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Sinopse: A crescente sofisticacdo das opera¢des no mercado financeiro aumentou muito a
exposic¢do do risco de algumas operacdes. Isso requer a utilizagdo de tecnologias avangadas
para modelar e estimar a série de precos dos ativos. Uma das abordagens que vem ganhando
importancia na modelagem de precos e de volatilidade € a de Redes Neurais Artificiais
(RNA). O presente artigo tem por objetivo estimar, por meio de RNA, os precos para as a¢oes
da Petrobrds PN, utilizando uma série de precos didrios compreendida no periodo de 2 de
janeiro de 2001 até 9 de maio de 2008, representando 1821 observacdes didrias. Apds a
estruturacdo e o treinamento da RNA no software Matlab 7.6.0. R2008a, calculou-se o erro
quadrado médio (RMSE) e estimaram-se as cotagdes da Petrobrds PN, comparando as
estimagdes com os precos efetivamente ocorridos. Os resultados obtidos pela estimagdo,
quando comparados com a cotagao efetiva da Petrobras para os dias seguintes, demonstraram
um alto grau de aderéncia do modelo com RNA para periodos curtos de estimagdao. No
entanto, esses resultados merecem outros testes com janelas de tempo diferentes, incluindo
momentos de maior stress nos precos, € com outras acdes menos aderentes a carteira de

mercado, visando aumentar o nivel confiabilidade do modelo.

Palavras-chave: Redes neurais artificiais. Petrobrés. Estimacao de precgos.
1 INTRODUCAO

Ao longo dos ultimos anos, o avanco das técnicas computacionais reduziu muito a
constru¢do, manutencao e manipulagio de banco de dados com séries de pregos de ativos. Em
contrapartida, evoluiu também o grau de sofisticacdo das operacdes oferecidas pelo mercado

financeiro aos investidores, aumentando as possibilidades de ganhos juntamente com o
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crescimento do nivel de risco de alguns ativos. Nesse contexto, ocorre um natural estimulo a
aplicacdo empirica dos modelos que se propdem a modelar e estimar volatilidade e previsdo
de precos de ativos.

Dessa maneira, uma das abordagens que vem ganhando importancia, dentro do campo
da econometria, na previsdo dos precos de ativos, é a de redes neurais artificiais (RNA). As
redes neurais artificiais reproduzem o funcionamento do cérebro de maneira simplificada. De
acordo com Kohonen (1988), as nocdes sobre o funcionamento da memoria como, por
exemplo, principios associativos ou capacidade de aprendizado, inspiram os modelos de redes
neurais artificiais. A utilizacdo de técnicas de representacdo do conhecimento para prever
precos de ativos tem demonstrado resultados positivos a medida que as redes neurais
artificiais podem tratar o assunto de maneira mais simplificada do que os métodos
econométricos ndo lineares e podem captar os efeitos mais qualitativos, € ndo apenas
quantitativos.

O presente artigo tem por objetivo estimar, por meio da RNA, os precos para as agdes
da Petrobras PN, utilizando uma série de pregos didrios compreendida no periodo de 2 de
janeiro de 2001 até 9 de maio de 2008, representando 1821 observacdes didrias. O trabalho
estd estruturado em cinco se¢des, sendo a primeira dedicada a uma rdpida revisdo tedrica
sobre o método de redes neurais artificiais, com sua conceituagdo e um pequeno histérico da
evolugdo dos estudos com redes neurais artificiais, que visa fornecer uma pequena intui¢ao da
modelagem; a segunda € dedicada a defesa da viabilidade da aplica¢do das redes neurais
artificiais ao mercado de a¢des, em que se explica a adequagdo de sua utilizagc@o para estimar
os precos das agdes; a terceira secao encontra-se o detalhamento da amostra e a estruturacao
do modelo de rede neural no software Matlab 2.0.6. 2008.6; na quarta secdo estdo o0s
resultados da aplicacdo do modelo e a respectiva andlise; e a dltima secdo é dedicada as

consideragdes finais.

2 REVISAO TEORICA

Em 1943, Mclulloch e Pitts (apud MASSON; WANG, 1990) formalizaram o primeiro
modelo de redes neurais artificiais, apresentando uma estrutura que abstraia a complexidade
da atividade neural em sistemas neurais reais, assim como complicadas caracteristicas
encontradas no corpo de neurdnios bioldgicos, formando a base para a maioria dos modelos

conexionistas desenvolvidos posteriormente.
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Alguns histéricos sobre a drea costumam “‘pular” os anos 1960 e 1970 e apontar um
reinicio da drea com a publicac@o dos trabalhos de Hopfield (1982), relatando a utilizacdo de
redes simétricas para otimizacdo, e de Rumelhart, Hinton e Williams, que introduziram o
poderoso método Backpropagation.

Entretanto, para se ter um histérico completo, devem ser citados alguns pesquisadores
que realizaram, nos anos 60 e 70, importantes trabalhos sobre modelos de redes neurais em
visdo, memoria, controle e auto-organiza¢do, como: Amari, Anderson, Cooper, Cowan,
Fukushima, Grossberg, Kohonen, von der Malsburg, Werbos e Widrow.

No entanto, o correto € que, entre os anos 1960 e 1970, o assunto evoluiu num ritmo
bem menor. A partir dos anos 1980, com o avanco da tecnologia, as redes neurais artificiais
passaram a atrair substancial atencdo novamente, sendo que, no inicio dos anos 1990,
Rumelhart, Hinton e Williams criam o algoritmo Backpropagation, levando a uma explosao
de interesse em redes neurais.

Este algoritmo foi aplicado em uma grande variedade de problemas, como na
identificacdo da estrutura de proteinas, hifenizacdo de palavras em inglés, reconhecimento da
fala, compreensdo de imagens e previsdo de séries temporais. O sucesso desse algoritmo
estimulou o desenvolvimento de muitas pesquisas em redes neurais artificiais e de uma
variedade de modelos cognitivos.

Para Mueller (1996), as redes neurais artificiais sdo técnicas computacionais que
apresentam um modelo matemaético inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e
que adquirem conhecimento por meio da experiéncia. E importante salientar que o termo
“inspirado” deve ser enfatizado, pois, de fato, uma complexa rede neural artificial ainda € um
mecanismo extremamente simples quando comparado ao cérebro, pois o cérebro de um
pequeno mamifero pode ter muitos bilhdes de neurdnios.

O sistema nervoso € formado por um conjunto extremamente complexo de células, os
neurdnios. Eles tém um papel essencial na determinacdo do funcionamento e do
comportamento do corpo humano e do raciocinio. Os neur6nios sdo formados pelos dendritos,
que sdao um conjunto de terminais de entrada, pelo corpo central e pelos axonios, que sao

longos terminais de saida.
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Figura 1 — Esquema dos Constituintes da Célula Neural
Fonte: HEBB, 1949.

Os neurdnios se comunicam por intermédio de sinapses. Sinapse € a regido onde dois
neurdnios entram em contato e pela qual os impulsos nervosos sdo transmitidos entre eles. Os
impulsos recebidos por um neur6nio A, em um determinado momento, sdo processados e,
atingindo um dado limiar de a¢do, o neurdnio A dispara, produzindo uma substincia
neurotransmissora que flui do corpo celular para o axdnio, que pode estar conectado a um
dendrito de outro neurdnio B. O neurotransmissor pode diminuir ou aumentar a polaridade da
membrana pds-sindptica, inibindo ou excitando a geracdo dos pulsos no neurdnio B. Esse
processo depende de varios fatores, como a geometria da sinapse e o tipo de
neurotransmissor.

Em média, cada neurdnio forma entre mil e dez mil sinapses. O cérebro humano
possui cerca de 10 E'' neurénios, e o nimero de sinapses é de mais de 10 E", possibilitando a
formacao de redes muito complexas.

De acordo com Beale e Jackson (1990), a abordagem de redes neurais artificiais
consiste em capturar os principios basicos de manipulacdo de informagao do cérebro humano
e aplicar esse conhecimento na resolucdo de problemas que exigem aprendizado a partir da
experiéncia.

O mesmo autor destaca que as redes neurais artificiais se fundamentam nos estudos
sobre a estrutura do cérebro humano para tentar emular sua forma inteligente de processar
informacdes. Wasserman (1989) destaca que, apesar da complexidade do funcionamento do
cérebro, ja se sabe que a modelagem do conhecimento contido em um problema especifico
pode ser representada por inter-conexdes entre células nervosas. Estruturalmente, a rede
neural artificial, também conhecida por modelo conexionista de computagdo, se assemelha a

rede neural bioldgica, pela composi¢ao de seus neurdnios e pela conexao entre eles.
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Hecht (1998) define mais formalmente uma rede neural como:

z

[...] um modelo conexionista é uma estrutura de processamento de informacdes
distribuida e paralela. Ela é formada por unidades de processamento, comumente
chamadas de nés, neurdnios ou células, interconectadas por arcos unidirecionais,
também chamados de ligacdes, conexdes ou sinapses. Os nds possuem memoria
local e podem realizar operagdes de processamento de informacdo localizada. Cada
célula possui uma tnica saida (axonio), a qual pode se ramificar em muitas ligacdes
colaterais (cada ramificacdo possuindo o mesmo sinal de saida do neurdnio). Todo o
processamento que se realiza em cada unidade deve ser completamente local, isto &,
deve depender apenas dos valores correntes dos sinais de entrada que chegam dos
neurdnios através das conexdes. Estes valores atuam sobre os valores armazenados
na memoria local da célula.

As redes neurais artificiais sdo formadas por neurdnios e conexdes entre eles. O neurénio
representa uma regido onde informagdes sdo processadas. Seus trés elementos bdsicos sdo: os

pesos sindpticos, a funcdo de soma e a funcéo de transferéncia, conforme Figura 2.
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Figura 2 — Neuronio Artificial
Fonte: TAFNER, 1998.

Explicando de outra forma, uma rede neural artificial é composta por vérias unidades
de processamento, cujo funcionamento € bastante simples. Essas unidades geralmente sdo
conectadas por canais de comunicagdo que estdo associados a determinado peso. As unidades
fazem operacdes apenas sobre seus dados locais, que sdo entradas recebidas pelas suas
conexodes. O comportamento inteligente de uma Rede Neural Artificial vem das intera¢des
entre as unidades de processamento da rede.

Mueller (1996) ressalta que a operacdo de uma unidade de processamento, proposta
por McCullock e Pitts em 1943, pode ser resumida da seguinte maneira: sinais sao
apresentados a entrada; cada sinal é multiplicado por um nimero, ou peso, que indica a sua

influéncia na saida da unidade; € feita a soma ponderada dos sinais que produz um nivel de
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atividade; se esse nivel de atividade exceder um certo limite (threshold), a unidade produz

uma determinada resposta de saida.
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Figura 3 — Neuronio Artificial Projetado por McCulloch
Fonte: HEBB, 1949.

Supondo que se tenha p sinais de entrada X1, X2, ..., Xp e pesos wl, w2, ..., wp e
limitador #; com sinais assumindo valores booleanos (0 ou 1) e pesos valores reais.

Nesse modelo, o nivel de atividade a é dado por:

a=wIlX1l +w2X2 + ... + wpXp

A saida y é dada por

y=1,sea>=tou

y=0,sea<t.

A maioria dos modelos de redes neurais possui alguma regra de treinamento, em que
os pesos de suas conexdes sdo ajustados de acordo com os padrdes apresentados. Em outras
palavras, elas aprendem por meio de exemplos. Arquiteturas neurais sio tipicamente
organizadas em camadas, com unidades que podem estar conectadas as unidades da camada

posterior.

Figura 4 - Organizacao em Camadas
Fonte: THE MATHWORKS, 2008.
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Usualmente as camadas sdo classificadas em trés grupos:
e (Camada de Entrada: onde os padrdes sdo apresentados a rede.

e (Camadas Intermediarias ou Escondidas: onde é feita a maior parte do
processamento, por meio de conexdes ponderadas; podem ser consideradas

como extratoras de caracteristicas.
e (Camada de Saida: onde o resultado final € concluido e apresentado.

Beale e Jackson (1990) descrevem que as redes neurais podem ser dispostas em uma
unica camada, configuracdo mais simples de uma rede neural, ou em multiplas camadas,
sendo que uma rede neural € especificada, principalmente pela sua topologia, pelas
caracteristicas dos nds e pelas regras de treinamento.

Misson e Wang (1990), por sua vez, descrevem que a topologia de uma rede neural
artificial pode ser expressa por um grafo dirigido com pesos G = ( V, A, W ), onde V
corresponde a um conjunto de vértices, A a um conjunto de arcos dirigidos e W a um
conjunto de pesos para esses arcos. Cada vértice no grafo representa uma unidade de
processamento. Os arcos do grafo sdo chamados de conexdes e representam as sinapses entre
os neuronios artificiais.

Ainda de acordo com Masson e Wang (1990), a cada conexdo no grafo estd associado

1 N . . . o, .
um peso Wij( ), em analogia 2s sinapses de um modelo conexionista biolégico, representando a

forca de ligacdo entre as unidades de processamento v e vj(”), onde i e j correspondem a
posicdo —- respectivamente nas camadas [ e [-1 —, que essas unidades ocupam na rede.

Em sintese, Beale e Jackson (1990) definem que o dominio do conhecimento de um
problema € representado em um modelo conexionista por meio das unidades de
processamento, que abstraem a estrutura e o comportamento dos neurénios biolégicos, como
anteriormente definido.

Uma unidade de processamento vi(l) possui entradas )C](l-l), xg(l'”, ey

()]

xn(“ ) , que

correspondem aos estados dos neurdnios v;" "’ com 0s quais estd conectada.
Maisson e Wang (1990) formalizam que a partir dessas entradas e do conjunto de pesos

sindpticos Wij(l), que refletem a forca da unidade vj(”

) sobre a unidade vi(l), ¢ calculado o
potencial net do neur6nio vi. Esse potencial no tempo ¢ é determinado por uma regra de
propagacdo, que geralmente equivale a soma linear da multiplicagdo das entradas pelos pesos

conforme a equagao:
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Misson e Wang (1990) destacam que a propriedade mais importante das redes neurais
¢ a habilidade de aprender de seu ambiente e, com isso, melhorar seu desempenho. Isso € feito
por meio de um processo interativo de ajustes aplicado a seus pesos, o treinamento. O
aprendizado ocorre quando a rede neural atinge uma solugao generalizada para uma classe de
problemas.

Mueller (1996) destaca que o algoritmo de aprendizado € um conjunto de regras bem
definidas para a solu¢do de um problema de aprendizado.

Existem muitos tipos de algoritmos de aprendizado especificos para determinados
modelos de redes neurais, esses algoritmos diferem entre si principalmente pelo modo como
os pesos sao modificados.

Outro fator importante é a maneira pela qual uma rede neural se relaciona com o
ambiente. Nesse contexto, existem os seguintes paradigmas de aprendizado:

e Aprendizado Supervisionado: quando é utilizado um agente externo que
indica a rede a resposta desejada para o padrdo de entrada.

e Aprendizado Nao Supervisionado (auto-organizacdo): quando nio existe
um agente externo indicando a resposta desejada para os padrdes de entrada.

e Reforc¢o: quando um critico externo avalia a resposta fornecida pela rede.

Denomina-se “ciclo” uma apresentacdo de todos os N pares (entrada e saida) do
conjunto de treinamento no processo de aprendizado. A corre¢do dos pesos em um ciclo pode
ser executada de dois modos:

1) Modo Padrao: a correcao dos pesos acontece a cada apresentacdo a rede de um
exemplo do conjunto de treinamento. Cada correcdo de pesos baseia-se
somente no erro do exemplo apresentado naquela iteracdo. Assim, em cada
ciclo ocorrem N correcdes.

2) Modo Batch: apenas uma correcao é feita por ciclo. Todos os exemplos do
conjunto de treinamento sdo apresentados a rede, seu erro médio é calculado e
a partir desse erro fazem-se as correcdes dos pesos.

Para verificar a aderéncia do modelo Mueller (1996), apresenta-se um conjunto de

E

di df ~ &
I ) : =1, ..., , onde “7sdo os vetores de entrada, “%os

treinamento D = (

correspondentes vetores de saida € o nimero de vetores do conjunto de treinamento,
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ressaltando que o objetivo do treinamento estd a ensinar a rede o mapeamento de todo vetor

A A
de entrada para o respectivo vetor de saida, isto é, estabelecer xo (w , “7 )= "2 _1  pela

configuracdo de valores apropriados para os pesos das conexdes da rede. Ele segue
apresentando que o ajustamento desses pesos € realizado sempre que a saida desejada do e a
saida real xo ndo forem coincidentes. Tal ajuste € realizado pela aplicacdo do método

gradiente decrescente (equacao (4.6)).

4] -y (]
&
.&Wil;-s:l =—-n E?W“:I ’
com ¥ onde w;j; € a taxa de aprendizagem e A wj;, a medida do erro.

O erro € definido como uma soma sobre todos os padrdes de treinamento, conforme a
equacao:

LN

=3

A=l

Finalmente, como medida de erro para um padrdo de treinamento especifico tem-se
£ = > o Fog
F

A 2
onde “+ ¢ o j-ésimo componente do vetor de saida g . O aprendizado € reduzido, portanto, a

minimizagdo da medida de erro.

3 ADEQUACAO AO MERCADO DE ACOES

Mueller (1996) ressalta que é cada vez maior e diversa a aplicacdo de técnicas de
modelagem de redes neurais artificiais no reconhecimento de padrdes, com as redes neurais
artificiais se constituindo em uma poderosa ferramenta, por sua capacidade de “aprender” padrées por
meio de treinamento, o que torna seu uso importante no desenvolvimento da Inteligéncia Artificial.

Em termos de vantagens, Mueller (1996) destaca que a principal vantagem de uma rede neural
¢ a sua capacidade de aproximar relagdes funcionais, particularmente quando as relagdes ndo sdao bem
definidas e/ou ndo-lineares, o que torna dificil a utilizacdo de métodos convencionais para a tentativa
de prever as variacdes futuras dessas relacdes.

Assim, os precos dos ativos negociados diariamente possuem caracteristicas de séries
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temporais, sendo caracterizados por uma sequéncia de medicdes relativas a determinado evento,
organizadas cronologicamente e que aparentemente ndo seguem nenhuma lei ou tendéncia. No
entanto, em séries temporais relacionadas a fendmenos econdmicos ou fisicos, podemos notar certas
caracteristicas que se repetem apds certo periodo de tempo (sazonalidade) e outras que se mantém
durante o intervalo considerado (tendéncias), mesmo que niao obedecam a padrdes lineares.

Para Mueller (1996), a propriedade de ajustamento instantaneo das informacdes publicas
aos precos das acOes em um mercado eficiente implica independéncia entre as variacdes de
precos sucessivos na sequéncia das negociacdes. Um mercado que apresenta tal
comportamento €, por definicdo, um mercado random walk. De acordo com o modelo random
walk, uma série de mudangas de precos ndo tem memdria e, portanto, a histéria passada da
série ndo pode ser usada para prever o futuro de uma maneira significativa.

O autor ressalta que, apesar da forca da hipdtese do mercado eficiente, ela ainda € uma
teoria e qualquer teoria pode ser refutada com evidéncia apropriada. Todavia, embora nao
existam evidéncias empiricas que validem a hipétese forte de eficiéncia de mercado, varios
trabalhos conseguem detectar com razodvel grau de robustez a hipétese de eficiéncia fraca e
semi-forte para o mercado de capitais.

Ainda citando Mueller (1996), os estudos empiricos sobre o mercado demonstraram

que o movimento das cota¢des das a¢des nao segue o modelo random walk.

Ocorre que em vdrios testes realizados no mercado, tanto aqui no Brasil como no
exterior, verificou-se [...] que os precos das préximas negociacdes sdao fortemente
dependentes dos precos das negociagdes anteriores, sendo possivel, entdo, prever
tendéncias de pregos a partir da observagdao dos movimentos passados.

E a partir dessa constatacdo que a modelagem de redes neurais artificiais se torna uma
ferramenta importante na investigacdo de regularidades no preco das agdes mascaradas pelas
oscilagdes do mercado. Assim, este trabalho tem por objetivo fazer com que a rede neural

aprendesse caracteristicas temporais para a série de precos da Petrobras PN.

4 DADOS DA AMOSTRA E METODOLOGIA

Esta secdao € dedicada a construcdo do modelo RNA para estimacdo dos precos das
acoes da PN da Petrobréds. Assim, serd descrita detalhadamente a estruturacdo do modelo

estimado no software Matlab 7.6.0.324 R2008a.
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A primeira etapa do trabalho consiste em obter a série de precos em reais ajustada

pelos proventos distribuidos da Petrobrds PN, negociadas no mercado a vista da Bolsa de

Valores de Sdo Paulo - Bovespa, entre o periodo de 2 de janeiro de 2001 e 9 de maio de 2008,

extraidos do software Economdtica. Na sequéncia, os dados sdo exportados para a planilha

Microsoft Excel, onde sdo apresentados em duas colunas: coluna A, contendo as datas; e a

Coluna B, contendo a série de precos da Petrobrds PN em reais. Apenas para fins de

ilustragao, apresenta-se a seguir o grafico com a evolugdo dos precos.

50,00

EVOLUCAO DOS PRECOS DA PETROBRAS PN

45,00
40,00 )
35,00 I

30,00

25,00

¥
20,00
15,00 A

10,00

5,00

2/1/2001

2/1/2002 2/1/2003 2/1/2004 2/1/2005 2/1/2006 2/1/2007 2/1/2008

Grafico 1 — Evolucao dos Precos da Petrobras PN

Fonte: Elaborado pelos autores.

Ap6s a organizagdo dos dados da amostra, passa-se a executar o comando de rotinas

para que o Matlab 7.6.0.324 R2008 possa executar a estruturacio do modelo. A rotina

escolhida € a que estd configurada para séries de tempo ndo estaciondrias, em que a

proposi¢do de estrutura, conforme instru¢cdes do help do Matlab 7.6.0.324 R2008, € a

seguinte:

Inputs Layer 1 Layer 2

N/ N 7 N
p'(0)

S'x(R'd)

@
0
R! §'x1 S! §x1
/ AN J

Figura 5 — Circuito de miltiplos neuronios
Fonte: Fonte: THE MATHWORKS, 2008.

Assim, introduzem-se os dados sob a forma de matriz e inverte-se a matriz mediante a

importacao do Microsoft Excel, com os seguintes comandos:
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>>A=[3,96 4,18......45,00 45,67]

>>A=A’

>>A = cons2seq(A)

A préoxima sequéncia se refere a criagdo da RNA e seu treinamento propriamente dito,
informando a quantidade de neurdnios, no caso 5, € os parametros para estimagdo e de
treinamento, no caso 8; Também € informado o ndmero de interagdes, no caso 50. :

>> ftdnn_net = newfftd(A,A,[1:8],5);

>>ftdnn_net.trainParam.show = 10;

>>ftdnn_net.trainParam.epochs = 50;

>>p = A(9:end);

t = A(9:end);

Pi=A(1:8);

O préximo passo consiste em treinar e simular a rede e calcular o erro quadrado médio
(RMSE).

ftdnn_net = train(ftdnn_net,p,t,Pi);

>> yp = sim(ftdnn_net,p,Pi);

yp = cell2mat(yp);

e = yp-cell2mat(t);

rmse = sqrt(mse(e))

rmse = 0.3475

Para ilustrar, a seguir apresenta-se a tela de treinamento e estimacao da RNA:

.} Neural Network Training (nntraintool) E]‘E|®
Neural Network
Layer Layer
Input ( ﬂ - ] w o | Ouput
B g g
| = | B

Algorithms

Training: Levenberg-Marquardt (-

Performance:  Mean Squared Error

DataDivision: ~ Random (d
Progress
Epoch: o S0 iterations S0
Time: 0:00:06
Performance; 0.2 0121 0.00
Gradient: 1.00 § 0232 1.00e-10
Mu: 0.00100 0.100 1.00e+10
Walidation Checks: o 1] 6
Plots
Plot Intervals |} e
o Maimum epoch reached.

@ o

Figura 6 - Tela de Treinamento e Estimacao da RNA
Fonte: THE MATHWORKS, 2008.
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Ap6s a apresentacdo do RMSE, testa-se a aderéncia do modelo pela estimagao “oito

passos a frente””:

>> plot(e)
>>Q=[42.55 42.6543.1042.51 41.6042.15 42.59 40.90]
>>0Q=Q'

>> (Q = con2seq(Q)

>> yi = sim(ftdnn_net,Q)

yi= [0.1796] [36.9672] [33.3286] [44.5264] [40.0570] [33.0240]
[42.6133] [45.1307]

ApO6s a execucdo da rotina, o0 Matlab 7.6.0.324 gera as estimacdes para o periodo da

amostra com os respectivos erros, resultando o seguinte gréafico:

Figura 7 — Estimacoes da Amostra com os Respectivos Erros
Fonte: THE MATHWORKS, 2008.

5 ANALISE DOS RESULTADOS

A partir dos dados apresentados, pode-se observar que o modelo consegue apresentar
um grau de aderéncia bastante robusto com um baixo RMSE. Naturalmente, a medida que a
estimacdo se afasta muito da amostra, 0 RMSE aumenta de valor. Além disso, consegue-se
nas proje¢oes “oito passos a frente”, se comparados com a realidade efetiva, a confirmacgao da

aderéncia do modelo, conforme a ilustragao da Tabela 1 e do Gréfico 2.
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Tabela 1

Comparativo Estimado X Realizado

Comparativo Estimado X Realizado

Realizado | Estimado |Diferenca
40,90 17,96 22,94
42,20 36,97 5,23
43,00 33,33 9,67
43,85 44,53 (0,68)
45,00 40,06 4,94
44,85 33,03 11,82
45,00 42,61 2,39
45,67 45,13 0,54

Fonte: Elaborada pelos autores.

Petrobras PN
Estimacao X Realizado

50,00
40,00 —_— \\/
30,00 /\/

20,00 ,/

10,00

= Realizado Estimado

Grafico 2 — Petrobras PN — Estimado X Realizado

Fonte: Elaborado pelos autores.

Assim, mesmo considerando as limitagdes do modelo em relacio ao tamanho da
amostra, € possivel constatar que a utilizagdo das redes neurais como instrumento de previsao
para o comportamento do preco das agdes da Petrobrds PN apresenta um alto grau de

consisténcia.

6 CONSIDERACOES FINAIS

A aplicagdo de redes neurais artificiais na previsdo de precos de acgdes, testada
empiricamente com uma amostra de precos das acdes preferéncias nominativas da Petrobras,
negociada no mercado a vista na Bovespa, durante o periodo de 2 de janeiro de 2001 até 9 de

maio de 2008, gerou resultados satisfatérios em termos de estimacdo, tanto em termos de
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baixo nivel de RMSE como de comparacdo dos valores previstos com o efetivamente
realizado.

Tais resultados sdo confirmados por outros trabalhos, pois a literatura tem dedicado
espaco relativamente grande para a aplicacdo das RNA na previsdo de séries temporais, pois
as mesmas possuem comportamentos em que as propriedades de convergéncia, generalizacado
e aprendizado das redes neurais podem gerar resultados muito satisfatérios quando
comparados com outros modelos.

Em contrapartida, os resultados do presente trabalho possuem limitacdes que podem
ser minimizadas mediante a aplicacdo dos modelos de RNA comparados com os modelos
ARCH e GARCH, bem como por meio da utilizacdo de uma lista de acdes diferentes,
incluindo nao s6 agdes de alta liquidez, como também acdes de baixa liquidez.
Adicionalmente, a robustez do modelo poderia ser testada a medida que se utilizassem janelas

moveis de tempo.

USE OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS FOR
ESTIMATIONS OF RATES ON BOVESPA PETROBRAS PN

Abstract: The increasing sophistication of some operations in the finance market had
increased a lot the exposure of the risk from some operations. So, it requests the use of some
advanced technologies to model and to esteem series of asset prices. One of the approaches
that are receiving importance in the modeling of prices and volatility is the Artificial Neural
Networks. The main purpose of this article is to esteem, through ANN, the prices of Petrobras
PN using a series of daily prices between January 2, 2001 and May 9, 2008. This series
represents 1821 daily observations. After the ANN was modeled in the software Matlab 7.6.0.
R2008a, it was calculated the RMSE, estimated the Petrobrds PN prices and compared the
estimated and real prices of the selected asset. The conclusion was that, comparing the
estimated prices to the real prices of Petrobrés in the analyzed period, there is a high degree of
adherence of the model to ANN in short term. However these studies could have other tests
where they will consider different windows of time, including moments with huge stress in
the prices and others with fewer adherences in the market, aiming to increase the reliability

level of the model.

Keywords: Artificial neural networks (ANN). Petrobrés. Estimation of prices.
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