7.840 de 12/02/2009), um algoritmo

* A metodologia foi proposta por RAO (1995) e mostse muito eficiente, por isso se utilizou nesabatho.
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capaz de identificar as tendéncias da série terhporajuestao. A partir do aprendizado da
rede neural, foram feitos testes de significAngtatistica dos valores encontrados, com

objetivo de saber se os valores séo confiaveisarasicoincidéncias.

Foi utilizada a rede neural do tisackpropagationgue além de utilizar os dados de
entrada, também tem um dispositivo de retroalinggit@jue considera os dados de saida para
auxiliar na previsdo. A formulagdo matematica degse de rede neural esta detalhada no
capitulo 3.

Apods a conclusdo dos testes da RNA comparou-sesaitados de treinamento, teste e
previsdo, com os valores reais até o dia 31/05/2@0ando sempre um conjunto de 100
valores, escolhidos aleatoriamente e em sequéeiam determinado periodo, com duracao
de treinamento de 75% dos dados — 75 dias, 25%¢wmea— 25 dias, para chegar a 20 dias de

previsao.
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2 O MERCADO DE CAPITAIS

Desde o principio do funcionamento dos mercadoscajstais, tornou-se tarefa
imprescindivel analisar as cotacdes e desenvadveamentas de previsdo dos precos futuros.
O indice Dow Jon&s por exemplo, foi criado em 1884 por Charles Dave @nalisava 0s
precos de 11 empresas, no papel milimetrado, saiqugr auxilio de computadores. No caso
brasileiro, a Bolsa de Valores do Rio de Janeirgesem 1845 e a BOVESPA em 1890.
Naquela época as cotacBes eram registradas coenmgizm quadro negro. O IBOVESPA
(indice da bolsa de valores de S&o Paulo) foi aread 1968 com o valor base 100 em 02 de

janeiro do mesmo ano.

Investidores, especuladores, cientistas e curiesmmpre tiveram interesse em prever o
rumo dos mercados. Nao é dificil encontrar anjlsegestbes, “palpites” de compra e venda
e demais informacdes referente ao futuro do meraasmario. Com o avanco da tecnologia
da informacé&o e o crescente uso dos computadavessas programas foram desenvolvidos
para facilitar as analises do mercado acionario.RMNAS estdo dentro desse processo
evolutivo e tem se apresentado como um métodozefiaaprevisdo do mercado acionario,
conforme estudos de Rao (1995) e Abelém (1994).

Prever o futuro, especialmente as séries tempecaisdomicas, € imprescindivel para
analises complexas e tomadas de decisGes. Ainda desafio para a ciéncia estatistica e a
computacdo desenvolver um método 100% eficaz peeeisho do mercado financeiro,
porém as RNAs tém retornado valores surpreendeqtesse sempre melhores que os
meétodos estatisticos convencionais, conforme dmltras de Cartacho (2001) e Freitas
(2001).

A medida que a economia se expande, torna-se nefesante o sistema de
distribuicdo de valores mobiliarios, como um fatoultiplicador da riqueza nacional. O
sucesso dos investimentos produtivos estd cadengezrelacionado com a participacdo dos
acionistas, cujos interesses de participacdo madtados impulsionam o crescimento das

® indice da Bolsa de Valores dos Estados Unidosutzado com base nas 30 maiores e mais importagfes a

do mercado norte americano.
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empresas. As empresas tém diversas alternativiaisatieiamento, obtidas principalmente de
empreéstimos (capital de terceiros), geracao e estimentos de lucros e aporte de capital de

acionistas.

A funcao basica do mercado de capitais € a de pranerigueza nacional por meio
da participacdo da poupanca de cada agente ecanddesse mercado, 0s principais ativos

negociados sao as acdes, representativos do aigutainpresas.

2.1 Acoes

As acoes sao titulos representativos da menordrga&apital social de uma empresa
(sociedade andnima, sociedade por acbes ou comapaghiacionista ndo é um credor da

companhia, mais um co-proprietario com direito adipipacdo de seus resultados.

As acbes podem ser emitidas sob a forma fisicaadéelas ou certificados, que
comprovam a existéncia e a posse de certa quaetiespecificada de acdes, ou do tipo
escritural, que dispensa sua emissao fisica, mdmtencontrole das acdes em contas de

depdsitos em nome de seus titulares em uma igstitulepositaria.

Uma acdo ndo tem prazo de resgate, sendo convestidadinheiro mediante
negociacdo no mercado. O investidor pode alterarmpsuticipacdo acionaria, desfazendo-se

de titulos possuidos ou mesmo vendendo as ac@asalempresa e adquirindo de outras.

As sociedades andnimas emitentes de acfes podewhe seois tipos: abertas ou
fechadas. Uma companhia € aberta quando tem sfas distribuidas entre um namero
minimo de acionistas, podendo ser negociadas esa8de Valores. Essas sociedades devem
ser registradas na Comissédo de Valores Mobili&cmso capital aberto e fornecerem ao
mercado, de forma periddica, uma série de inforesqgde carater econdmico, social e
financeiro. As companhias de capital fechado, paroolado, sdo tipicamente empresas
familiares, com circulagéo de suas ac¢0es restrta grupo restrito de investidores.
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2.2 Tipos de Acgoes

As ac¢0Oes sao classificadas basicamente em doss tpdinarias e preferenciais.

Os acionistas detentores de acdes ordinarias s&tm gomandam a assembléia de
acionistas de uma empresa, conferindo ao seu rtituldireito de voto. Os acionistas
ordinarios podem eleger e destituir os membros idetoda e do Conselho Fiscal da
companhia; decidir sobre o destino dos lucros;rmedo o estatuto social; autorizar emissdes

de debéntur8= aumentos de capital social; votar contas pahiams etc.

Cada acdo ordinaria equivale a um voto. O poderdeleisdo concentra-se no
investidor (ou grupo de investidores) que detenimaasor quantidade de acbes. Sociedades
que tenham suas ac¢des ordinarias concentradas &as de um numero reduzido de
investidores tém seu controle bastante identificatificultando as livres negociagbes de

mercado e 0s movimentos dos precos.

Uma maior pulverizacdo das acdes, de outro modmifgeque os investidores (ou
grupo) com menor participacdo acionaria assumaontrale da empresa, incentivando uma
maior participacdo no capital votante. A medida quaercado de capitais se desenvolve,
aumenta-se a quantidade de acionistas, caract@oizana maior distribuicdo das acdes entre
investidores e induzindo uma menor concentracdcapdal votante que exercera o controle

acionario de uma empresa.

2.3 Formas de Circulacdo das Acdes

® Debéntures s&o titulos de crédito de empréstireaugqua empresa contratou de terceiros, que garasite a

detentores os direitos contra a emissora, de aconmicas condi¢des da escritura de emisséao.
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Quanto a forma de circulacdo, as ac¢bBes podem serinativas, nominativas

endossaveis e escriturais.

As acdes nominativas trazem o nome do investidpstrado em livro de registro das
acdes nominativas. Sua transferéncia da-se peldbam@® do nome do novo titular neste

livro, conferindo todos os direitos de acionista.

As acdes nominativas endossaveis registram soneentane do primeiro acionista,

sendo as transferéncias de titularidades processaediante endosso na propria cautela.

As acdes sdo emitidas por meio de cautelas, as deaem ser registradas no referido
livro de registro de acbes nominativas para queasacterize, formalmente, a propriedade do
titulo. No entanto, existem acdes andnimas semrespsectivas cautelas, sdo as denominadas
de escrituraisEssas a¢fes tém seu controle executado por utiteigd® fiel depositaria das
acOes da companhia, a qual mantém uma conta dsitteptn nome de seus proprietarios.
Todas as movimentagdes com essas acgdes ocorremmnesektratos bancarios emitidos pelas

instituicbes depositarias. Atualmente a maioriaatg@es sdo da forma escritural.

2.4. Valor das acdes

Podem ser definidos, de acordo com o0s objetivosirddise, os seguintes valores
monetarios para as ac¢des: nominal, patrimoniainseco, de liquidacédo, de subscricdo e de

mercado.

O valor nominal € o valor atribuido a uma acao igtevno estatuto social da
companhia. Uma acao pode ser emitida com e sem waininal, sempre de acordo com o
regulamento no estatuto da empresa. Na hipéteseidie acdes sem valor nominal, todas as
acOes deverdo ter o mesmo valor, ndo sendo peasiiéithda novas emissdes com valores

diferentes.
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Quando as a¢fes ndo possuirem valor nominal, aindeeco de emissédo é definido
pelos sdécios fundadores da sociedade, e no mongentmapital, pela assembléia geral de
acionistas (ou Conselho de Administracéo). Negeanaltiva de emissdo, a companhia pode
estabelecer qualquer valor para suas acdes, n@ndmwbrigatoriedade de se respeitar um
valor minimo, como no caso descrito das a¢fes capr wominal. A parcela do preco de
emissao da acdo sem valor nominal que ultrapassantante definido ao capital social, sera

considerada como reserva de capital.

Uma companhia pode adquirir suas proprias acdesneaado, retirando-as de
circulacdo. Essa operacao é conhecida por resgased@ks. Enquanto mantidas em contas
patrimoniais da empresa, essas acoes ndo podeoeregeus direitos de voto e recebimento
de dividendos. O resgate das ac¢fes pode ser efetoadreducéo ou ndo do capital social, ao

critério da sociedade.

O valor patrimonial de uma acao representa a pad®lcapital préprio (patriménio
liquido) da sociedade que compete a cada acdodamifi determinado pelo valor do
patrimonio liquido dividido pelo niumero de acfestelas. Por exemplo, se o patrimdénio
liguido de uma empresa for de $ 80 milhdes e eker #0 milhdes de acbes emitidas,
determina-se um valor patrimonial de $ 2,00 poroagadicando que cada acdo emitida

participa com $ 2,00 do patriménio da sociedade.

Deve ser registrado que a realizag&o financeied dat valor patrimonial de uma acgéo
somente ocorre em caso de dissolucao da socieflaaela exercicio, parte do capital préprio
é distribuido aos acionistas sob a forma de diddsnverificando-se, ao mesmo tempo, um

crescimento do patriménio liquido pela retencatudms e integralizagdo de novas acoes.

O valor intrinseco de uma acao equivale ao valesegmte de um fluxo esperado de
beneficios de caixa. Esse fluxo € descontado atar@ade retorno minima requerida pelos
investidores, a qual incorpora o risco associadmaestimento. Com isso, o0 valor intrinseco
embute o potencial de remuneracdo da acdo, fundanuense nas possibilidades de

desempenho da empresa no futuro e no comportaregpéoado da economia.

De outra forma, o valor de mercado representato/efpreco de negociacao da agéo.
Coincide, necessariamente, com seu valor intrinsesswdo definido a partir das percepcdes
dos investidores e de suas estimativas com relg@lesempenho da empresa e da economia.
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Uma deciséo de investimento em acgdo exige quecaéze papéis que estejam sendo
negociados no mercado, a um preco inferior a séar watrinseco, identificando-se uma

recomendacéo de compra.

O valor de liquidacédo € determinado quando do eamcemto de atividade de uma

companhia, indicando quando compete do resultadiguldacdo para cada acdo emitida.

O valor de emisséo € o preco definido no lancamedetacdes em operacdes de
abertura de capital de uma empresa. Esse valoteérdeado principalmente com base nas
perspectivas da empresa emitente, do volume des@mipreco corrente de mercado da acao,

e de outras variaveis de mercado.

2.5 Rendimentos das acgoes e risco

Acdo € um titulo de renda variavel que oferece ltadn (ganho ou perda) ao
investidor baseados no comportamento de seus prégeosnercado. Esses resultados
dependem de diversos fatores ligados ao desempespgwrado da empresa emitente, das

condices de mercado e evolucéo geral da economia.

Essencialmente, uma acao oferece duas formas denemtos aos seus investidores:
dividendos e valorizacdo de seu preco de mercadobéheficio que o titulo também pode
proporcionar aos seus titulares é o direito de@igé® em casos de aumento de capital por

integralizacao.

Os dividendos representam distribuicdo de lucrdsri@os pela empresa aos seus

acionistas, sendo normalmente pagos em dinheiro.

A decisdo de uma politica de dividendos envolvechagente uma decisdo sobre o
lucro liquido da empresa: reté-lo, visando ao mgtimento em sua prépria atividade; ou

distribui-lo, sob a forma de dividendos em dinh@ios acionistas.
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O indice depayout mede a porcentagem do lucro liquido a ser disttdbuaos

acionistas de uma empresa.

Quanto maior se apresentar esse indicador de dikide menor serd a proporcao de
recursos proprios, proveniente de decisdes degaete lucros, utilizada pela empresa em
sua atividade. Baixos indices payout(ou nulos) atribuem normalmente uma elevada opcao

de reter lucros como fonte de financiamento de empresa.

Todos os acionistas (ordinarios e preferenciam)délireito de receber dividendos em
cada exercicio, tornando-se uma pratica obrigajdei@ as sociedades por acdes. A atual
legislacdo brasileira sobre distribuicdo de divaEnencontra-se prevista basicamente na lei
das sociedades por acdes (Lei n.° 6.404/76). @gslséo distribuidos com base no previsto
nos estatutos sociais, tendo como percentual mioionigatorio 25% sobre o lucro liquido
ajustado do periodo. No caso do estatuto da cornga@n omisso com relacdo a esse
dividendo, a legislacdo prevé a distribuicdo de 5@8ése resultado ajustado a todos os

acionistas.

2.6 Direitos de Subscricao

A subscricdo é o direito de todos os acionistasadquirir novas acfes emitidas por
uma companhia. Por meio da elevacao de seu captgll, a sociedade emite e oferece para
subscricdo novas acdes aos investidores, comprodwese a dar preferéncia de compra aos
atuais acionistas na proporcéo das acdes possidaplisicdo, no direito de preferéncia, €
efetuada pelo preco definido de subscricdo, gerdbnénferior ao valor de mercado,
promovendo um ganho ao subscritor pela diferengicagla nesses valores.

Os recursos dos pagamentos efetuados pelos aa®aisbciedade emitente das novas

acOes sdo direcionadas para financiar projetosvésiimentos e refor¢co de capital de giro.
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Os direitos de subscricdo podem ser negociadosamteda emissédo de "bbnus de
subscricdo", titulos negociaveis no mercado detaiapgue da a seu titular o direito de

subscrever acdes pelo preco de langcamento.

2.7 Bonificacao

A bonificacdo é um direito do acionista em recedigies, proporcionais aos titulos
possuidos, em decorréncia do aumento de capitain@deempresa mediante incorporacéo de
reservas. A bonificacdo ndo deve promover qualglieracdo no valor de mercado da acéo,
representando simplesmente uma transferéncia dascpatrimoniais, para atualizacao da
participacédo do acionista no capital da empresa.pgd@move qualquer alteracdo na estrutura
econdmica e financeira da empresa, nao devenda;gpseguinte, determinar variagoes em

seu preco de mercado.

O aumento do capital social de uma companhia poorfporacdo de reservas

patrimoniais pode ser processado de trés formas:

« Pela emissdo de novas ac¢fes e consequente digddlyratuita a seus atuais titulares,
na propor¢do da participacdo acionaria mantida ftotar. E a denominada
"bonificagcdo em acdes". Essa operacdo nao proderagdo alguma na participacao

relativa dos acionistas, elevando unicamente atglzale de acdes possuidas;

+ Mediante alteragéo do valor nominal da ag&o, n&erfdo necessidade de a sociedade
emitir novos titulos. O reajuste do valor da acéweedrefletir o valor da elevacéo do

capital;

« Se as acdes nao apresentarem valor nominal, aidp@dmtde acdes emitidas pela
sociedade permanece inalterada, elevando-se umt@noe montante contabil do
capital social.
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2.8 Desdobramento de Ac¢bes -Split”

O “Split”, por seu lado, é a emissdo de novas aebegazao da representacdo do
capital social em um numero maior de a¢gfes. Ngssegdo, cada acao antiga € desdobrada
em uma ou mais acbes novas sem apresentar nenhteri@réncia no capital social da
companhia. Osplit altera unicamente o valor individual da acédo, madd inalterado o
capital da sociedade. As acdes desdobradas sébudids aos atuais acionistas na proporcao

de cada acédo possuida, ndo alterando também eigssgéio acionéria de cada um deles.

O objetivo principal de uma sociedade em efetuafaptit” de suas a¢des € dar maior
liquidez a seus papéis, aproximando seu valor deatde a cotacdo média da bolsa.

Por exemplo, suponha que uma empresa tenha sues aggociadas em Bolsa de
Valores a uma cotacdo meédia de $ 16,00 cada um# seu valor nominal atinja a $ 12,00
por acdo. Diante desses valores elevados paradi8egamédios vigentes no mercado, a
empresa constata dificuldades em melhorar a liguidleseus papéis no mercado, e observa
ainda que a maioria de suas acdes se encontramoéen ge investidores institucionais

(fundos de penséo, carteiras de bancos, etc.).

A solugcéo empregada pode ser o uso do “split” peiordo desmembramento de cada
acdo em 12 ac¢Oes de valor nominal de $ 1,00 cada Gom essa medida, a quantidade de
acOes negociadas diariamente eleva-se muito e rego ple mercado sofre uma reducao

paralela, de maneira a possibilitar um maior ninderaegocios com o papel.

O “split” ndo deve ser confundido com bonificacdn acbes. Apesar de as duas
praticas ndo alterarem o patrimdnio liquido totakthpresa, a bonificacdo € consequéncia de
um aumento de capital social por incorporagéo dervas, e o desdobramento € uma forma
de reduzir o preco de mercado das acdes mediaetagiles em seu valor nominal e na
quantidade fisica emitida. Conforme foi colocadimag o objetivo do uso do “split” é
melhorar os indices de liquidez de uma acédo pamdda acessivel a uma taxa de

investidores.
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2.9 Mercado Primario e Secundario

O mercado financeiro pode ser classificado segulivkrsos critérios. Pela natureza
dos titulos negociados, tem-se 0 mercado de agdessado de renda fixa, mercado de
créditos, etc. Ao se considerar a maturidade dakgi sdo identificados principalmente o
mercado monetario, que opera no curto prazo, e rcame de capitais, com operacdes de

crédito de médio e longo prazos.

Uma outra classificacdo do mercado financeiro efevol momento da negociacdo do
titulo no mercado. O langamento de um novo atimarfceiro ocorre no mercado primario;
essencialmente, todo ativo financeiro é colocadeneocado (negociado pela primeira vez)
por meio do mercado primario. Negociacdes posesjoenvolvendo compras e vendas de

titulos ja lancados entre investidores, séo re@digao mercado secundario

Nesse critério, 0 mercado acionario pode tambémdeatificado por meio desses
dois segmentos distintos de operacdes. No meraandno, ocorre a canalizacao direta dos
recursos monetarios superavitarios, disponiveis ppogadores, para o financiamento das
empresas, por meio da colocagdo (venda) iniciahdéss emitidas. E nesse setor do mercado
que as empresas buscam, mais efetivamente, osswoscyroprio necessarios para a
consecucdo de seu crescimento, promovendo, a pdotilancamento de acdes, a

implementacgé&o de projetos de investimentos e cecpuente incremento da riqueza nacional.

No mercado secundario sdo estabelecidas as reae@esi entre 0s agentes
econdmicos das acdes adquiridas no mercado prim@® valores monetarios das
negociacdes realizadas nesse mercado nao saoetidosf para o financiamento das
empresas, sendo identificados como simples tra@rsfirs entre os investidores. A funcao
essencial do mercado secundario € dar liquidez accado primario, viabilizando o

langcamento de ativos financeiros.

Na verdade, a existéncia de um mercado secundaigodimamico somente é possivel
mediante certas condicOes de liquidez para as agdwsdas, as quais sao verificadas

fundamentalmente por meio das transacdes nas Bi#sdalores. Dessa forma, é nas Bolsas
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que uma agao, representativa de determinado engomeEmto, tem seu desempenho avaliado
pelos investidores, assumindo maior demanda e,eqaestemente, maior liquidez, em

funcéo do sucesso econdmico alcancado pela engresante.

2.10 Abertura de capital

O financiamento de uma empresa mediante recurépsigs pode se desenvolver pela
retencdo de seus resultados liquidos (autofinameitoh e, principalmente, pelo langamento
de acdes ao publico. A colocacédo de acdes no neepadke ocorrer tanto pela emisséo de

novas acoes pela empresa, como pela oferta paldiegdes detidas por um investidor.

O lancamento publico de novas acdes, conhecidoé&anorunderwriting € uma
operagdo na qual a sociedade emitente coloca séwresy mobilidrios no mercado primario,
mediante a intermediagdo de uma instituicdo finaacélesse esquema, a sociedade atrai
novos socios pela subscricdo e integralizacdo desnacbes (capital), cujos recursos

financeiros séo direcionados para financiar sescoreento.

O lancamento de acdes no mercado pode ocorrerétangela oferta de lote de acdes
possuidas por um acionista (ou grupo de acionisEgsga modalidade de oferta publica
constitui-se, em verdade, em uma distribuicdo sémien de acdes conhecida fpbock trade
N&o resulta na entrada de novos recursos a empessangindo-se os resultados financeiros

da operacéo no ambito dos investidores.

Essa transacdo secundaria envolvendo um expressigode acOes € adotada
geralmente em processos de transferéncia de cerdobnario no mercado, em que um
grupo controlador de uma sociedade coloca a vesde@es detidas em carreira, portanto,
fora da negociagao normal do mercado. A operagadaaganhou maior notoriedade nos
processos de privatizacdo de empresas publicasitedles pelo Governo brasileiro nas
décadas de 80 e 90. O controle publico foi ofere@d mercado por meio de leildes em

Bolsas de Valores, constituindo-se em excelentemativas de investimento.
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2.11 Mercado Secundario — Bolsa de Valores

O mercado secundario registra unicamente a tra@mfier de propriedade dos titulos e
valores mobilidrios, ndo determinando variacOestas sobre os fluxos de recursos das
sociedades emitentes. Uma empresa somente obtés remursos por meio de subscricdo de
capital no mercado primario, ndo se beneficiandetalinente das negociacbes do mercado
secundario. O funcionamento do mercado secund&ooe principalmente nas Bolsas de
Valores, as quais viabilizam aos investidores atapaade de realizarem novos negdcios

com titulos anteriormente emitidos.

As Bolsas de Valores constituem-se em associagsssem fins lucrativos, cujo
objetivo basico é o de manter um local em condigiilexjuadas para a realizacdo, entre seus

membros, de operagcdes de compra e venda de &tvklsres mobiliarios.

E preocupacio das Bolsas de Valores, ainda, arpaede dos valores éticos nas
negociacdes realizadas em seu ambito, e a divdgagida e eficiente dos resultados de

todas as transacoes realizadas.
Outros objetivos séo:

« Promover uma segura e eficiente liquidacdo dasvaregociacdes realizadas em seu

ambiente;
+ Desenvolver um sistema de registro e liquidacamgdasacoes realizadas;

« Fiscalizar o cumprimento, entre seus membros ®@sdades emissoras dos titulos,

das diversas normas e disposic¢oes legais que lthserpas operagdes em bolsa.

As Bolsas de Valores sdo supervisionadas pela CVMomissdo de Valores
Mobilidrios, atuando como uma entidade fiscalizaddo mercado de acbes. S&o membros

das Bolsas de Valores as Sociedades Corretordsmfueam adquirido titulo patrimonial.
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2.12 Mercado de Derivativos e a BM&F

Podem-se definir derivativos como

instrumentos financeiros que se originam (dependdoryalor de um outro ativo,
tido como ativo de referéncia. Um contrato derixathdo apresenta valor proprio,
derivando-se do valor de um bem bésico (commoditieSes, taxas de juros, etc.).
(ASSAF NETO, 2001, p.331).

Em uma definicdo mais estreita, derivativos satrungentos financeiros que utilizam
0s mercados futuros e de opgdes principalmentegeaemciar riscos. Seu valor depende (
deriv) de outros ativos aos quais eles se referem. Sfwratos que refletem o

comportamento futuro da bolsa de valores, da ta4ards, do valor da moeda.

Um exemplo bem classico e simples de derivativae ger a operacdo executado por
um importador brasileiro que tera de remeter adadés Unidos, num prazo de um més, a
guantia de um milhdo de délares. Com o risco de pwsaivel alta do dolar, o importador faz
uma operacgéo de protecdo contra a variagao carpbiakxemplo: compra hoje aquele um
milhdo de dolares para pagar em um més, acertamdmomento a cotacao. Se o dolar subir,

entdo ele ganha; se cair, entdo ele perde a diferen

Os derivativos podem ser negociados tanto no mengachario como no secundario.
Eles podem ser utilizados para quatro finalidadeschs: protecdo, alavancagem, arbitragem
e especulacéo.

Entre os tipos de derivativos destacam-se as opgjies fornecem um direito de
comprar ou vender um ativo. Se a opc¢ao for de cafopll), 0o detentor possui o direito de
comprar, se a opc¢ao for de verfdat), possui o direito de vender. O comprador de uma
opcao de compra, ou titular dessa opc¢éao, tem aaldte comprar certa quantidade de acdes,
a um preco pré-fixado até uma data determinadaer@edor de uma opc¢ao de compra (o
lancador de opc¢ao) fica com a obrigacdo de vend@-latular tem sempre os direitos, e o

lancador sempre as obrigacoes.
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O mercado de opg¢Oes negocia esses direitos de amuple venda, mas nao as agdes
diretamente. Os direitos sdo negociados por umopm@@rémio, que é o valor pago pelo
titular e recebido pelo lancador. As obrigacdesimssas pelo lancador podem ser extintas de
trés formas: pelo exercicio da opcao pelo titypatp seu vencimento sem que tenha havido o
exercicio ou pelo encerramento (reversdo) da pmsi€&% lancadores sdo obrigados a
depositar garantias de forma a que se dé o cummpionalas obrigacdes assumidas. O valor da
garantia corresponde ao dobro do valor do prémidiondo mercado ou do seu valor
arbitrado pela bolsa, sendo que essas posicOesadag terdo que manter o nivel até o

vencimento, com os ajustes sendo calculados diansm

Esses derivativos sdo negociados no Mercado Fdwiscdes, que € o mercado no
qual se negociam com datas de liquidacdo futuregnt®r o horario de funcionamento da
BOVESPA, em lotes padréo nela jA negociado, assagdrizadas para tal. Cada uma das
partes envolvidas, em um contrato no mercado futleracoes da BOVESPA, se relaciona
com a Companhia Brasileira de Liquidacdo e Custéd@BLC, e ndo diretamente com a
outra parte do contrato. O encerramento total eaigdade um contrato, antes do dia de seu

vencimento, também é conhecido reversdo da pod&ém contrato futuro.

No Brasil as negocia¢des de futuros aconteciam elaaBMercantil de Futuros —
BM&F, criada em de 1985, com operacdes a partira86. Em 1991 a Bolsa de Mercadorias
de Sao Paulo (BMSP) e a BM&F se unem criando aaBdks Mercadorias & Futuros,

mantendo a mesma sigla — BM&F.

Em resumo o mercado futuro da BOVESPA traz a vamtaga maior liquidez, da
liquidacdo antecipada a qualquer tempo antes da diatvencimento e a possibilidade de
venda a descoberto.

2.13Home Brokere After Market

Ao final de 1999 foram implementados no Brasil esiaeitos dddome Brokere

do After Market. No primeiro, os clientes passam a operar eletrorecde, via internet,
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através dos sites das corretoras de valores, caodpra vendendo acdes. No segundo,
estende-se o horario do pregéo eletrbnico que pafszionar até as 22 horas, para atender
o Home BrokerAlém do horario, algumas regras iniciais foramalestecidas de forma a

garantir o fluxo e a seguranca das operacdes,ea:sab

a) SO podem ser negociadas ac¢des no mercado a vistmercado de opcoes;

b) O limite de ordens é de R$ 100 mil por investidor;

c) A cada intervalo de 15 minutos a BOVESPA controlenite operacional de cada
corretora.

2.14 Mercados Eficientes

A hipétese dos mercados eficientes proposta poraHaev0) afirma que os precos se
alteram de forma aleatdria, ou seja, um mercadficierge quando ndo ha autocorrelagcéao
entre 0s precos presentes e 0s precos passadeinkdb de mercados eficientes diz que os
precos sdo reflexos de toda a informacdo dispgnésedsta a todos os investidores. Os
investidores, por sua vez, tomam decisdes basesndms informacdes disponiveis. Isso
explica as oscilacbes quando acontece um choqeperalo decorrente de um evento

politico, econdmico ou incertezas quanto ao futuro.

A hipotese de mercados eficientes, EMH, formalizada Fama (1970), relata a
aleatoriedade dos precos dos ativos, onde eledepamn exclusivamente de seus precos
passados. Com isso, um mercado seria eficientpresemtasse um comportamento aleatério
nos precos, e ineficiente se apresentasse autlag@weentre as variaveis (preco presente e

precos passados), ou seja, relacdes de depend@aciateatdrias.

A fraca hipotese EMH de Fama (1970) vem sendo mauiatestada entre os

economistas. Um argumento interessante de Lim ekBr{?006a) refere-se ao esgotamento
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quase que imediato dos lucros pelo processo deaaid, em um mercado teoricamente
eficiente nos moldes de Fama. Ora, com 0s pre@sspreis aos agentes de mercado, 0s
mesmos na busca de lucros comercializariam umrdigiado ativo até o ponto de lucro zero.
Dessa forma, a EMH prega a auséncia de previsadd#idlos precos dos ativos de mercados

financeiros (Lim e Brooks (2006a)).

A aleatoriedade dos precos estd em concordancia aorexisténcia de um
comportamento, conforme a hipétese de eficiénciandecado. Ja a ndo-aleatoriedade, ou
previsibilidade dos precos esta ligada a um corapwhto de dependéncia linear ou nao-
linear. Em particular, o aspecto da presenca detesyado-lineares na estrutura de mercado
financeiro estabelece um potencial de previsdaemegerado uma empolgacéo consideravel
na comunidade econométrica, 0 que estabeleceu uplas&o no desenvolvimento de
modelos ndo-lineares (Lim e Hinich, 2005b). A aléadade nos precos em determinados
periodos especificos, de acordo com a EMH, € ftatama resposta imediata do mercado as
novas informacdes surgidas. No entanto, apds althoque inesperado de algum evento
politico, ou de informa¢des avassaladoras ndo adp&r o processo de reajustamento nos
precos dos ativos reage através de um comportarderdependéncia ndo-linear, ocasionado
pela demora da resposta dos agentes, fruto dalacauterecaucdo por parte do mercado
(Antoniouet al, 1997; Brookst al., 2000).

Portanto, o que se observa € que a comunidade reétnma encontra-se bastante
interessada no desenvolvimento de novas técnicaspgumitam estabelecer previsées de
séries temporais financeiras, especialmente, goleate potencial de previsibilidade dos
comportamentos de impactos nao lineares, frequemntienpresentes nas seéries financeiras.
Entre as técnicas com maior potencial de simulagiefeitos néo lineares encontram-se as
RNAs.

Assim, este estudo parte do principio de que atégeode mercado eficiente ndo €

mantida e que existem relacbes entre 0s precosniesse 0s pre¢cos passados, o que da

" Conforme Sutcliffe (2006, p. 53)the Arbitrage Processs a fundamental economic concept. If there ar@ tw

identical products, the possibility of arbitragegréres them to have as identical price. If not,iagmeurs will

buy the cheap product and sell it as the dear pobdBuch action will raise the price of the cheapduct and
lower the price of the dear product, so equalizpriges and eliminating the arbitrage opportunitp. finance,
arbitrage is viewed as the simultaneous purchasenef asset against the sale of the same or equivakset
from zero initial wealth to create a riskless ptafue to price discrepancies. Thus, arbitrage &kless, requires

zero wealth and so can be of arbitrary scale.
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suporte para um estudo de modelacdo de séries taiyfimanceiras, com capacidade de
simular fenbmenos néo lineares. Este fator forredmsidios para a implementagdo de um
algoritmo baseado nas RNAs, com a finalidade debetdcer previsdes de ativos de mercado

financeiro, com forte caracteristica de efeitos liréeares.
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3 REDES NEURAIS PARA PREVISOES DE SERIES
TEMPORAIS

Pode-se definir série temporal como uma sequéreidadlos de uma determinada
variavel alocada num periodo. Diversos fendmenastificos podem ser classificados como
séries temporais. Na economia € possivel identiindaneras séries temporais: PIB, inflacéo,

taxa de juros, taxa de cambio, etc.

Uma série temporal pode ser representada como equeerscia de dados discretos,

conforme Equacéo (1) abaixo.

X, ={X, %, %5,.... %} (1)

onde cada valor de; € a representagdo de um valor num dado momentacatdo com a

temporalidade da série em estudo.

Nota-se o crescimento nos ultimos anos de divdesaativas de fazer previsdes do
mundo econdmico. Nao s6 economistas, mas tambérenrafitos e estatisticos tem
procurado desenvolver modelos para dirimir as das/gianto ao rumo das economias. Sabe-
se, contudo, que esta tarefa é muito dificil, psi®conomias cada vez mais globalizadas séao
um desafio para previsdo dos sistemas cada vezoomislexos. E nesta légica que surge o
estudo das séries temporais. Os modelos de auwssg®, AR (autoregressive), MA (moving
average), ARMA (autoregression moving average) e RBmkis (1970) entre outros, tem sido

utilizados para previsdes nos mercados financeidss outras séries temporais.

Para o melhor entendimento das séries temporassefanecessario a distingdo de
alguns conceitos como tendéncia deterministicajléteria estocastica e volatilidade na

variancia.

Uma série temporal é dita estacionéria quando aanged variancia sdo constantes ao

longo do tempo e quando o valor da covariancieeattrs periodos de tempo depende apenas
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da distancia, do intervalo ou da defasagem entdoissperiodos de tempo, e ndo do proprio

tempo em que a covariancia é calculada.

No caso de uma tendéncia deterministica, os deswosrno da linha de tendéncia
(que representa a média ndo estacionaria) sdo potaraleatorios e diminuem rapidamente,

nao contribuindo para o desenvolvimento de longa@da série temporal.

Para as séries temporais com tendéncia estocassiakesvios em torno da linha de
tendéncia (que representa a média nao estaciordigaam o desenvolvimento de curto e
longo prazo da série temporal. E fundamental, tamloifinir o conceito de volatilidade na
variancia, elenos mostra se a série temporal é estacionariga{Ma@a ndo se altera com o

tempo) ou é ndo estacionaria (variancia se altaraactempo).

A partir dos conceitos de tendéncia estocasticaterministica apresentadas pode-se
definir os tipos de processos de regressao. O ggo@uto-regressivo (AR) é aquele no qual o
valor da variavel dependente no periodo atual sofpacto do seu valor no periodo anterior
somado a um termo aleatério e os valores da vaud@pendente sdo expressos como desvios
de seu valor médio. No processo de média movel (MA@lor da variavel dependente no
periodo atual é igual a uma constante mais umaamadvel dos termos de erro presentes e
passados. Ja no processo auto-regressivo e desmédiais (ARMA), a variavel dependente
tem caracteristicas tanto do processo auto-regee$diR) quanto do processo de média
moével (MA).

Os modelos AR, MA e ARMA nao devem ser utilizadosnmercado financeiro, pois
muitas vezes as series temporais financeiras apaeseo fendmeno de aglomeracéo de
volatilidade, ou seja, periodos com grandes vagisggguidos de periodos de relativa calma.

Franses (1998, p. 155) observa que

uma vez que tais dados [de séries temporais fimas¢eefletem o resultado do
comércio entre compradores e vendedores, por ergempl mercado de acdes,
véarias fontes de noticias e outros eventos ecom®mEzdgenos podem causar um
impacto sobre o padrdo da série temporal de préecstivos. Dado que noticias
podem levar a varias interpretacbes, e dado tamféen eventos econdmicos
especificos como uma crise do petréleo, podem dgp@r algum tempo,
frequentemente notamos que grandes observacdawamsiu negativas em séries
temporais financeiras tendem a aparecer em agldorgapud GUJARATI, D.
2006, p. 856).

Para modelagem dessas séries temporais com fen$meraglomeracao é necessario
desenvolver modelos ARCH (autoregressive conditidmeteroscedasticity) e GARCH
(generalized autoregressive conditional heterostimity). Porém néo estd no escopo deste
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estudo detalhar esses modelos. Gujarati (2006, J1) 8nostra detalhadamente o
funcionamento desses modelos para previsao des sémigorais.

A analise aqui compreende, portanto, o estudo ddssrneurais artificiais e sua
capacidade de previsdo de séries temporais no aon@mporal, comparando-se com 0s

valores reais dos precos da acdo PETRA4.

3.1 Aplicagoes

As aplicacbes de redes neurais sdo inimeras. Matebem sua primeira introducao
lendo a respeito das técnicas no progndstico deaues financeiros. Grupos de investimento
conhecidos utilizam redes neurais para analisar peinos uma parte do mercado financeiro

e fazerem suas selecdes.

O reconhecimento 6tico de caracteres (OCR) é diytoode aplicacdo que ja existe e
esta crescendo. Outras aplicacfes bem sucedidagatiésas de redes neurais artificiais séo:
andlise de pesquisa de mercado, controle de poxésdustriais, aplicacdes climaticas, e
identificacdo de fraude de cartdo de crédito. Umcbaamericano chamado Mellon Bank
instalou um sistema de deteccao de fraudes deoadet&réedito implementado com técnicas
de redes neurais e 0s prejuizos evitados pelo sist@ma conseguiram cobrir os gastos de
instalacdo em seis meses. Varios outros bancoscemma utilizar sistemas baseados em

redes neurais para controlar fraudes de cartacedé@ (Refenes (1993)).

Outro exemplo, da utilizagdo de redes neurais pelaoria na tomada de decisdes é
no diagnoéstico médico. Em seu aprendizado sado didomeeuma série de diagndsticos de
pacientes, de varias caracteristicas, com vario®rsas e 0s resultados de seus testes.
Também serdo fornecidos os diagndsticos meédicas gaida doenca. Entdo quando forem
apresentados os dados de um novo paciente, comsggosmas, a rede fornecerd um

diagndstico para 0s novos casos. Isto essencianegara um sistema com o conhecimento
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de véarios médicos, e fornecerd um diagnostico ahiem tempo real a um médico. E
importante mencionar que com iSso 0 que se preténaeplementar uma ferramenta de

auxilio ao médico, e ndo um programa que o subsijBarreto (2000)).

Outras aplicacdes sao: (i) andlise e processandengmais; (ii) controle de processos;
(i) robdtica; (iv) classificacdo de dados; (v)comhecimento de padrées em linhas de
montagem; (vi) filtros contra ruidos eletrénicosj)(analise de imagens; (viii) analise de voz;
(ix) avaliacao de crédito; (x) andlise de aromaeroNeste trabalho utilizou-se redes neurais

para previsdo do preco futuro de fechamento da dg&@etrobras (PETRA4), principal papel
de negociacdo da BOVESPA.

3.2 Definicdo de Redes Neurais

Haykin (2001, p. 24) afirma que rede neural é

um processador macicamente paralelamente distaba@hstituido de unidades de
processamento simples, que tém a propensdo npammlarmazenar conhecimento
experimental e torna-lo disponivel para uso. EEemelha-se ao cérebro em dois
aspectos: (1) o conhecimento é adquirido pela aeplartir de seu ambiente através
de um processo de aprendizagem; (2) forcas de &orentre neurbnios (0s pesos
sinapticos) sdo utilizadas para armazenar o comieeto adquirido.

A base de uma rede neural sdo os neurénios aitfigue “copiam” o funcionamento
dos neurdnios biolégicos do cérebro humano. Asadafr ihput9 para os neurénios chegam
através dos dentritos. Esses por sua vez tambérenpair como saidasodtputsg
interconectando os neurdnios. MatematicamenteewoBithbs seriam o0 somatorio. Os axoénios,
por outro lado, sdo encontrados somente nas calelasida, eles tem funcéo sinaptica e
quando ativos transmitem um sinal elétrico. Sapaesaveis também por conectar os demais
neurdnios através de seus dentritos. O cérebro furdspde de aproximadamente'®10
neurdnios interconectados, criando uma imensa dedarocessamento paralelo. (Jacksbn
al. 1990, p. 68). A Figura (1) ilustra um neurdnio faumo.
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dentritos
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dentritos
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Figura 1. Neurdnio biologico.
Fonte: desenvolvido pelo autor.

O neurodnio artificial foi desenvolvido baseado reurdnio humano, a Figura (2)
mostra suas caracteristicas. As entradas Wil, Wi&i& mostradas na Figura (2) séo
multiplicadas pelos respectivos pesos sinapticest@& sdo somadas e processadas por uma
funcdo de ativacdo. A funcdo de ativacao avaliesoltado obtido de acordo com os limites
definidos e valida ou ndo o teste, para depoisitzalas saidas desejadas F(NET). As funcdes

de ativacéo estdo descritas no Anexo A detalhadamen

NET ,
SAIDA=F(NET)

2

NEURONIO ARTIFICIAL

Figura 2. Neurdnio Artificial.
Fonte: adaptado de Abelém (1994).

Outros conceitos que sao fundamentais para o emtentb do funcionamento e,
consequentemente, para a implementacdo das RNdes(reeurais artificiais), sdo descritos

abaixo:



40

a) Algoritmo, que se caracteriza como uma rotina pangprocesso computacional,
consistindo uma série de operacfes primitivas,rdateectadas devidamente,
sobre um conjunto de objetos;

b) Perceptron, que € uma rede com o0s neurbnios dispasn camadas. Os
neurdnios aprendem a responder um para verdadegooepara falso, de acordo
com as entradas;

c) Redes feedforward”, constituidas pgoerceptrongde varias camadas, onde 0s nés

estédo diretamente conectados as entradas e sggdasio a retroalimentacéo.

Freitas (2001) destaca trés conceitos fundamegoaasso entendimento do processo de

aprendizagem:

d) Algoritmo de treinamento ou algoritmo de aprendizadonstituido por um
conjunto de procedimentos que séo utilizados pastaa os parametros das redes
neurais, de maneira que possam realizar deternsriadedes;

e) Numero de épocas, que caracteriza o numero de wgresos padrdes de
treinamento serdo apresentados as redes neufiaisga que se faca a atualizacao
dos pesos; e

f) Taxa de aprendizado, que controla a intensidadaltascdes dos pesos — uma
alta taxa de aprendizado acelera o processo, naes neduzir a capacidade de

generalizagcao da rede neural.

A rede neural artificial € um sistema de neurdtigesdos por conexdes sinapticas e
divididos em neurbnios de entrada, que recebenmelsts do meio externo, neurbnios
internos othidden(ocultos) e neurénios de saida, que se comuniocamocexterior. A forma
de arranjar perceptrons em camadas € denominadauldiéayer perceptron O multilayer
perceptronfoi concebido para resolver problemas mais conggeas quais ndo poderiam ser
resolvidos pelo modelo de neurdnio basico. Um Upiecceptron ou uma combinagéo das
saidas de alguns perceptrons poderia realizar yraegio XOR (operacao logica em dois
operandos que resulta em um valor l6gico verdagegparém seria incapaz de aprendé-la.

Para isto sdo necesséarias mais conexdes, 0s guaidstem em uma rede de perceptrons
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dispostos em camadas. Os neurdnios internos ssiontke importancia na rede neural, pois se
provou que sem estes se torna impossivel a resoldedproblemas linearmente nédo
separaveis. (Smolensky, Mozer and Rumelhart 199895). Em outras palavras, pode-se
dizer que uma rede é composta por varias unidaglgsoatessamento, cujo funcionamento &
bastante simples. Essas unidades, geralmente s&otadas por canais de comunicagédo que
estdo associados a determinado peso. As unidaziEs f@peracdes apenas sobre seus dados
locais, que sé@o entradas recebidas pelas suastaméX comportamento inteligente de uma

RNA (rede neural artificial) vem das interacdesenas unidades de processamento da rede.

A Figura (3) ilustra a topologia de uma rede MlRu(tilayer perceptron Percebe-se
gue existem ligacBes entre cada neurdnio de entradeamada escondida, estes por sua vez sdo
conectados a camada de saida para calcular osadesuesperados. A principal vantagem em se
utilizar as redeMultilayer Perceptroradvém do fato deste tipo de topologia ser capaealear

prognosticos confidveis sobre valores futuros desémporais.

ENTRADAS

Figura 3. Rede Neural Artificial Multicamada.
Fonte: adaptado de Abelém (1994).

Os paragrafos acima mostram que existem divergasngsros a serem envolvidos na
construcdo de uma rede neural. Esses parametrogmedttados na Figura (4) e os

comentarios sdo desenvolvidos brevemente na seg@osgguir.
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3.3 Fatores que Influenciam o Desempenho das RNAs

As RNAs séo influenciadas por trés fatores: (i)vawgéncia; (ii) generalizacao e (iii)

escalabilidade.

A convergéncia esta relacionada ao aprendizadoNa de identificar padrées num
conjunto de dados, definido no procedimento dendreento. A convergéncia mostra se o
processo de treinamento é capaz de identificamdsdps nédo lineares numa série de dados,
que sera fundamental para previsdes mais preé&sas.fator merece muita atengéo, pois se a
rede ndo consegue atingir uma boa convergénciaprgue ndo aprendeu as relacdes

existentes e, consequentemente, ndo atingira besokados na fase dos testes.

A generalizacdo € a etapa onde as RNAs reconhesgmadrdes nao existentes nos
dados de treinamento. Esse aspecto é determinargtedentificar os valores fora de padrao.
Ndo ha um consenso que mostre as condi¢des idassepcontrar boas generalizaces.
Refenes (1991) afirma que a probabilidade de gkregées corretas depende do numero
total de redes consideradas, do conjunto de RNA&sfaguecem boas solu¢cdes e do numero
de exemplos do treinamento. Geralmente, a redugédichero de conexfes da rede melhora
0os resultados de generalizacdo. Porém se dever ewita reducdo grande, que pode

empobrecer o resultado final da previséo.

A escalabilidade, que une o0s dois conceitos meadms) convergéncia e
generalizacdo, mostra a capacidade de ajuste dés@@os da RNA com objetivo de
convergir e generalizar bem. Uma rede eficiented®r grande o suficiente para identificar
as relagbes entre as variaveis, e a0 mesmo tentueqe o bastante para generalizar bem.
(Abelém 1994, p. 42).

Para controlar esses fatores determinantes do gesbam é necessario escolher
adequadamente os parametros da rede. Esses pasideetrma rede neural sdo apresentados

na Figura (4) e brevemente explicados na sequéncia.
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Padronizacdo dos dados

Gradiente

Funcido de ativacdo Descendente

Escalabilidade: Funcido de erro
Convergéncia e

Generalizacdo

Arquitetura da Rede

Figura 4. Parametros de uma rede neural.
Fonte: desenvolvido pelo autor.

A padronizacdo dos dados deve ser muito bem adaga@dnodelo em questéo.
Dados muito ruidosos, como € o caso das sérieotamgdinanceiras, precisam ser ajustados
através de técnicas como a normalizacado dos dadbgyura (7) evidenciada no capitulo 4
mostra as entradas normalizadas entre o intervhlb][ que é fundamental para a rede ler os
dados de forma adequada de acordo com a funcadvaedam escolhida. As fungbes de

ativacdo mais utilizadas sdo mostradas no AnexanAinal deste trabalho.

O termo gradiente descendente, um algoritmo desedogara identificar o minimo
local, deve também ser bem dimensionado. Azoff§18%Refenes (1991) destacam o uso do
termo de “momentum” e da segunda derivada paraireduempo de treinamento e 0 risco
de minimos locais, evitando erros de oscilagdegae Outro fator importante que influencia
o gradiente descendente é a taxa de aprendizadata&staxas de aprendizado implicam em
grandes mudancas nos pesos sinapticos, reduziidmmo de treinamento e evitando os
minimos locais, podendo porém saturar o treinamenteduzir a eficiéncia do processo de
aprendizado; enquanto baixas taxas de aprendipag@nt o treinamento lento e aumentam a

probabilidade de falsos minimos locais.
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O parametro funcéo de erro informa qual a conveligéta RNA, ou seja, mostra se a
rede tem capacidade de aprendizado durante ornreimta. Geralmente a funcéo utilizada é a
MSE (Mean Square Error) definido conforme a Equa@jabaixo, ondeé € o niumero de

padrbes apresentados.

MSE= %Zn: (alvg -saida)® (2)
t=1

Entre os fatores expostos, a escolha da arquitdaurade € o fator determinante de
desempenho da RNA. Para alcancar bons resultadgsegiesdo € necessario estudar as
variaveis de entrada que determinam as relacdsstiona em questdo. Apds a escolha ideal
dessas entradas €& fundamental definir o numero aeexdes entre 0s neurdnios
adeguadamente. Existem alguns métodos propostddegutr (1991) e Refenes (1991), como
a reducao de neurénios redundantes e do companrtiita de pesos, e também o uso de um
algoritmo genético, proposto por Miller (1989), @mr nenhum deles chegou a bons
resultados. Portanto, a escolha ideal da arquitetuum método de tentativa e erro que
depende muito da habilidade do projetista em escal variaveis ideais e ajusta-las ao
modelo.

3.3 Redes neurais corBackpropagation

As redes com algoritmo do tigmackpropagationvisam minimizar o termo de erro
entre a saida da rede neural e o valor real da gefkjado. O termo de erro € calculado pela
comparacao entre a saida e o resultado desejaépoesce realimentado através da rede
fazendo com que os pesos sinapticos se alteremnenastorco para minimizar erro. O

processo é repetido até que o erro atinja um valoimo.
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Com o objetivo de ilustrar um procedimento de unemer neural do tipo
backpropagation,apresenta-se um exemplo simples, conforme Figbya Hsta figura é
constituida por dois nés de entrada, uma Unica @arda neurdnios oculta, com um unico
neurénio, culminando num no6 de saida. O que sermetcom este exemplo é ilustrar o

procedimento de reajuste dos pesos, pela metodalepackpropagation

D

N'M) > WIJ'H)

Ni2)

es, =e0 N, (-N) €0,=,-»,)

W,

ii(n) = ESfo‘(u)

O Neurdnios de Entrada Fungies de Processamento
- Novas Entradas Ajustadas
—» Passos do Treinamento

@ Neurdnio da Camada Oculta

Figura 5. Rede Neural Artificial usan@ackpropagation
Fonte: desenvolvido pelo autor.

Portanto, conforme desenho esquematico apresentadoFigura (5) pode-se

caracterizar que o desenvolvimento da rede nexeahplificada é constituida pelos seguintes
passos:

Primeiro deve ser evidenciado que a rede utiliz&guacao (3), abaixo, para
atualizacéo da\; que éo peso de um dado m§referente ao n6 atudl, onde o sub-indice
refere-se ao numero de vezes em que a rede folizatla e A refere-se a taxa de
aprendizagem, a ser fixada no codigo computacioregdarado para simular a série de tempo

tida como meta. Essa taxa de aprendizagem comtqmso e suas alteragdes.
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W, oy =W+ (A)(EW,)(N,) 3)
O valor total das entradas de cada no é desciiaHupiacdo (4) e também mostrado

na Figura (5), onde;  a soma de todas as entradas de cada 8@ Bhida do n6 anterior e
Wi é 0 peso das conexdes entre o enésimo né da camadiar.

S = Z, NW, (4)

As saidas sao transformadas usando uma funcéwadeda, e o total da saida do no é

representado pela Equacéo (5) e mostradas na Kigura

_ 1
I 1+ed

()

O erro global de cada teste é representado pelacBq6) e mostrado na Figura (5),

ondeD; é a saida desejada para g.n6

1
EZE Z(Nj_Dj)z (6)

saidas

A partir do momento em que o erro foi calculadseeglor retorna como entrada na
rede para diminuir o erro. As equacdes diferengiaisiais necessarias para as alteracées dos
pesos sdo mostradas abaixo nas Equacdes (7 datihpém na Figura (5).

Primeiramente o termo de erro para cada n@ede ser calculado. E necessario
identificar a variacdo do erro com a respectivaagdo em cada saida de cada né. Esse

calculo é simplificado através da Equacao (7).

‘goj:(Nj_Dj) (7)
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Apés esse calculo, determina-se a variacdo do emorelacdo as mudancas dos
valores de entrada. Isso é feito determinando quarEquacao (6) se altera em relagdo as

mudancas do total da entrada do n6 (Equacéo (4Bguacao (8) simplificada mostra essa

relacéo.

€S, =£0,N; (1-N)) 8

O préximo passo € calcular os pesos ajustadosVdada camada atudN; para o n6
atualN;. Esse célculo é dado pela Equacgéo (9).

W, = SN, ©)

Finalmente essa operacéo é repetida para tododsoabaixo, permitindo que 0s nés
das camadas ocultas interajam com o0 no de saidibsTos erros de todas as camadas
escondidas sdo somados. Além disso, o erro dendadscondido é o quanto variou o erro do
nd superior em relagdo a quanto variou o erro docuto. A Equacgéo (10) é usada para
calcular as atualizagbes dos pesos de cad&néndej representa os nés da camada
escondida.

i (10)

Desta forma o erro da rede é propagado recursivienpana tras de toda a rede e todos

0S pesos sao ajustados para minimizar o erro gitzbedde.

De forma geral, a operacdo de cada n6 da rede éndénada de forma intuitiva na
Figura (6). A ideia basica é que os valores saaliaados de acordo com cada nova entrada
de célculo para cada nd, somados e entdo recabsul&e o erro ainda ndo tiver atingido um

namero maximo de épocas definido, os valores sédadados.
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. . Cada sinal é multiplicado
Os Sinais sdo

por um peso que indica
apresentados > sua influéncia na
a entrada.

saida da unidade.

Soma ponderada dos sinais
que produz um nivel

de atividade.
~ Nivel excedeu | ¢: A unidade
e o limite? ﬂ) produz uma
(threshold) saida.

Figura 6. Funcionamento de uma RNA com Backpropagat
Fonte: desenvolvido pelo autor.

Como os calculos sdo complexos torna-se inviavettanouma rede neural sem o
auxilio de um software especifico para esse finst&#rabalho, esse processo de treinamento
foi feito através do software MATLAB r2009a, criamde um arquivo com mais de 300
linhas de programacédo em C++, que organiza os dbedeatrada, define as entradap\(ts,

o alvo targe?), o nivel de erro e 0 nimero maximo de épocageaieaimento para a rede
convergir no valor ideal. A secao seguinte mostrdedalhes do desenvolvimento do modelo.
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4 REDE NEURAL IMPLEMENTADA E RESULTADOS

Como mostrado no capitulo 3, sabe-se que o proassiesenvolvimento de uma
rede neural eficaz € exaustivo, pois se trata dem#étodo de tentativa e erro. Definir os
parametros da RNA depende quase tdo somente dad&ddido projetista em analisar os
dados e definir quais sdo 0os mais importantes alelotiobjetivo a ser alcangado. E como este
trabalho objetiva montar um modelo de previsdo e futuro de fechamento da acéo
PETR4, torna-se ainda mais complexo na medida esnaguleis que regem esse tipo de
mercado ndo sdo bem definidas, pois os precosgiies gdo, de certa forma, o reflexo das
decisdes dos agentes que sdo influenciados porsds/datores (informacdes disponiveis,

expectativas, previsoes, etc.).

Porém, por se tratar de um método matematico, mers podem refletir com grande
propriedade as oscila¢cdes do mercado através dies meurais. Ndo se deve, todavia, analisar
somente esses resultados da rede neural para npetasdes, deve-se utiliza-los para
tomada de decisdo juntamente com indicadores tExn& andlises fundamentalistas,

reduzindo os riscos das operacoes.

O experimento aqui realizado utilizou o software MAB r2009a como ferramenta
para desenvolvimento da RNA utilizando a ferramdadaor. O programa desenvolvido
possui mais de 300 linhas de comando em linguagernt, @Qela encontram-se 0s
procedimentos para montagem das matrizes de eranaaldir da leitura de dados em planilha
Excel, também estdo os demais procedimentos, codefigicio da matriz alvo, todos os
parametros da rede neural, treinamento e simula@abém se utilizou a ferramerfédot

Toolspara montar os graficos de previsao.

4.1 DefinicOes das variaveis de entrada e saida
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Como proposto na metodologia, as entradas da @dies precos de fechamento
diarios da acdo PETR4, fechamento do IBOVESPA emel das operacbes. O periodo
escolhido foi de 04/01/1999 a 31/05/2010. Além egsslados obtidos naoftware
Economatica, foram utilizados indices técnicos rcdies de normalizacdo para tratamento

dos dados. As férmulas dos indicadores utilizadosapresentadas abaixo.

a) IN — indice de Negociabilidade:

Nz AV (11)
N V

Onde:
ni = nimero de negocios da acdo “i” no mercado avist
N = numero total de negdocios da BOVESPA;

vi = volume financeiro da acao “i” no mercado a yista

V = volume financeiro total do mercado a vista daVBESPA.

O indice de negociabilidade mede a importancia ¢ ano mercado quanto ao
volume financeiro e numero de negocios. Quanto nfaioo resultado, maior liquidez tem
essa acao. Esse indice é utilizado na metodol@y@aldulo das acdes que compde o indice
BOVESPA (IBOVESPA).

b) ROC(n) —Rate of Change

{424

BA é a média movel das ultimas cinco cotacpés e o valor da acédo no di@ n € o nimero

de dias escolhido para indicar o grau de mudaksae indicador considera o grau de

mudanca médio das dias passados, ou seja, mostra que as oscilagiiiaspassadas tem
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uma relevancia na formacéo dos precos futurosiziiiim-se o ROC3 e o ROC10, para 3 e

10 dias, respectivamente.

c) RSI(t) —Relative Strength Index

100
1+ RYY)
RS(t)é a divisdo da média dos valores que fecharamltenowa em baixa num periodo tle
dias. Quando o resultado desse indicador € maiersSqQusignifica que o mercado esta em

tendéncia de alta, do contrario estd em tendércimka. Utilizou-se 14 para o valortde

RSI(t) =100- (13)

d) %R(t) — Percentual R;

9@Ra):104?7§2i2;fijﬁz;)j (14)
maxg) e minf) sdo os valores maximos e minimos dentro de umoget, o valorprego(n)
corresponde ao valor de fechamento da acao notu#h &Jtilizou 14 para o valor de
Valores baixos significam que os precos estdo mhkrtealor maximo, proximo a resisténcia;

enguanto valores altos significam que os pre¢c@gstximos do suporte, do valor minimo.

e) Normalizacdo dos dados para o intervalo [-1,+Hweis da funcdo mapminmax (y)
do MATLAB.
_ (ymax=ymin)(x—xmin)

mapminmax(y) =
pm V) (Xmax-xmin)+ ymin (15)

Em algumas previsbes que nao apresentaram tendiara clara, utilizou-se o
cruzamento de médias moveis simples de 4, 9 e d8 donforme proposto por Murphy

(1999).

Todos os valores de entradiap{t) e alvo fargef) foram normalizados no intervalo -1

e 1 através da funcdo mapminmax. Este procedingeabwigatorio, pois a funcéo de ativacao
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usada na RNA (tan-sigmd&)dprocessa somente valores entre -1 e +1. A Tdbetastra os
ultimos 10 valores de entradas da rede sem normagaliz A Tabela 2 mostra os ultimos 10
valores de entrada ja normalizados. A Figura (73traccomo os dados foram apresentados a
rede. Observe-se que essa figura mostra valoreerpmente dispersos e sem nenhuma
relagdo, € nesse sentido que a rede neural attiicidesenvolvida para identificar essas

relacdes complexas, impossiveis de serem iderttdgaomente com gréficos.

Tabela 1. Ultimos 10 valores de entrada da redersemalizagso.

Data PETR4 RS IBOVESPA IN ROC3 ROC10 RSI14 %RSI114
Fechamento
18/05/2010 29,22 60.841 | 0,8171 | -0,0114 | -0,0288 | 28,5714 | 100,0000
19/05/2010 28,55 59.689 0,7677 | -0,0216 | -0,0304 | 28,5714 | 100,0000
20/05/2010 27,43 58.192 | 0,7745 | -0,0371 | -0,0459 | 35,7143 | 100,0000
21/05/2010 27,58 60.259 0,8042 | -0,0256 | -0,0405 | 35,7143 95,0166
24/05/2010 27,15 59.915 | 0,7841 | -0,0247 | -0,0473 | 35,7143 | 100,0000
25/05/2010 26,55 59.184 | 0,8526 | -0,0263 | -0,0591 | 42,8571 | 100,0000
26/05/2010 27,05 60.190 | 0,8447 | -0,0074 | -0,0509 | 50,0000 | 86,1111
27/05/2010 27,81 62.091 0,8282 | 0,0120 | -0,0361 | 50,0000 65,0000
28/05/2010 28,20 61.946 | 0,7375| 0,0175 | -0,0278 | 57,1429 53,3898
31/05/2010 29,60 63.046 | 0,7742 | 0,0395 0,0010 | 50,0000 13,8418

Fonte: desenvolvido pelo autor.

Tabela 2. Ultimos 10 valores de entrada da redealizrados.

Data PETRA IBOVESPA IN ROC3 | ROC10 RSI14 %RSI114
Fechamento

18/05/2010 |  -0,3167 0,4043 -0,1144 | 0,0397 | -0,5668 | 0,0000 | 0,6166
19/05/2010 |  -0,0667 0,4533 0,0966 | 0,5120 | -0,3445 | -0,2500 | 0,1374
20/05/2010 |  -0,2133 0,4684 0,0289 | 0,2755 | -0,4571 | -0,2500 | 0,4185
21/05/2010 |  -0,1667 0,4957 0,3635 | 0,3878 | -0,3084 | -0,5000 | 0,3291
24/05/2010 |  -0,3967 0,3542 0,0931 |-0,0112 | -0,4185 | -0,7500 | 0,7700
25/05/2010 | -0,8000 -0,1689 0,2840 | -0,6936 | -0,7347 | -0,5000 | 1,0000
26/05/2010 |  -0,7033 -0,1370 0,6722 | -0,3866 | -0,4898 | -0,5000 | 0,8437
27/05/2010 |  -0,4933 0,1563 0,5073 | 0,1493 | -0,1227 | -0,5000 | 0,4121
28/05/2010 |  -0,5667 0,0568 0,8101 | 0,1214 | -0,1420 | -0,5000 | 0,3886
31/05/2010 |  -1,0000 -0,0341 0,1918 | -0,4565 | -0,6042 | -0,5000 | 1,0000

Fonte: desenvolvido pelo autor.

8 As funcdes estdo listadas no Anexo A.
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Entradas Normalizadas
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Figura 7. Entradas normalizadas.
Fonte: desenvolvido pelo autor.

Completada a fase de normalizacdo dos dados, meatama matriz para os dados de
entrada e outra com o alvo. Utilizando a metodalaias redes neurais, desenvolveu-se um
algoritmo capaz de identificar as tendéncias dée s@émporal em questdo. A partir do
aprendizado da rede neural, foram feitos testessigeificancia estatistica dos valores

encontrados, com objetivo de saber se os valocesws#iaveis ou meras coincidéncias.

4.2 Modelo de RNA para Previsdo da Acao PETR4

Apods definir as variaveis de entrada da redput9 e a variavel meta, obtem-se uma

rede que permite minimizar o MSE (erro quadradoio)ééara tanto, deve-se escolher um
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modelo de rede ideal para previsao, por meio dgrgoedimento exaustivo de tentativa e
erro. Nesse trabalho foram simuladas inUmeras neeleiais para alcangar o objetivo que é
uma rede com alto grau de precisdo. Antes de apezses dados a rede, sdo necessarios
varios ajustes para melhores previsdes, 0 queaaahde pré-processamento ja descrito na
metodologia. Também é fundamental a utilizagcdadeadores técnicos, conforme proposto
por Murphy (1999).

Apéds inumeras simulagfes, chegou-se ao modelo cglirones previsdes. O termo de
“momentum”, que deve ser ajustado entre 0 e 1, madéimo local, ou seja, um termo de
“momentum” igual a um resulta numa rede que nasidena o gradiente descendente e nao
apresenta um bom processo de aprendizado, enquaator zero mostra uma rede sem esse
termo. As épocas de treinamento sédo 0 numero edes do algoritmbackpropagationou
seja, qual o limite do treinamento. O MSE (errodrado médio) é o erro de treinamento da

rede, calculado através da Equacéo (2) mostradapitulo 3.

Observa-se na Figura (8) que a evolucdo do erro dasncasos simulados neste
estudo, mostrou-se muito eficiente, pois o erro EM8&tingido em todos os testes chegou
rapidamente a valores iguais a*i@om 1.595 iteracdes entre os neurdnios. O tempo de
treinamento da rede foi menor que 1 minuto. Essgdedepende da arquitetura da rede
desenvolvida, do numero de iteracdes escolhido® dwnite, da capacidade de convergéncia

e também esta relacionado com a capacidade despemoento do computador.

Best Training Performance is Mahl at epoch 1535

Mean Scquared Error (mse)

1
0 s00 1000 1500
1595 Epochs

Figura 8. Desempenho do erro no treinamento.
Fonte: gerado no MATLAB r2009a.
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O valor R2 é o coeficiente de determinacdo do @jukt modelo entre os alvos
observados e os alvos estimados, quanto mais pooxien 1, mais o modelo se ajusta
perfeitamente, como mostrado na Figura (9). A Tal¥emostra os parametros do modelo
desenvolvido, a arquitetura da RNA desenvolvidaieosnos de erros e o tempo de previsao

escolhido.

Tabela 3. Parametros da RNA escolhidos para o model

Parametro Valor
Dias de previsao 20
Dias para treinamento e validac&o 100
Neurdnios 30
Camadas 2 (uma escondida)
Termo de momentum 0,6
Epocas de treinamento (iteracdes) 10.000
MSE 10*
R2 estimado 1

Fonte: desenvolvido pelo autor.

O valor final mais importante da rede neural é@acalade de previsao, ou seja, qual
a precisao dos valores gerados pela RNA em confma@m os valores reais. As primeiras
simulacdes de previsdo foram feitas para perioologolk, de 100 a 300 dias, porém a rede
nao obteve bons resultados para previsdes de Ipregm. Para aumentar a eficiéncia do
modelo o tempo de previsdo foi sendo reduzidoabsres do MSE foram sendo analisados e
os resultados comparados. Chegou-se a conclusdo tprapo ideal para previsbes muito
proximas € de, no maximo, 20 dias, ou seja, o nooalgli desenvolvido é capaz de prever 20
valores futuros de fechamento da acdo PETR4 camgediu de precisdo. Essa exatidao foi
medida através da Equacdo (16) e comparada deoacord os dias de previsdo. Os
resultados analisados sdo mostrados na Figura Nb@-se claramente que na medida em
que o tempo de previsdo aumenta o MSE também aam@mtanto limitou-se o modelo a

previsdes de 20 dias com erro médio quadrado maaarido.

MSE:%Z(reaIt — previstQ)? (16)
t=1
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Figura 9. R2 Ajustado.
Fonte: gerado no MATLAB r2009a.
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Figura 10. MSE da previsao (%).

Fonte: desenvolvido pelo autor.
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Passada a etapa de testes e validagcdo do modelm, fieitas previsées com os dados
reais. Utilizou-se os precos de fechamento da PeisoPETR4) de janeiro de 1999 a 31 de
maio de 2010. Foram aplicados os indicadores tésnpara cada periodo e montada as
matrizes com os valores de entrada, os alvos quecsdente os precos de fechamento do dia
e por fim os valores previstos. Foram escolhidosemn@leatérios, agrupados em 100 valores
sequenciais destinados ao teste e validagédo pamaatar a previsdo de 20 dias, os resultados

sao apresentados na secao seguinte.

4.3 Andlises dos resultados de previsao

A partir do modelo testado e validado através don besultado de previséo,
simularam-se alguns periodos para demonstrar adgdal da previsdo. Mesmo quando o
modelo ndo evidenciou a tendéncia clara de altdeobaixa dentro do periodo, utilizou-se
médias moéveis para identificar os melhores pontemiradas e saidas do mercado. Uma
analise muito comum proposta por Murphy (1999)céuzamento da média simples de 4, 9 e
18 dias. Essa metodologia de cruzamento vai mos&ray ponto analisado € um possivel
ponto de entrada ou saida do mercado, evitand@apenditos grandes. Porém, muitas vezes
esse cruzamento de médias € atrasado ao identfiteadas e saidas, podendo identificar
pontos muito antes ou muito depois do tempo idealomo a analise é de curto prazo, o0s
erros devem ser muito pequenos para evitar enteadaglas do mercado erradas, aumentado
0S custos da transacdo, o que inviabilizades de poucos dias, ou até mesimtraday

(compra e venda no mesmo dia).

A Figura (11) mostra os resultados de treinamdpgie e de previS@rsuso preco
real de fechamento da PETR4 no intervalo de 03002 30/03/2001. Os graficos da Figura
(11) foram obtidos, contendo um periodo de treimamee 75% (75 valores dos precos de
fechamento passados da acdo PETR4), um periodsteede 25% (25 valores dos precos de
fechamento passados da acdo PETR4), e um periogoedisdo de 20 dias futuros, sem

qualquer conhecimento desses dados.
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Comparagdo Previséo x Pregco Real PETR4
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Figura 11. Comparacao Previsédo x Preco Real PEGUIR4bro de 2000 a marco de 2001.

Fonte: desenvolvido pelo autor.

Como se observa nos resultados obtidos pela RNAogonésel do MSE entre os
valores alvo e valores obtidos no periodo de péevesteste é extremamente pequeno, sendo
da ordem de I¥ e poderiam ainda ser menores. Este fato pode awstatado pela
proximidade das duas linhas neste periodo, ondsaa@bserva a interposi¢do entre as linhas
verde e azul, as quais se coincidem. Contudoatises previsto, caracterizado pela linha
azul e os valores observados para acdo PETR4tedrados pela linha verde no periodo de
previsdo apresentam-se levemente destoantes, mmasiroonivel de erro bastante pequeno,
conforme ja caracterizado na Figura (10). A imagrentigura (11) mostra claramente que a
diferenca entre os dias previstos e 0 preco reéécemento é pequena, o que é uma forte
evidéncia de que a rede neural estruturada nestdoemostrou-se com forte potencial de
previsdo do comportamento do preco futuro de feelmdonda acdo escolhida, no minimo,
para periodos em que o mercado esteja livre desfoctises financeiras de impacto

internacional e eventos politicos.

Da mesma forma, para mostrar que os valores namegxs coincidéncias, as Figuras
(12) e (13) mostram os resultados para o periodiltel/2001 a 30/04/2002 de fevereiro de
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2005 a julho de 2005, respectivamente. Ao findlirdeaa a tendéncia da previsdo mostra uma
possivel reversao, que pode ser validada utilizasdmédias méveis, conforme proposto na
metodologia. Porém, como os valores podem seradedibs na medida em que os dias de
pregdo sdo encerrados, o investidor pode entrarosomovos dados para aumentar a previsao

dos dias e observar se a tendéncia de alta ouxiedmmconfirma nos dias futuros.

A Figura (14) mostra de forma ampliada a previs@@ @ més de dezembro de 2005.
Observe-se que o preco (eixo das ordenadas) variR$dl4,5 a R$ 15,7, mostrando que o
resultado da previsédo ficou bem préximo dos valoesss. Inclusive no final dos dias de
previsdo, a tendéncia futura de alta se confirmouamente mostrando o poder de previsao

do modelo proposto. No Anexo B se encontram mgigdis com comparacdes de previsoes.

Comparagéo Previsdo x Prego Real Fechamento PETR4
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Figura 12. Comparacao Previsédo x Preco Real PEA®4mbro 2001 a abril de 2002.
Fonte: desenvolvido pelo autor.
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Figura 13. Comparacao Previsédo x Preco Real PEfERdreiro de 2005 a julho de 2005.

Fonte: desenvolvido pelo autor.
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Finalmente apresentam-se as Figuras (15) e (16)acpmevisédo de 20 dias futuros a
partir de 31/05/2010, o ultimo valor da série. @bsese que na Figura (15) estdo presentes as
médias modveis de 18, 9 e 4 dias dos valores posvigt Figura (16) mostra de forma
ampliada somente o periodo de previsdo. As méd@seis sdo utilizadas para auxiliar o
estudo das tendéncias, nesse caso de curto prazni©pontos destacados correspondentes
aos dias 08/06 e 23/06 mostram que podem ser ewdéde reversdes. A explicacdo esta no
cruzamento das linhas de médias moveis de 18, %ias4 Essa relacédo foi proposta pela
primeira vez por Allen (1972) e ganhou popularidpeéos bons resultados alcancados. A
ideia proposta € de que quando a média de 4 diaa erde 9 e a de 18 dias para cima, ha o
primeiro sinal de tendéncia de alta. Quando a nradiel de 9 também cruza a média de 18
para cima € uma forte evidencia que os precoswatnuar subindo, ou seja, € um momento
de compra. Do contrario, se a média movel de 4atizzar para baixo a de 9 e a de 18, tem-
se o primeiro sinal de tendéncia de queda. Enteetgumiando a média mével de 9 também
cruza abaixo da média de 18 h& forte evidenciardea tendéncia de queda, ou seja, um
momento de venda do papel. Porém, o que se pode met-igura (15) é um falso sinal de
tendéncia de alta no dia 08/06, quando as duasam@tlie 9 dias) cruzam a média de 18 para
cima, pois logo no dia 23/06 a rede neural prev@ mova queda, quando as duas médias
voltam a cruzar para baixo da média movel de 18. @& o investidor ndo esta disposto a
correr riscos, o momento € de cautela, pois a gevimostra um momento de muitas
oscilacdes acima e abaixo das médias. Por outog $&do investidor comprou esta acao a R$
27,00 ou menos, pode ser um bom momento de veradaqwchegar em R$ 30,00, rendendo

10% num curto periodo de tempo.

A Figura (17) compara a previsdo com os precosdeaimento até o dia 18/06, data
em que se encerra este trabalho. Percebe-se quédade da previsdo é muito boa. Para
enriguecer a analise da Figura (17), destaca-se lintna de suporte de curto prazo (em
vermelho), que evidencia o preco de R$ 27,50 comdoom valor de compra para trades de

periodos curtos.

O que se pretende mostrar é que utilizando os rdétedos, tanto as previsées das
redes neurais quanto as médias moveis de 4, Am4d.8as tendéncias da previsdo do modelo
atingem um nivel excepcional. De um lado as redeasais evidenciam os valores futuros dos
precos de fechamento, e de outro, o cruzamentandalsas moveis dos valores previstos

evidenciam se as tendéncias de alta ou de bapensemam.
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A Figura (18) mostra a previsdo do comportamentioréudos precos da acdo PETR4
de 21/06 a 20/07/2010. Percebe-se novamente uwdperle muita volatilidade, com precgos
oscilando de R$ 29,5 a R$ 27,40. Destacaram-seslgossiveis pontos de compra e venda,
visando maximizar os lucros dentro de um periodtocfambém se evidencia na Figura (18)
uma Linha de Tendéncia de Baixa — LTB, mostrande gs precos devem seguir uma
trajetoria de queda no curto prazo, porém com lnomsentos de altas e baixas, destacados

nessa figura, onde o investidor pode auferir lucros

Fica como sugestéo para o leitor acompanhar osperfechamento da acdo PETR4
até o dia 20/07/2010 e comparar com os valoresgposwna Figura (18). Também se sugere a
analise do Anexo B, onde sdo mostradas figuras algumas previsdes de 20 dias em

comparagao com os dados reais passados.
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Previsao PETR4 de 21/06 a 20/07
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5 CONCLUSAO

Previsdo de mercado acionario esta longe de seteoma simples e de solugbes
perfeitas. Sabe-se que os mercados de capitaisantenais, cada vez mais interligados pelas
tecnologias de comunicacdo, oscilam imediatamestemadancas nas expectativas dos
agentes. As noticias correm o mundo inteiro emrsdmg) um simples discurso equivocado
de uma autoridade econdmica, ou um pacote finanbdionario de salvamento a um pais
pode rapidamente alterar o humor dos investidgresresequentemente, alterar os precos das
acOes imediatamente. Prever essas manifestac@edacuma tarefa dificil para a estatistica,
economia, matematica e areas afins. Porém mesmisfes com certo grau de erro podem
ser de grande valor para os investidores. E ness® @s redes neurais artificiais aqui

apresentadas alcancaram o objetivo proposto.

O poder de previsdo de séries temporais financeioas variacbes nao lineares
mostrou que as RNAs podem ser um método altern@sv@nalises convencionais, nao
somente utilizando os valores absolutos previstas também estimando, a partir dos dados
previstos, medidas de analise secundarias, comaaméadveis. Assim, as redes neurais
podem apresentar um poder de previsdo considepaveal periodos curtos, no caso deste
estudo, de 20 dias e mesmo para periodos maisdpago momentos em que o mercado se

encontra livre de fortes crises econdmicas e pafitde nivel internacional.

Todavia, desenvolver uma rede neural € um trabakawustivo. Como ndo ha um
método consolidado para escolha das entradas, aidsnetros, da arquitetura, etc., o
procedimento da-se através b@arnig-by-doing e depende quase que exclusivamente da

habilidade do projetista em acertar os valoressdeara acurar as previsdes do modelo.

Nesse sentido, ndo existe um padrao a ser progastam ha certos caminhos a serem
seguidos. Uma rede neural grande, com muitos nerdra camada oculta, por exemplo,
pode levar acovertraining ocasionando o efeito memorizagdo, reduzindo did& da
convergéncia do modelo. Por outro lado, uma redpigrega com poucos neurdnios, pode
gerar valores errados devido a um treinamento pebreduzidas iteracbes. O termo de
“momentum” do gradiente descendente também é fuedtty se mal dimensionado,

atingindo o minimo local antecipadamente, ir4 redazapacidade de previsdo. O algoritmo
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de treinamentdackpropagatioriem apresentado bons resultados em comparacéaoutons
métodos, esta deve ser talvez a Unica unanimidade @s trabalhos que usam redes neurais
para previsdo de séries ndo lineares. Outro panfmrtante a ser destacado é o pré

processamento dos dados, sempre recomendadoteeltutia consultada.

N&o ha um horizonte promissor quanto a modelos 1péffeitos. Porém o método
aqui proposto utilizando redes neurais artificrasstrou que em momentos de pouca agitacao
internacional, sem grandes choques, as previs@Enpser de grande valia para tomada de
decisdo ao entrar ou sair do mercado. Mais do spte este trabalho mostrou que os estudos
envolvendo RNAs devem ser continuados na medidaj@eo conhecimento € difundido
pelos diversos meios de comunicacdo. O desenvattoresoftwaresespecificos nessa area

também é um fator importante & continuidade daslest

Dentro desse universo de previsdes através de medeais artificiais, sabe-se que seu
poder adaptativo € imenso, cujo método pode saraalpl a diversas areas do conhecimento.
Por isso, recomendam-se estudos envolvendo essadotogfia com outros parametros

expostos abaixo:

a) desenvolver mais de uma rede neural e fazer pevisdnjuntas, por exemplo,
relacionar previsdes do preco de fechamento comsiees de taxas de cambio.

b) utilizar uma base de dados de 5, 10 e 15 minuts aver oscilagdes dentro de
um dia, auxiliando ogadesdo tipointraday (compra e venda no mesmo dia);

c) previsbes dos precos no mercado de derivativos;

d) testar outras variaveis de entrada, tais como: arpbeco do barril de petrdleo,
indices de bolsas de outros paises, taxas deifjiensas e externas, etc.

e) montar uma carteira cobiue chips e outra com agcdes de maior risco e comparar
as previsoes;

f) utilizar outros indicadores técnicos, contollinger Bands MACD, IFR,

Fibonaccj etc.
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ANEXO A —FUNCOES DE ATIVACAC

Tabela 4 Funcbes de Ativacao para Rl

Gréfico Algoritmo

hardlim (n) =

....................... 1sen>l10
0 para outros valores de

a = hardlim(n)

Hard-Limit Transfer Function

hardlims(n) =
0 n 1sen>L10
,,,,,,,,,,, -1 para outrosalores de 1

a = hardlims(n)
Symmetric Hard-Limit Transfer Function

logsig(n) =1/ (1 + expg))

a = logsig(n)
Log-Sigmoid Transfer Function

Retorna o valon sen for maior ou igual a C

4 Retorna 0 se for menor ou igual a

poslin(n) =

nser=0
O0ser<O

a = poslin(n)

Positive Linear Transfer Function
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a = purelin(n)

Linear Transfer Function

purelin(n) = n

0.0

n

0833 | +0.833
a = radbas(n)

Radial Basis Function

radbas(n) = exp(-n"2)

a
___________ T} - satlin(n) =
e T O0sen<O
------------- G nsen<1
a = satlin(n) 1sel<n
Satlin Transfer Function
satlins(n) =
-lser<-1

a = satlins(n)

Satlins Transfer Function

nse-1I<n<1

1sel<n

a = tansig(n)

Tan-Sigmoid Transfer Function

tansig(n) = 2/(1+expg*n))-1
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a = tribas(n)

Triangular Basis Function

tribas(n) =
1-abs(n)se-&En<1

0 para outros valores de




ANEXO B — GRAFICOS DE PREVISAO
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Figura 19. Comparacao Previsdo x Preco Real PET#@6/2003 a 02/12/2003.
Fonte: desenvolvido pelo autor.
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Fonte: desenvolvido pelo autor.
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Figura 22. Comparacao Previsdo x Preco Real PET®#1/2008 a 30/12/2008.
Fonte: desenvolvido pelo autor.



Comparacao Previsdo x Preco Real PETR4 com auxilio de Médias Moveis
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Figura 23. Comparacao Previsdo x Preco Real PET®41/2008 a 30/12/2008.
Fonte: desenvolvido pelo autor.
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Comparagéo Previsao x Prego Real PETR4
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Figura 24. Comparacao Previsédo x Preco Real PEURHo a dezembro de 2009.

Fonte: desenvolvido pelo autor.




