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RESUMO

A capacidade do homem de prever o futuro ainda é muito limitada. Apesar do imenso esforgo de especialistas das mais diferentes areas
durante anos de desenvolvimento do conhecimento cientifico, as previsdes sobre os mais variados eventos, como as condic¢fes
climéticas num determinado tempo, a evolugdo do preco de uma commodity no futuro, continuam sujeitas a um grau de erro
razoavelmente elevado. Assim, objetivou-se com este trabalho comparar model os de previsio de preco, para o mercado de boi gordo
na Bolsade Mercadorias & Futuros (BM&F), utilizando model os baseados em redes neurais e ferramentas estatisticas de modelagem
de séries heteroscedasticas. As séries utilizadas correspondem aos fechamentos dos precos do boi gordo, no periodo de 01 de agosto
de 1997 a 27 de maio de 2005, num total de 1943 observactes. Os resultados evidenciaram a supremacia dos model os baseados em
redes neurais comparados com o modelo AR-EGARCH, uma vez que os valores de Erro Quadrético Médio e Raiz do Erro Quadrético
Médio das previsdes foram inferiores para as redes neurais.
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ABSTRACT

Human forecasting capacity is still very limited. In spite of the extreme efforts of speciaistsin several different areas for years
developing scientific knowledge, forecasting various events, such as climatic conditions at a given time, the evolution of a commodity
pricein the future, remain subject liable to a considerably high degree of error. Therefore, this paper aims to compare forecast price
models for the Live Cattle market at Brazilian Mercantile and Future Exchange (BM&F) using models based in Neural Networks and
statistical tools of heteroscedastic times series. The data used correspond to the closing of the live cattle prices, in the period ranging
from August 1997 to May 2005, totalizing 1946 observations. The results show the supremacy of neural networks models compared
with the AR-EGARCH model, once the Mean Squared Error and the Mean Squared Error Root forecasted were smaller for the neural
networks.

Key words: price porecast, future market, neural networks.

1INTRODUCAO

A previsdo econdmica sempre foi um importante
fator para a andlise de mercado, reduzindo as incertezas na
tomada de decisdo por parte dos agentes
envolvidos.Efetuar uma boa previso ndo € um trabalho
facil, visto que os mercados estdo expostos a distirbios
durante todo o tempo, que alteram o seu comportamento.
Tais distirbios ndo podem ser captados pelos modelos

decisdo, minimizando riscos de decisdes erradas, que geram
perdas futuras.

Conforme Bressan & Lima (2002), com o intuito de
se administrar risco de mercado (oscilag@o de prego), o
mercado futuro permite a permuta destes riscos com
especuladores, apresentando-se como importante
instrumento de seguranca e sinalizagdo de pregos para
todos os participantes da cadeia agroindustrial. Hull (1996),

mais robustos de previsdo de preco encontrados hoje na
literatura académica, devido ao seu grau de al eatoriedade.

A utilizac8o de instrumentos que auxiliam atomada
de decisdo dos membros da cadeia produtiva do boi gordo
(produtores, compradores e investidores em geral),
proporcionando-lhes informagfes confiaveis, € um
importante fator para manter um maior controle sobre a

citado por Bressan & Lima (2002), sintetiza essa relagéo,
definindo os contratos futuros como compromissos de
compra ou venda de um determinado ativo numa data pré-
estabelecida, aum prego (cotacdo) que reflete asforgas de
oferta e demanda que atuam naguele momento.

No Brasil, os estudos sobre o mercado futuro de
boi gordo tém utilizado, principalmente, o enfoque da
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efetividade do hedge, comportamento da base, andlise da
volatilidade e andlise de causalidade. Porém, pesquisas
voltadas para a previsdo de pre¢o futuro ndo séo
comumente realizadas, como é o caso de Bressan & Lima
(2002). Por isso, focou-se este trabalho em testes de
model os de previsdo de preco do boi gordo, com o intuito
de preencher parte dalacuna existente sobre este assunto,
sendo uma pesquisa de carater empirico.

Assim, neste estudo objetivou-se efetuar uma
comparacdo entre model os de previsdo de precos aplicados
aos contratos futuros de boi gordo na Bolsa de
Mercadorias & Futuros (BM&F), de formaafornecer um
indicativo robusto para andlise e projecdo do referido
mercado. Os modelos aqui utilizados para comparagéo séo
0s estatisticos baseados em séries temporais, como 0s
modelos ARMA-GARCH, ou sgja, os modelos ARMA
(autorregressivos — médias méveis), aplicados a média e
GARCH (heteroscedasticidade  condicional
autorregressiva generalizada) aplicados a variancia, e os
model os baseados em Redes Neurais Artificiais.

2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Modelos de Redes Neurais

Asredes neurais artificiais nada mais sdo do que
o funcionamento de um neurénio biol6gico na suaforma
artificial, implementadas por meio de componentes
eletrdnicos ou através de software de computadores.
Segundo Freitas (2001) o funcionamento de uma rede
neural baseia-se na simulacdo do funcionamento do
cérebro humano, em que o conhecimento para a solugéo
de determinado problema é obtido através de um
processo de aprendizagem. Com o propésito de
desenvolver o0 mesmo tipo de estrutura para um modelo
computacional de comportamento inteligente,
neurologistas e pesquisadores da inteligéncia artificial
propuseram uma rede altamente interconectada de
nédulos (ou neurdnios).

O cérebro humano, com seus bilhdes de
neurdnios interligados em rede, é bem distinto de um
computador. As experiéncias e sensagfes, que sao
observadas através dos sentidos humanos, geram sinais
el étricos que passam pelos neurdnios criando €los de
ligagdo entre eles. Estas ligagOes entre neurdnios séo
novamente sensibilizadas sempre que uma outra
experiéncia ou sensacdo similar ocorre, permitindo entéo,
0 seu reconhecimento. O aprendizado de algo novo é
sempre feito em relagdo aquilo que j& era conhecido,
isto &, ele confirma ou modifica as ligacOes preexistentes

entre os neurdnios. Naverdade, diferentes experiéncias
ou sensacdes sao armazenadas no cérebro com
diferentes ligacOes, ou diferentes intensidades de
ligacBes, entre neurdnios.

Como o cérebro humano, as redes neurais sdo
constituidas de um conjunto de unidades de
processamento conectadas entre si, chamadas de
neurdnios artificiais ou, simplesmente, neurdnios. Cada
neurdnio possui uma fungéo de ativacdo, permitindo que,
apartir de um valor recebido como entrada e do valor ja
armazenado internamente, seja gerado um valor de saida,
que sera propagado ao neurdnio seguinte. Em umarede
neural, a cada conexdo que liga um neurénio a outro é
atribuido um peso, chamado de peso sinaptico (em
referéncia a sinapse do cérebro humano). Durante o
processo de aprendizagem, os pesos dados a cada
conexdo vao se modificando até que se chegue a um
conjunto de valores de pesos que, aplicados aos valores
de entrada de cada neurbnio, resultem em respostas
satisfatorias ao problema estudado. Assim, pode-se dizer
gue 0s pesos sindpticos constituem o meio utilizado por
uma rede neural para armazenar o conhecimento adquirido
durante o processo de aprendizagem. E importante
salientar que a maioria dos autores define o
funcionamento das redes neurais com base hesse modelo
neuronal, em que pesos sao atribuidos a cada conexdo
entre os neurdnios. No entanto, existem model os de redes
neurais sem pesos (RNSPs), que armazenam o
conhecimento adquirido na meméria dos neurénios,
através de tabelas-verdade (BRAGA et a., 2000, citados
por FREITAS, 2001).

O neurdnio artificial foi projetado conforme um
neurénio biolégico dos seres vivos (Figura 1) e seu
mecanismo pode ser ilustrado conforme aFigura 2. Assm,
pode-se observar que um conjunto de entradas, aqui
representadas por X1, X2 e X3, sdo aplicadas ao neurdnio
artificial e seréo multiplicadas por um peso correspondente
W,, gerando, portanto, entradas ponderadas de dados.
Fazendo uma analogia com a realidade (Figura 1), estas
ponderacdes representam a forca das sinapses. Apds esta
entrada de dados ponderados, os mesmos sdo somados,
resultando no potencial de ativacéo representado por v.
Por conseguinte o valor dev é submetido a umafuncao de
ativacéo, cujo resultado Y é o valor de saida do neuronio.
Vale ressaltar que o valor v serd comparado com o valor
limite para ativacao do neurdnio; caso este valor alcance o
valor limite de ativacéo ele se ativard, caso contrério ele
ficarainativo.
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FIGURA 1 —Neurénio biol6gico, adaptado de Fausset (1994).

Fonte: Fausset (1994, p.35).

Nota-se que, aém dos elementos mencionados ha
um outro elemento, representado por B (Figura 2). Esse
elemento corresponde a um parametro, conhecido como
bias, que néo esta presente em todos os tipos de neurdnios
artificiais. Seu objetivo é permitir uma calibragem do sinal
de saida, sendo ele somado aos dados ponderados,
resultando no potencial de ativagdo v. Expressando em
formamateméticatem-se:

S= I WX &
v=S+B e Y=¢p(V)=Y =¢(S+B) )

Na literatura, pode-se encontrar uma outra
denominacdo para tais bias, denominada activation
threshold.
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FIGURA 2 —-Modeo de neurdnio artificial.
Fonte: Freitas (2001, p. 22).

2.1.1 Funcdo de Ativagao

A funcdo de ativagdo, aqui representada por gp() ,
tem como objetivo processar o sind recebidov paraproduzir

a saida fina do neurénio artificial, ou sgja, €la aplica do
potencial de ativagio v e gera Y (SAIDA). Na literatura,
podem-se identificar varios tipos de fungdes de ativagao:
uma simples fun¢do linear; uma func&o limiar (fungdo degrau);
uma funcdo sigmoidal; fung&o rampa; ou ainda uma fungéo
gue simule mais precisamente as caracteristicas ndo lineares
do neur6nio bioldgico. No caso de ser uma func&o linear,
sua saida do neurdnio é dada por:

gp(v) =aV (3

onde ¢ é uma constante. Caso gp(v)seja uma funcdo
limiar, tem-se:

+y sev>0
= 4
(p(v) {—7 sev<0 “

e afungdo rampa como:

ty s v>+4y
p(v)=1av s —y<v<+y 5)
-y £  VZ-y

onde ¥ éovdor delimiar do neurbnio artificia (constante).
No caso de se querer imitar com maior precisao os neurdnios
bioldgicos, usam-se fungdes ndo lineares, chamadas
funcBes “squashing”. Elas caracterizam-se por néo
deixarem'Y (Saida) exceder certos valores limites, os quais,
em geral, sdo menores que os valores v. A funcédo
“sguashing” mais usada é afuncao logistica ou sigmoidal,
sendo representada por:
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Freitas (2001) afirma que as funcdes sigmoidais,
com curvas de diferentes suavidades, podem ser obtidas
variando-se o pardmetro T. Portanto, o parémetro T
determina a suavidade da curva.

Outra funcdo de ativacdo “squashing” bastante
usada é a tangente hiperbdlica. Ela possui umaformasimilar
adasigmaide e é freqlientemente usada por bidlogos para
0 modelo matemético de ativacdo das células nervosas. A
funcdo é expressa como:

(V) = tanh(v) 7

Apesar da forma semelhante a da sigmdide, a
tangente hiperbdlica possui valores de Y bipolares,
caracteristica que é benéfica para certos tipos de redes
neurais artificiais.

Abelém (1994) coloca que este modelo simples de
neurénio artificial ignora diversas caracteristicas do
neurdnio natural, tais como a ndo consideracdo dos
atrasos de tempo que afetam a dindmica do sistema— as
entradas produzem saidas imediatas — e a ndo inclusdo
dos efeitos de sincronismo ou de modulacédo de
freqUéncia — caracteristica que alguns pesquisadores
consideram de fundamental importancia. Apesar dessas
limitacOes, as redes neurais artificiais formadas por
simples neurdnios artificiais possuem atributos
semel hantes aos do sistema biol égico, como a capacidade
de aprendizado e generalizagdo, podendo-se dizer que a
esséncia do funcionamento do neurdnio natural foi
absorvida

2.1.2 Arquitetura de Redes Neurais

A arquitetura da rede é muito importante para as
capacidades de convergéncia e generalizacdo das Redes
Neurais Artificiais. A escolha de uma arquitetura adequada,
nem tdo grande e nem t&o pequena, € a principal
responsavel pelo sucesso de uma aplicacdo. Para se obter
uma boa habilidade de generaizagfo, deve-se projetar a
rede colocando dentro dela 0 maximo conhecimento
possivel sobre o problemae limitar o nimero de conexdes
adequadamente (ABALEM, 1994).

De formamais simplificada, definir aarquitetura de
umarede neural consiste em determinar a estrutura sobre a
qual os neurdnios da rede estardo organizados. A

arquitetura da rede é definida pelas seguintes
caracteristicas: nimero de camadas da rede, nimero de
neurdnios em cada camada, tipo de conexdo entre os
neurdnios e a topologiadarede (BRAGA et d., 2000).

Existem vérias técnicas que tentam encontrar a
arquitetura ideal através da diminuicdo de neurénios
redundantes e do compartilhamento de pesos. Pode-se
citar Hertz et a. (1991) e Regenes & Vithlani (1991), entre
outras, porém, nenhuma conseguiu resultados
convincentes paratodas as aplicagdes. Existetambém a
possibilidade de fazer umabusca no espago de todas as
arquiteturas possiveis. Para isso, deve-se treinar cada
uma das arquiteturas separadamente e entdo avalié-las
com uma funcédo erro apropriada que incorpore o
desempenho e o0 nimero de unidades. A busca também
pode ser feita através de um algoritmo genético, tal
que as boas arquiteturas encontradas em uma triagem
sejam mantidas para serem combinadas com boas
arquiteturas de outras triagens. Contudo, esses tipos
de busca se mostram pouco préticos para aplicactes
que utilizam grandes redes neurais, onde cada
treinamento exige um alto esforco computacional. A
verdade é que a arquiteturaideal das redes neurais ainda
continua sendo determinada principal mente pela
experimentacdo manual e pela experiéncia e sensibilidade
do projetista (ABELEM, 1994).

Dentre as diversas arquiteturas da rede pode-se
demonstrar as redes de camada Unica e as de maltiplas
camadas. As redes de camada Unica se caracterizam por
possuir apenas um neurdnio entre cada entrada e cada
saida; ja para as de multiplas camadas, hd mais de um
neurdnio entre qualquer entrada e qualquer saida da rede.
As Figuras 3a e 3b representam estes dois tipos de redes
neurais artificiais.

Vale ressaltar que a utilizacdo de camadas
intermediarias (ou ocultas) permite as redes neurais
artificiais implementar superficies de decisdo mais
complexas. Essas camadas permitem que seus elementos
se organizem de tal forma que cada elemento aprenda a
reconhecer caracteristicas diferentes do espaco de entrada;
assim, o algoritmo de treinamento deve decidir que
caracteristicas devem ser extraidas do conjunto de
treinamento. A desvantagem em utilizar camada escondida
€ que o aprendizado se torna muito mais dificil, pois o
nimero de especificacBes para cada neur6nio aumenta,
juntamente com seus diferentes tipos e estruturas de
entrada de dados, 0 que prolonga a convergéncia das
funcgdes de treinamento.
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FIGURA 3 —Rede neural: (a) com camada tnica (b) com miltiplas camadas.

Fonte: Freitas (2001, p. 24).

Conforme Freitas (2001), quanto ao tipo de conex&o,
as redes neurais podem ser feedforward (aciclicas) ou
recorrentes (ciclicas). Uma rede neural recorrente
diferencia-se das redes neurais aciclicas por possuir pelo
menos um link de realimentacao (feedforward), pelo qua
a saida de algum neurénio de uma camada i € utilizada
como entrada para um neurénio de cada camada de ordem
menor ou igual ai. Uma rede neural em que todas as
conexdes sdo ciclicas é chamada de auto-associativa.

2.1.3 Aprendizagem

A propriedade mais importante das redes neurais € a
habilidade de aprender a partir de seu proprio ambiente e com
isso melhorar seu desempenho. Isto € feito através de um
processo iterativo de gjuste aplicado a seus pesos, 0
treinamento. O aprendizado ocorre quando a rede neural atinge
uma solugdo generalizada para uma classe de problemas.

O processo de aprendizagem nas redes neurais
acontece, internamente, por meio do ajuste dos pesos
sindpticos das conexdes durante a exposi¢do dos exempl os,
em resposta a quantidade de erros gerados pelarede. Ou
sgja, arede neural é capaz de modificar-se em fungdo da
necessidade de aprender a informacdo que lhe foi
apresentada (TAFNER et al., 1998).

Asredes neurais sdo treinadas para aprender a partir
dos dados de entrada. Assim como o cérebro humano,
€las aprendem a partir de experiéncias e ndo através de
programacdo. Por este motivo, deve-se tomar bastante
cuidado com aformag&o do conjunto de treinamento. Este
conjunto deve ser gerado a partir de dados historicos, ou
sgja, apartir de experiéncias e fatos ocorridos no passado.

Como ja mencionado anteriormente, a rede deve
ser capaz de generalizar. Mas, a0 mesmo tempo, deve-se

tomar cuidado para que ndo aconteca um
“supertreinamento” e memorizag&o dos dados. Se umarede
neural é submetida a um supertreinamento, ela perde a
capacidade de reconhecer padrées fora do conjunto de
treinamento. Para evitar essa situagdo, deve-se ter um
conjunto de teste com dados diferentes do conjunto de
treinamento, e a rede deve ser capaz de classificalos
corretamente, provando assim sua flexibilidade e
capacidade de generalizacao.

Os trés principais paradigmas de aprendizagem sdo
apresentados a seguir:

a) Aprendizagem supervisionada, quando é utilizado
um agente externo que indica a rede a resposta desgjada
para o padréo de entrada. O gjuste dos pesos ocorre quando
0 sistema compara a saida da rede com a resposta desejada,
previamente conhecida.

b) Aprendizagem nédo-supervisionada, quando ndo
existe um agente externo indicando a resposta desgjada
para os padrdes de entrada. A rede neural utiliza os
neurénios como classificadores, e os dados de entrada
como elementos de classificago. Esse tipo de rede trabalha
essas entradas e se organiza de modo a classificalas
mediante algum critério de semelhanca.

¢) Aprendizagem hibrida, que mescla os conceitos
apresentados anteriormente. Parte dos pesos é
determinada através da aprendizagem supervisionada,
enquanto outros sdo obtidos através da aprendizagem
nao-supervisionada.

Em um processo de aprendizagem, para alguns
autores conhecidos como treinamento, 0s pesos dos
neurdnios sdo ajustados através de um algoritmo de
aprendizagem. O agoritmo de aprendizagem é um conjunto
pré-estabelecido de regras bem-definidas para resolucdo
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de um problema de aprendizagem (HAY KIN, 2001). Ele tem
como objetivo encontrar pesos para a rede que permitam
gue esta gere saidas compativeis com as desgjadas. Os
algoritmos existentes diferem entre si pela forma como
ocorre 0 gjuste dos pesos sinpticos dos neurdnios, ou
sgja, pelaregra de aprendizagem adotada.

ApGs o treinamento, é feito o teste com o primeiro
padrdo do conjunto de teste. Guarda-se o resultado obtido
(aresposta darede e o erro gerado) em um vetor, adiciona
se 0 padréo testado ao conjunto de treinamento e treina-
se novamente arede p vezes, agora com um padrdo amais.
Depois desse treinamento, realiza-se 0 teste com o préximo
padrdo do conjunto de teste. Adiciona-se o novo resultado
ao vetor de resultados, adiciona-se o padrdo ao conjunto
de treinamento voltando a treinar a rede p vezes, com o
novo conjunto de treinamento. Este processo repete-se
até que todos os padrdes de teste tenham sido testados.

Conforme Mello (2004), os passos para o
treinamento da rede, listados, sdo demonstrados no
fluxograma na Figura 4, de acordo com as seguintes
nomenclaturas:

i = nimero de varidveis de entrada;

t = padrdo de entrada atual parateste;

TR = nlmero de padrdes de entrada para treinamento;
TT = nimero de padrdes de entrada para teste;

Por fim, para se analisar o desempenho dos modelos
deredes neurais, utilizam-se os Erros Quadréticos Médios
(EQM), dados pela seguinte expresséo matemética:

1n ~
EQM == 3 (R -R)?
Ni=1
onde P é o preco do boi gordo observado, FA>I € 0 preco
do boi gordo estimado pelo modelo e n € o ndmero de
observacOes.

2.1.4 Redes Neurais Artificiais M ulticamadas

A capacidade limitada de representacdo das Redes
Neurais Artificiais com uma Unica camada foi superada na
década de 60, a partir do perfeito entendimento do problema
da separabilidade linear (MINSK & PAPERT, 1988).
Contudo, apesar de se ter descoberto como aumentar a
capacidade de representacdo da rede com o acréscimo de
novas camadas, chamada de redes MLP (Multilayer
Perceptron), faltava ainda uma forma de treinar a rede.
Essaforma so foi descoberta em meados da década de 70,
com a criagdo de vérios algoritmos, entre eles o de
retropopagacdo (backpropagation). O backpropagation
se tornou um dos algoritmos mais populares para o
treinamento, sendo em parte responsavel pelo
ressurgimento do interesse pela area de Redes Neurais
Artificiais.

As redes conhecidas como MLP (Multilayer
Perceptron) sdo assim chamadas pela existéncia de
diferentes camadas (layers) intermediarias, trabalhando em
uma forma aciclica (feedforward). A presenca das camadas
intermediarias nos modelos de redes MLP permitem a
solugéo de problemas mais complexos.

Apresentar padréo de entrada

Ultima

X(n) = (X1, X2, ..., Xn)

Treinar a rede

Ultimo
padréo?

Ultima
época?

época?

Adicionar padréo t ao
ao conjunto de treinamento
3

SIM

Testar padréo!

FIGURA 4 —Fluxograma do processo de treinamento darede.

Fonte: Mello (2004, p. 32).

Organizagoes Rurais & Agroindustriais, Lavras, v. 9, n. 2, p. 272-288, 2007



278

GAIO,L.E. etdl.

O algoritmo backpropagation segue o paradigma de
aprendizado supervisionado, em que sdo fornecidos valores
de entrada as redes neurais com as respectivas saidas
desejadas. Através do algoritmo backpropagation, o
processo de aprendizado é realizado em duas etapas. A
primeira é a etapaforward, em que os valores de saida da rede
so calculados a partir dos valores de entrada fornecidos. Na
segunda etapa, a backward, os pesos associados a cada
conexd sd atualizados conforme as diferencas entre os
vaores de saida obtidos e os vaores desgados, da Ultima
camada até a camada de entrada (FREITASS, 2001).

Conforme Corréa & Portugal (1998) o algoritmo de
backpropagation gjusta entdo as ponderagdes, de modo a
minimizar os erros de previsdo dentro da faixateste. Baseado
nesse erro, entre observado e estimado, os pesos sao
ajustados de modo a se obter um erro minimo. O algoritmo
de backpropagation é formalizado nas seguintes equacoes:

AW =05k Yika

Wik =Wk + AW
_(dy T
ik _(E)i’k'(yi,k - yi,k)

comi=12, .., 1;j=12,...,J, ek=1,..K.
Onde: 77 é o coeficiente de aprendizado (0,01 < 77 < 1,00);

Yi k €asaidado neurdnio i na camadalk;
Y €0 valor desejado para Vi x ;

w;?,k € a ponderagéo ligando o neurénio i na camada k-1

ao neurdnio j nacamada k no passo n.

Assim, as previsdes de valores futuros de séries
temporais geradas por uma combinacdo de processos
deterministicos e estocasticos ndo é uma tarefa simples,
devendo ser corretamente analisadas e bem treinadas a
fim de que fornegcam boas previsdes.

2.2 Modelos de Séries Temporais

221 ModelosARIMA

Os modelos ARIMA (Auto-regressivo — Integrados
— Médias moveis), inicialmente formulados por Box &
Jenkins (1976), baseiam-se na idéia de que uma série
temporal ndo-estacionaria pode ser modelada a partir de
diferenciacbes e da inclusdo de componentes auto-

regressivos e médias moveis. Os modelos ARIMA possuem
recursos que possibilitam a caracterizag8o estatistica de
séries temporais e podem caracterizar, simultaneamente,
num anico modelo, trés aspectos importantes: a
autocorrelac@o (AR), a ordem de integracdo (1) e a
dependéncia temporal de médias moveis (MA)
(BITENCOURT, 2005). Uma das inovagtes dos model os
ARIMA é o fato de conter a ordem de integracéo (I) e
trabalhar com séries ndo-estacionérias, ao contrario dos
modelos ARMA, em que a série deve ser estaciondria.

Baseando-se, entdo, na metodologia de Box &
Jenkins (1976), 0 modelo auto-regressivo de ordem p, AR(p),
pode ser representado por:

Y =AY+ Yo+ H PN+ & ®

E 0 modelo de Média Mével de ordem g, MA(Q),
representa-se ComMo:

Yo =061 — Optr_p — .= Oy&r_q + & ©)

Portanto, segundo a generalizagdo de Box & Jenkins
(1976), apartir de uma série temporal diferenciada de ordem
(1) tem-se um modelo ARMA (p,q) dado por:

(10)

onde Y, representaasérienotempot, € éum erro aeatério
i.i.d (independente e identicamente distribuido), com
N ~(0,2).

2.2.2 Modelos de volatilidade

A modelagem da volatilidade teve seus primordios
apresentados por Engle (1982), em que um processo
denominado ARCH (autoregressive conditional
heter oskedasticity) expressa a variancia condicional como
uma defasagem distribuida do quadrado dos retornos
passados. A idéia bésica € que o retorno na série € néo-
correlacionado serialmente, mas a volatilidade (variéncia
condicional) depende de retornos passados por meio de
uma funcdo quadratica. Pode-se definir um modelo ARCH

(p) por:

X, =+Jof &, (11)
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O't2 =qy+ § o X (12
i=1

onde X, éoretorno, &, éuma seqiiéncia de varidveis

aleatorias independentes e identicamente distribuidas (i.i.d.)

com média zero e variancia um.

Morettin & Toloi (2004) colocam que, na prética,
usualmente supomos &, ~N(0,)) ou &, ~t (tde
Student com v graus de liberdade).

Conforme Mol (2003), este modelo de variancia
condicional possui agumas propriedades desgjaveis. Em
primeiro lugar, por meio da técnica de decomposicéo de erros
de predicdo, é possivel construir a funcdo de
verossimilhanca, tornando possivel a estimagdo dos
parémetros pelo método de méxima verossimilhanca. Essa
propriedade € importante porque estes estimadores possuem
distribui¢des conhecidas que viabilizam a execugdo de testes
de hip6teses diversos. Além disso, é possivel provar que
esse modelo implica em uma distribuic¢do ndo-condicional
com “caudas pesadas’ para 0s retornos.

A proposicéo original, elaborada por Engle (1982),
mereceu extensos debates e diversos aperfeicoamentos
ao longo dos anos. A primeira, e mais significativa, foi
introduzida por Bollerslev (1986) ao propor que a
volatilidade condicionada fosse fungao ndo apenas dos
quadrados dos erros passados ( X ), como também dos
seus proprios valores (0't 1)- Os modelos assim
construidos foram denominados Generalized ARCH
(GARCH). Em termos matematicos, um modelo GARCH
(p,0) pode ser expresso como:

atz—co+ZaXt,+ZﬁJat |V (13)
-1
In(at2)=w+ f[a{h -E
i:]. Gt—l

onde o parémetro y; permite um efeito assimétrico; se
7,=0, € um indicativo de auséncia de assimetria na
volatilidade. Neste sentido, um procedimento de teste
para o efeito da assimetria na série é checar a
significnciade y, no modelo. Se € estatisticamente
diferente de zero, evidencia-se um impacto diferenciado
de choques negativos e positivos na volatilidade. Se <
0, hapresencado “efeito alavancagem” . Nesse model o,
a persisténcia de choques na volatilidade é medida pelo
parémetro b.

Xij
Ot

onde @ éaconstante, V, éum ruido branco[ N ~ (0,1)]
A fim de se garantir que a variancia condicional
ndo seja negativa, e também a estacionariedade do

processo, tem-se que o >0; o; >0 , parai = 1, ..., p;

p q
Bj20 paaj=1,.,qeXa+Y B <1
i=1 j=1

E interessante ressaltar que, apesar de 0 modelo
GARCH(p,q) captar corretamente diversas
caracteristicas observadas nas séries historicas de
financas, tais como aleptocurtose e o agrupamento de
volatilidade, ele ndo capta o efeito de alavancagem,
umavez que a variancia condicional € funcdo apenas
das magnitudes das inovacdes e ndo dos seus sinais
(BROOKS, 2002). A partir dai, surgiu aidéiade secriar
modelos que tenham a capacidade de captar a
assimetria das respostas, tais como os modelos
EGARCH, TARCH e APARCH.

O modelo EGARCH (Exponential GARCH),
proposto por Nelson (1991), foi uma inovagdo aos
modelos de volatilidade uma vez que os choques na
variancia passam a ter efeito exponencial e ndo
quadratico. O mesmo apresenta duas vantagens em
relacéo ao modelo GARCH: aincorporagdo dos efeitos
assimétricos de mercado aos modelos auto-
regressivos de volatilidade condicional, e a néo
imposicao artificial de restri¢bes aos pardmetros da
equacdo, dada a sua formulagdo em termos
logaritmicos.

Na forma simplificada o modelo EGARCH(p,q) pode
Ser exposto:

(14)

}L 7i %J+ j%_l(bj In(O'tZ_j ))

Segundo Bollerdev & Wooldridge (1992), estimadores
de méxima verossimilhanca dos parémetros de um model o
GARCH podem ser utilizados, assumindo-se inovagdes
gaussianas, ainda que a verdadeira distribuicdo ndo sgja
gaussiana. Para que se possa conseguir a consisténcia
necessiria nesse processo, Utiliza-se a matriz de varidncia-
covariancia corrigida, proposta pel os autores. Neste trabalho,
adotou-se a corregdo proposta por Bollerslev & Wooldridge
(1992), uma vez gue as ditribuicbes de s&ries de retorno
apresentam-se de forma leptocurticas.
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Um modelo mais simples, para a captacdo do
comportamento assimétrico da volatilidade nas séries
financeiras, foi apresentado por Glosten et al. (1993) e
posteriormente implementado por Zakoian (1994),
denominado por TARCH (Threshold ARCH). Esse novo
modelo é um caso particular do modelo ARCH nao-linear, e
avolatilidade agora segue aforma funcional:

2 P X2 X2 S BoR
ot —0)+_210‘| X +7 X it g+ Zlﬁjo-tfj v (1)
= j=

onde: d,_; é uma varidvel dummy que assume o valor
igual alse X, ; <0 (mésnoticias), evalor igual a0 se
X, > 0 (boas noticias).

Destacando que, como no modelo GARCH, as
condicdes para ndo negatividade e estacionariedade sdo:
0>0; c; >0, paai=1,...p; f; 20, paaj=1,...q
e Y a+y >0 (BROOKS, 2002).

Por fim tem-se 0 modelo ARCH com poténcia
assimétrica (APARCH), proposto por Ding et al. (1993). O
modelo APARCH(p,q) pode ser representado por:

p q
o) =w+ _zlai (| Xeei | = 71 X )5 + _Zlﬁ ol (16)
i= 1=

onde § >0 e-1< y; <l Esse modelo concilia a
flexibilidade de um expoente variante com o coeficiente de
assimetria; dessa forma, esse modelo é capaz de detectar
impactos assimétricos de choques sobre a volatilidade.

Especificamente, se y; >0, verifica-se o efeito aavancagem,
isto €, choques negativos tém um impacto maior sobre a
volatilidade da série que choques positivos. Se y; <0,
verifica-se o contrério. Esse efeito ocorre porque a
distribuic@o dos retornos admite, usualmente, uma

caracteristica de caudas pesadas (BAUWENS & GIOT,
2001).

3METODOLOGIA
3.1 Dados

Neste estudo foram utilizados dados secundérios
referentes as cotacgdes diarias de fechamento do
indicador de preco Esalg/BM& F dos contratos futuros
de Boi Gordo, negociados na Bolsa de Mercadorias &
Futuros (BM&F), observadas no periodo de 01 de
agosto de 1997 a 27 de maio de 2005, num total de 1943
observactes. Os dados foram coletados junto ao site

dadatainicial efinal paraaamostrafoi arbitrada pelos
pesquisadores, ndo tendo, portanto, nenhum significado
especial.

O indicador utilizado atende as especificacbes do
Contrato Futuro de Boi Gordo negociado na BM&F, ou
seja, tratam-se de bovinos machos, castrados, bem
acabados (carcaga convexa), em pasto ou confinamento,
com peso Vivo entre o minimo de 450kg e 0 maximo de
550kg e idade de 42 meses. O indicador é uma média
ponderada dos precos da arroba do boi gordo pagos pelos
frigorificos nas principais regifes produtoras do Estado
de S&o Paulo (BRESSAN & LIMA, 2002).

3.2 Procedimentos M etodol dgicos

O primeiro passo da investigagdo empiricasefaz a
partir da escolha das varidveis que servirdo de entrada
paraarede neural. Serdo estas variaveis que fardo com
gue arede gere a saida mais precisa para o determinado
trabalho, portanto, a escolha delas ndo deve ser aeatériae
sim, baseando-se em escolhas precisas.

Assim, como forma de escolha de varidveis que
servirdo como entrada para a rede neural utiliza-se a
metodologia estatistica de séries temporais, para sua
definicdo. Segundo Morettim & Toloi (2004), uma série
temporal é composta pel os seguintes fatores:

Li=Ti+§+5

onde, T, representaatendéncia, S; representa o componente
sazonal e &, o erro aeatdrio. Substituido os componentes de
tendéncia e sazonalidade na séries Z, temos:

m .12
Zi= 3 pitt + Y ajdji +a
j=0 j=1

A confirmag@o dos componentes de tendéncia e
sazonalidade se faz a partir de testes, como € o caso do
teste do sinal (Cox-Stuart) e o teste de Kruskal-Wallis
gue verificam a presenca de tendéncia e sazonalidade,
respectivamente. Para maiores detalhes sobre a
metodologia dos testes, consulte Morettim & Toloi (2004).

Para se efetuar a modelagem dos pregos utilizando
as redes neurais, os dados devem estar normalizados, ou
seja, asredes neurais artificiais exigem que suas entradas
de dados estejam em um intervalo entre 1 e -1; ha casos
especificos em que se utilizam entradas de dados oscilando
entre 1 e 0 mas, para este trabalho, utilizou-se o intervalo
[1, -1], pela caracteristica das fungdes de ativacdo e o tipo
de arquitetura da rede.
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Paratanto, a normalizac&o dos dados é efetuada a
partir darazéo entre o prego no instantet e amaior cotagdo
apresentada na série.

Devidamente tratados os dados de entrada da rede
neural artificial, parte-se para a fase de modelagem,
construcado e treinamento da mesma.

A fim de se comparar a capacidade preditiva dos
model os baseados em redes neurais artificiais, utilizaram-
se como fonte os model os estatisticos de séries temporais
ndo lineares com a presenca de heteroscedasticidade
condicional. Utilizaram-se mais especificamente 0s model os
ARIMA aplicados a média, e modelos GARCH, EGARCH,
TARCH e APARCH para avariancia, umavez que estes
modelos sdo amplamente utilizados e vém apresentando
bons resultados.

E interessante ressaltar que este trabalho tem como
objetivo treinar umarede neural artificial paraa previsdo
de precos futuros; portanto, para se ter umaidéiado quanto
uma previsao € “precisa’, € necessario haver uma forma
de estimar o quanto se esta errando, em média. Estes valores
de imprecisdo geralmente se originam da estatistica, como
€ ilustrado, por exemplo, em Wonnacott & Wonnacott
(1990). Esse erro € ca culado de duas formas distintas neste
trabaho:

a) Erro absoluto médio

n

>
EAM ==L

2
Oin = Opn

n

70

b) Raiz do erro quadratico médio

%
zn:((finz_o'pnz)z i
REQM =| 2=

n

Onde;

EAM € o erro absoluto médio nas previsdes paran;
REQM € a raiz do erro quadrédtico médio nas previsdes
paran;

o, €oretorno instantaneo em relagdo a observagdon;

O on € 0 retorno previsto em relago a observagdo n; e

Assm, o0 moddlo que gpresentar 0s menores valores
do EAM e REQM representa aquele que possui a melhor
capacidade preditiva, pois seus erros de previsio sdo inferiores.

4RESULTADOS E DISCUSSAO

Para a série do boi gordo (Figura5), pode-se verificar
a presenca apenas do componente de tendéncia, mediante
os testes do sinal de Cox-Stuart e Kruskal-Wallis, néo
apresentados neste trabalho.

Assim, asérie de tendéncia serd um dos parémetros
de entrada no modelo de redes neurais.

Para a escolha de outras varidveis de entrada utiliza-
se a funcdo de autocorrelagdo e autocorrelacdo parcial,
conforme exposto na Figura 6.

60 -

50 4

40

30

20

FIGURA 5 —Série de prego do boi gordo futuro na Bolsa de Mercadorias & Futuros (BM&F), Periodo de 01 de agosto

de 1997 a 27 de maio de 2005.
Fonte: BM&F.
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Autocorrelation

Partial Correlation

AC  PAC (Q-Stat Prob

0.516
0.441
0.337
0.283
0.175
0.077
0.013
-0.009
-0.025
-0.034
11 -0.035
12 -0.005
13 -0.007
14 0.022
15 -0.004
16 0.024
17 0.025
18 0.056
19 0.052
20 0.046

0.516
0.235
0.05%
0.044
-0.062
-0.093
-0.059
-0.001
0.013
0.013
0.010
0.039
-0.003
0.026
-0.039
0.7
0.00%
0.047
0.017
-0.00&

435.42
75322
939.23
1070.6
11205
1130.3
1130.6
1130.7
1131.8
1133.7
1135.8
1135.8
1135.8
1136.7
1136.7
1137.6
1138.7
1143.5
1148.5
1151.8

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

000~ M e R =

o

FIGURA 6 —Funcéo de autocorrelacdo e autocorrelagéo parcial para a série de boi gordo futuro naBM&F.

Fonte: Dados da pesquisa.

Conforme exposto na Figura 6, pode-se observar
gue a funcdo de autocorrelacdo parcial apresenta apenas
doislags forado intervalo de confianga, caracterizando a
necessidade de duas varidveis defasadas no modelo de
rede neural. Portanto, seréo incluidas duas varidveis
defasadas no modelo de rede neural, sendo elas
representadas por:

Boit_1 - Preco do boi gordo no tempo t-1;
Bol,_, - Preco do boi gordo no tempo t-2;

As variaveis que compdem o modelo foram
normalizadas no intervalo de[0,1].

A arquitetura da rede pode ser representada
conforme aFigura 7. Utilizou-se arede MLP (Multilayer
Perceptron), com uma camada intermediaria com dois
neurbnios e uma camada de saida com apenas um
neurdnio. De acordo com Fausett (1994), duas ou mais
camadas ocultas podem beneficiar determinadas

aplicacBes, mas uma Unica camada oculta é considerada
suficiente. Os parédmetros que compdem a camada de

entrada sdo, T, , Boi;_; e Boi;_,. AS conexdes entre 0s

neurénios sdo do tipo feedforward ou aciclica com arede
compl etamente conectada.

Além do nimero de neurdnios da camada oculta, a
taxa de aprendizagem, a taxa de momentum e o nimero de
épocas, também foram sendo modificadas durante a
realizagdo de indmeros testes na busca da combinagéo que
produzisse o melhor resultado.

A funcdo tangente hiperbdlica (tanh) foi definida
como a funcdo de ativagéo para os neurnios da camada
oculta. Ela assume valores em um intervalo continuo entre
-1 e 1. Suaférmula é dada por:

1-exp(=x)

tanh(x) = 1+exp(—x)
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O agoritmo de treinamento utilizado foi o algoritmo
Levenberg-Marquardt. Conforme Freitas (2001), este
algoritmo, desenvolvido para acelerar o tempo de
treinamento, € uma variagdo do algoritmo back-
propagation. Dessa forma, para o treinamento da rede
neural, usou-se a funcéo de treinamento trainlm, disponivel
no software Matlab.

E importante ressaltar que a combinag3o que resulta
na melhor previsdo para umacommodity ndo € amesma
combinagdo que gera o melhor resultado para outra.
Portanto, € necessario configurar uma rede neural, com
parémetros diferentes, para cada commodity.

Para que se tenha um bom treinamento da rede, o
nimero de épocas deve ser bem estabelecido; em outras
paavras, esse nimero corresponde a quantidade de vezes
em que a Série em treinamento é comparada com a série original.
Por isso, para este estudo testou-se diversas tentativas para
as diversas épocas, testando elas entre 100 e 1000 repeticoes,
ou sga, os dados de entrada e saida foram apresentados
cerca de 1000 vezes para que a rede fosse treinada.

A Tabela 1 demonstra alguns resultados de
diferentes model os de redes neurais testados para a série
de boi gordo futuro naBM&F.

Pode-se observar que, a partir dos valores do erro
quadrético médio de treinamento, o primeiro modelo foi o
que demonstrou melhor gjustamento a série, pois seu erro

foi reduzido. Porém observa-se também que os trés modelos
testados foram satisfatorios, visto que seus erros ficaram
proximos de zero.

A Tabela 2 gpresenta os resultados do gjustamento
dos model os de séries temporais aplicados a séries de boi gordo.

Portanto, conforme as Tabelas 2 e 3, observa-se
gue os modelos de séries temporais ajustados a série de
boi gordo séo satisfatorios; porém, dentre eles, o modelo
AR(2)-EGARCH foi o que melhor demonstrou representar
arealidade da série, tendo em vista os critérios de qualidade
de gjuste, sendo €ele entdo utilizado para previsdo de preco
do boi gordo.

E interessante salientar que aamostra foi dividaem
dois grandes grupos, um para treinamento da rede,
conforme os valores expostos na Tabela 1, com um total de
1581 observacBes, e 0 outro para a simulacdo e teste da
rede, com um total de 50 observacOes.

A Figura 8 demonstra a simulacéo de prego futuro
do boi gordo, na Bolsa de Mercadorias & Futuros para 50
dias apGs a amostra de treinamento, ou sgja, estes valores
correspondem as previsdes efetuadas tanto pelos model os
de redes neurais quanto pelos model os estatisticos de séries
temporais. O model o estatistico gjustado corresponde aum
AR(2)-EGARCH(1,1), em outras palavras, um modelo auto-
regressivo de 22 ordem e um EGARCH de 12 ordem paraa
volatilidade defasada e 12 ordem para o erro defasado.

T,
Boi,, %b O—— Boy,
Boi, , e

FIGURA 7 —Arquitetura da rede utilizada no trabal ho.
Fonte: Dados da pesquisa.

TABELA 1 - Resultado da modelagem de redes neurais para o preco futuro do boi gordo.

Neuronio Epocas Momentum Taxa de Erro de
Aprendizagem treinamento
2 1000 0.5 0.1 7.98106E-06
3 300 0.2 0.5 7.5552E-06
5 500 0.3 0.1 7.08E-06

Fonte: Dados da pesquisa.
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TABELA 2 — Resultados da estimac&o dos model os para a série de boi gordo.

Estimativas
Especificacio
Média AR AR AR AR
Constante - - - -
AR(D) 0,41(16,1) 0,41(16,6) 0,41(15,9) 0,40(17.77)
AR(2) 0,29(12,9) 0,28(13,3) 0,29(12,9) 0,28(14,56)
Variancia GARCH EGARCH TARCH APARCH
o 0,01(11,4) -1,49(-15,7) 0,02(12,0) 0,01(2.59)
& 0,27(23.,7) 0,23(10,7) 0,26(24,0)
G 0,72(56,4) 0,70(51,6) 0,17(7,12)
2
d, g 0,13(6.,34)
|8 -1 |/ |° -1 | 0,47(27.9)
€.,/0,, -0,05(-5,55)
2
1n6 t—l) 0.89(118.5)
Y. 0,74(63,04)
o 1,02(10,00)
Estatistica t entre parénteses
Fonte: Dados da pesquisa.
TABELA 3 - Medidas da qualidade do gjuste dos model os estimados para a série de boi gordo.
Qualidade do ajuste
Indicadores GARCH EGARCH TARCH APARCH
In(L) 8444.1 8463,7* 8448.,9 82722
Akaike -8,70 -8,72% -8,70 -8,69
Shwarz -8,70 -8,73% -8,71 -8,67
Erro padrio 0,0037 0,0036* 0,0037 0,0037
ARCH(1) 0,922 0,980 0,933 0,943
ARCH(5) 0,870 0,881 0,801 0,861
ARCH(10) 0,984 0,989 0,971 0,981
Notas:

1. *denotao melhor modelo segundo cada critério.

2. In(L) denota a méximalog-verossimilhanca do modelo estimado.
3. Erro padr&o denota o erro padréo do modelo.
4. ARCH(lag) denota o teste ARCH-LM efetuado até o lag entre parénteses.

Fonte: Dados da pesquisa.
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Valor R$/@

PrevisGes de Pregos Futuros

1 5 9 1317 21 25 29 33 37 41 45 49

Redes Neurais
Modelo GARCH
Real

FIGURA 8 — Comparacdo entre os precos do boi gordo futuro na BM&F e as previsdes com os modelos de redes

neurais e métodos estatisticos (EGARCH).
Fonte: Dados da pesquisa.

A Tabela 4 demonstra o desempenho e previséo
dos modelos baseados em redes neurais e 0 modelo de
série temporal AR-EGARCH, através dos critérios de Erro
Quadrédtico Médio (EQM) e Raiz do Erro Quadratico Médio
(REQM) demonstrado no item 4.

TABELA 4 - Avaliacgo de desempenho de previsdo dos
model os.

EQM REQM
AR-EGARCH 0.084304 0.258749
Redes Neurais 0.007051 0.062432

Fonte: Dados da pesquisa.

A partir daFigura 8 e da Tabela 4, fica evidente que
os modelos de redes neurais, uma vez bem ajustados,
apresentam melhor capacidade preditiva, conforme
visualizados pelos EQM e REQM, para a série de prego
futuro do boi gordo na BM&F. Esta constatagéo esta de
acordo com aliteratura atual, que mostra a eficiéncia das
redes neurais aplicadas as previsdes de valores futuros.

Os resultados apresentados neste trabalho sugerem
gue a utilizagdo de model os para previsdo de prego futuro
€ um valioso instrumento parainvestidores dos mercados
derivativos que queiram mensurar Seus riscos e até, quem
sabe, decidir em optar por estratégias que possam reduzir
SEeusS riscos e maximizar seus retornos.

5 CONCLUSAO

A utilizag8o de previsdo de preco nas informagdes
semanais do boi gordo é uma excelente ferramenta paraa
geracdo de informagdes e reducao dos riscos. Diante das
dificuldades encontradas pelos investidores de mercado a
respeito dos acontecimentos futuros e mensuracdo do risco
de investimentos, esta metodol ogia proporciona uma maior
facilidade para eles obterem, de forma dindmica, uma
previsdo computacional para as possiveis oscilacdes
durante a semana no mercado futuro de boi gordo,
contribuindo para que se tenha uma maior precisao dos
investimentos e seguranca de seus riscos.

E importante ressaltar que, de qualquer forma, os
modelos utilizados apresentam fortes avangos
metodol 6gicos no tratamento dos pregos, uma vez gque
conseguem contornar os problemas de clusters de
volatilidades, excesso de custos e assimetria nos choques
das informagBes, assumindo um rigor metodol 6gico acima
das técnicas usuais. Os estudos sobre previsao
apresentam-se como elemento priméario na decisdo de
investimentos em mercados de derivativos.

A utilizacdo destes modelos de previsdo de prego
futuro pode ser umaimportante ferramenta de gerenciamento
de risco a ser adotada pelos investidores (hedgers,
especuladores, etc.), o que poderaincrementar o volume de
negociacdes de contratos futuros pela reducdo daincerteza,
aumentando assim a liquidez dos contratos negociados, o
que é benéfico para o mercado como um todo.
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