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RESUMO

Devido a importancia do processo de previsdo daaxer financeiro e ao fato de que redes
neurais artificiais vém sendo amplamente utilizaelas detrimento de técnicas estatisticas
tradicionais, este estudo tem como objetivo priadagesenvolver um modelo de redes neurais
artificiais baseado no proposto por Oliveira, Nobrgérate (2013) para previsdo de precos
das empresas brasileiras que atuam no setor degoetr gas da bolsa de valores. Para tanto,
o0 presente trabalho utilizou todas as empresascqo@dem o setor Petréleo e Gas da
BM&FBovespa, expandindo a selecéo do trabalho deeitd, Nobre e Zarate (2013), que
selecionou apenas a Petrobras. A amostra foi cdmpe$os precos das acdes das seguintes
empresas brasileiras: Companhia de Gas de Sao ([€BRS5), a OGX Petroleo (OGXP3), a
Refinaria de Petrdleos Manguinhos (RPMG3), a PaérdRRIO3) e a Queiroz Galvao
Exploracdo e Producdo (QGEP3). Constatou-se queodelm de rede neural artificial
proposto obteve resultados satisfatorios, com énforos e um POCID maior do que 1. Com
isso, pode-se inferir que as redes neurais asifidgdo uma ferramenta eficaz na previsao do
comportamento do mercado de acdes brasileiro psetoo em analise.

Palavras-chave:Redes Neurais Artificiais. Mercado de Ac¢des BrasileéSetor de Petréleo e
Gas, Previsao

ABSTRACT

The importance of the financial market predictiongess and the fact that artificial neural
networks have been widely used to the detrimentraxditional statistical techniques, this
study has as main objective to develop a modettdical neural networks based on the one
proposed by Oliveira, Nobre and Zarate (2013) tedast prices of Brazilian companies that
operate in the oil and gas sector of the stock axgl. For this purpose, the present study
used all the companies the Oil & Gas sector of BB&i#espa, expanding the selection of the
work of Oliveira, Nobre and Zarate (2013), whicllested only Petrobras, the sample was
composed by the stock prices of the following Braai companies: Companhia de Gas de
Sdo Paulo (CGAS5), a OGX Petrdleo (OGXP3), a Raefinde Petrdleos Manguinhos
(RPMG3), a PetroRio (PRIO3) e a Queiroz Galvao é&rggao e Producdo (QGEP3). It was
found that the proposed atrtificial neural networkdal obtained satisfactory results, with
minor errors and a POCID more than 1. With thigaih be inferred that the artificial neural
networks are an effective tool in predicting thdndaor of the stock market for the sector
under analysis.

Keywords: Neural Networks. Brazilian Stock Market. Oil & G&sctor. Forecast.
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1 INTRODUCAO

A capitalizacdo das empresas através da emiss@ardis apresentou como uma
interessante estratégia, ndo apenas em volumegibeiog, como também na eficiéncia de
suas alocacgoes, fator esse que foi fundamentalgodesenvolvimento econdmico do Brasil
(NUNES; COSTA JR; MEURER, 2005).

Sobre essa questao, Bekaedl. (1995) afirma que esse processo de desenvolvament
teve inicio a partir dos anos 1980, periodo em ajueflacdo e a taxa de crescimento real
comecaram um processo de estabilizacdo. O autonagfiainda, que parte dessa evolugéo
esta relacionada a expansdo dos mercados finasicgue contribuiram para melhorar a
alocacéao dos recursos disponiveis aos setorestmaglda economia.

Neste cenario, Ferson (2008) comenta que houve wmerdo no interesse pela
previsdo de precos das acgles, e que esse fatmvéayeimente, tdo antigo quanto os proprios
mercados financeiros. Bodyanskiy e Popov (2006jmam que o principal objetivo da
previsdo € reduzir o risco das decisbes tomadagjuass, segundo o0s autores, sao
especialmente importantes para empresas e invesstjdouja atividade é conectada com
mercados financeiros.

Cavalheiroet al. (2010) afirmam que o uso de redes neurais em lowde previsao
tem se mostrado cada vez mais presente na litaragumas modelagens empiricas.
Adicionalmente, as pesquisas de Pendharkar (200%)ieal e Kumar (2009) apontam que,
desde o final dos anos 1990, redes neurais aatffi®ém sendo utilizadas como alternativa
aos modelos estatisticos tradicionais.

Tendo em vista a importancia do processo de p@vdedmercado financeiro e o fato
de que redes neurais artificiais vém sendo amplemndilizadas em detrimento de técnicas
estatisticas tradicionais, este estudo tem cometiobjprincipal desenvolver um modelo de
redes neurais artificiais baseado no modelo propust Oliveira, Nobre e Zarate (2013) para
previsdo de precos das empresas brasileiras dodeefmetréleo e gas da BM&FBovespa no
periodo de 2010 a 2015.

Especificamente, objetiva-se: i) coletar os da@dsrentes as variaveis propostas por
Oliveira, Nobre e Zéarate (2013), que podem impaat@arcomportamento dos precos no
mercado de acgles; ii) elaborar um modelo de redesals artificiais para prever o
comportamento das acdes das empresas brasilegastupm no setor de petréleo e gas da

BM&FBovespa,; iii) analisar os resultados obtidos.
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Espera-se que as informacgdes e discussdes ddsakdraejam Uteis para 0os agentes
econdmicos que atuam direta e indiretamente noaderde acgbes brasileiro. Entre esses
agentes, destacam-se empresas de capital abestityjigdes financeiras especializadas em
corretagem, como também pessoas fisicas interessadanvestir no mercado de acdes. A
partir dos resultados dessa pesquisa, 0 pequemrstitdor podera, por exemplo, utilizar as
informagdes geradas durante a tomada de decis@on@ento de compra, manutencdo ou
venda de seus ativos.

A estrutura deste artigo consiste nesta introdusaguida de referencial tedrico.
Posteriormente foi descrita a metodologia utilizadaestudo, bem como os dados referentes
ao mesmo, uma breve descricdo de cada um deledeefaram coletados. Feito isso, foram

expostos os resultados atingidos e, por fim, asideracdes finais acerca da pesquisa.

2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secao, dividida em duas subsec¢des, sao @jas® uma descricdo conceitual
de redes neurais artificiais, seus principais tiposno também o processo de aprendizagem e
teste. Na segunda subsecéao, séo descritos estugo®ras que utilizaram redes neurais na

previsdo do mercado financeiro.

2.1 Redes neurais

Haykin (2001) define uma Rede Neural Artificial (RNcomo sendo um processador
macico e paralelamente distribuido, constituidaucieades de processamento simples, com
propensdo natural para armazenar conhecimento iggregal e torna-lo disponivel para o
uso. O autor afirma, ainda, que uma rede neurassemelha ao cérebro humano devido ao
fato de que o conhecimento é adquirido pela reqmrér de seu ambiente, através de um
processo de aprendizagem, e que forcas de conax@&oneurdnios, conhecidos como pesos
sinapticos, sdo utilizados para armazenar esseconénto adquirido.

A unidade de processamento de informacéo fundaineanta a operacdo de uma rede
neural € o neurbnio. A partir do momento em queseseurbnios estdo organizados em
camadas, tem-se uma rede em camadas. Em sua fatmasimples, a rede em camadas
dispde de uma camada de entradas de nos (neurqu®mse projetam sobre uma camada de
saida, porém, o inverso ndo ocorre (HAYKIN, 2001).

Pao (2008) afirma que, além dessa formacao bésicde pode ter camadas ocultas
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em sua composi¢cao. Segundo o autor, estas can@adas habilidade de capturar a relacéo
nao linear entre as variaveis que se deseja esthNéasa conjuntura, Malik e Nasereddin
(2006) afirmam que a camada oculta esta entre adaate entrada e a camada de saida, e a
sua finalidade é identificar atributos especiais dados.

O desenvolvimento da RNA depende da especificagisud arquitetura, que é
definida pelo numero de neurdnios que compde asdasnde entrada e de saida, bem como
0 numero de camadas escondidas e a quantidadeidmios que fazem parte delas, além do
valor 6timo dos pesos de interligacdo que melhscr@d®am a relacdo entre entrada e saida
(MALIK; NASEREDDIN, 2006).

Nesse contexto, Mc Nelis (2005) destaca que as melgrais relacionam um conjunto
de variaveis de entrada para um ou mais conjuredogadaveis de saida. A diferenca entre
essa metodologia e as demais técnicas é que aeeds faz uso de uma ou mais camadas
ocultas, nas quais as variaveis de entrada sasfdramadas e, segundo o autor, essa camada
escondida representa uma maneira muito eficiente p@delar processos estatisticos nao
lineares.

Dentre os diversos tipos de redes neurais arigi@gistentes, Haykin (2001) destaca
trés principais, quais sejam: as redes alimentadi@nte com camada Unica, as redes
alimentadas diretamente com mudltiplas camadas edes recorrentes. Segundo o autor,
redes alimentadas adiante com camada Unica sdoma fmais simples de uma rede de
camadas, em que se tem uma camada de entrada de fmse que se projeta sobre uma
camada de saida de neurbnios, mas ndo o contrario.

O segundo tipo de RNA é a rede alimentada diret@ay@m multiplas camadas. Esse
modelo se distingue do anterior pela presenca d& aimmais camadas ocultas, cujos nés
computacionais sdo chamados de neurbnios ocultvavés da adicdo de uma ou mais
camadas ocultas, é possivel extrair estatisticasdden elevada, de modo que a rede adquire
uma perspectiva global apesar de sua conectivittazid, devido ao conjunto extra de
conexdes sinapticas e da dimensdo extra de inegagieurais (CHURCHLAND;
SEJNOWSKI, 1992). J& as redes recorrentes se gilistin das redes neurais alimentadas
adiante por ter no minimo um lago de realimentagdoa rede recorrente pode, por exemplo,
consistir de uma camada de neur6nios, com cadaeler dlimentando seu sinal de saida de
volta para as entradas de todos os demais neur@AHo&IN, 2001).

Cavalheiroet al. (2010) afirmam que as redes neurais apresentasifdses distintas
em sua metodologia, a aprendizagem e o teste. @egsautores, na fase de aprendizagem

sdo apresentados estimulos na entrada da redemidedos padrbes de treinamento, ou
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input, que fardo com que o método encontre os mesmoseaokados odarget que seréao
testados na fase de teste. Nessa fase de testmofisirada a capacidade de generalizacdo da
rede, pois seus resultados deverao ser signifagtiisto que seus pesos foram ajustados na
fase anterior.

O aprendizado de uma rede neural artificial ocarreedida que 0s pesos sinapticos
sdo ajustados com base em alguma regra pré-esidbel@RANCO; STEINER; 2014).
Braga, Carvalho e Ludermir (2011) afirmam que cengizado é o processo pelo qual os
parametros livres de uma rede neural sdo ajustadiosneio de uma forca continuada e
estimulada pelo ambiente externo, sendo o tipocésme de aprendizado definido pela
maneira particular como ocorrem 0s ajustes doswras livres.

Diversos métodos tém sido propostos para o process@inamento de redes neurais.
Na maior parte deles, o treinamento € classificadoo hibrido, uma vez que é dividido em
dois estagios. No primeiro estagio, o numero dedas e seus parametros sao determinados
por métodos ndo supervisionados; ja no segundgiestis pesos dos neurdnios de saida sédo
ajustados. Devido ao fato de que a saida dos nesrda camada intermediaria € um vetor
linearmente separavel, os pesos podem ser det@lwsin@or modelos lineares (BRAGA;
CARVALHO; LUDERMIR, 2011; HAYKIN, 2001).

2.2. Redes neurais na previsao do mercado financeiruma revisao

Diversos sdo os estudos que utilizam redes nearéfgciais como ferramenta de
previsdo do mercado financeiro. Sobre essa queStieseret al. (2011) descrevem RNAs
como uma das melhores técnicas para modelar o dedsnacdes. Segundo os autores, uma
rede neural ndo contém um padrdo de formula e pedécilmente adaptada as mudancas
que ocorrem no mercado devido, principalmente, @& capacidade de aprendizagem e de
fazer alteracbes de acordo com o que foi aprendido.

O primeiro modelo para a previsdo do mercado desag@e utilizou redes neurais foi
desenvolvido por White (1988). O autor utilizou unegle neural sem realimentacdo para
analisar os retornos diarios e detectar mudancgapmgos das acdes da IBM, com o objetivo
de testar a teoria do mercado eficiente propostd=pma (1970), que afirma que 0s precos
das acdes de um ativo refletem as informacgfes wilgpis sobre a instituicdo emissora,
impossibilitando aos investidores qualquer gantwraal. Embora os resultados encontrados
por White (1988) ndo tenham alcancado niveis al®sredicdo, a pesquisa destacou o
potencial existente para este tipo de analise.
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Um estudo posterior conduzido por Kolarik e Rudo(i€©94) objetivou desenvolver
um sistema de previsdo de séries temporais, basgadustéricos de agcbes da IBM entre
maio de 1961 e novembro de 1962. Os autores uéihizalois modelos para previsdo dos
precos: um, baseado em uma RNA sem realimentagduatr@ utilizando a metodologia de
previsdo ARIMA, que se baseia em principios esieds para encontrar uma formula
apropriada, para que 0s erros sejam minimizadosice apresentem padroes. O estudo
concluiu que redes neurais obtiveram melhor resdolite previsdo dos precos das acoes.

Nessa conjuntura, Skabar e Cloete (2002) desemanivema metodologia, utilizando
redes neurais treinadas para determinar os momeraissadequados para a compra e venda
de ativos financeiros. Os autores utilizaram quatdes financeiras em que o prego foi
comparado com os retornos obtidos por meios desandé dados aleatérios a partir de cada
uma das séries. Os resultados indicaram que oceilbgv Jones foi significativamente mais
elevado que o preco esperado da série aleatégaragp alegacdo de que algumas séries
financeiras ndo sdo inteiramente aleatorias.

O trabalho de Ferreira, Vasconcelos e Adeodato5)28presentou um novo método
de previsao a partir de séries temporais, quezeealin processo evolutivo, com o intuito de
procurar um numero minimo necessario de dimensdesean considerados no problema de
determinar as caracteristicas espaciais da sé&ti@iba. O método proposto consiste em um
modelo hibrido inteligente composto de uma redeateutificial. O erro médio obtido com a
modelo foi de 1,85, o que sugere que redes nesaisapazes de prever a série 0 mercado de
acOes com precisao significativa.

Nesse contexto, a pesquisa de Oliveira, Nobre a&§2013) propds o desenho de um
modelo baseado em RNA que permitiu prever o corapwhto dos pre¢os no curto prazo
das acOes da Petrobras, através da combinacaalisedacnica, fundamentalista e de séries
temporais. Os autores obtiveram niveis de predagima de 84% em todos os modelos
construidos, sendo que o melhor resultado na @i@de precos da PETR4 foi de 93,62%.

Sob a mesma Gtica, o estudo de Franco e Steingd)2Qilizou modelos de redes
neurais artificiais para previsao de séries temgpdirganceiras. Foi feito um experimento com
o0 intuito de testar as redes em varias situac@esipalmente no que diz respeito ao numero
de neurdnios na camada oculta e as variacbes dos peciais. Para as simula¢des foram
escolhidas as dez acbes de maior peso na compakiciadice Bovespa e os dados de
entrada da rede foram as cotacOes historicas @as agcolhidas. Os autores concluiram que
as redes mostradas estédo aptas a fazer previs@azodwel acuidade, mesmo em momentos
de volatilidade no mercado.
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O trabalho de Arnetj Poklepowvt e Aljinovi¢ (2014) desenvolveu um modelo de rede
neural que pdde capturar a relagdo néo lineareenesentre histéricos de retornos e variancia
condicional de a¢bes obtidas a partir do indice BR¥ da Bolsa de Valores de Zagreb. Os
autores conseguiram comprovar a superioridade tifaagsio da variancia dos retornos das
acoes a partir do método de redes neurais em oedetgicnicas tradicionais.

Sumarti e Wahydudi (2014) estudaram o processordada de decisdo na negociacao
de acOes e opcbes com a utilizacdo de redes n@arasuma carteira simulada. A partir de
seus resultados, os autores concluiram que o mafdeenta uma boa capacidade em prever
0 preco dos ativos, e que a carteira simulada ebtetornos consideraveis. Nessa mesma
linha, a pesquisa de Dash, Dash e Bisoi (2015)zonil redes neurais na previsdo e
modelagem precisa de dados financeiros. O modepopto pelos autores foi comparado
com outras técnicas de previsdo de séries temperais resultados indicaram que redes

neurais oferecem melhorias significativas no dessrp da previsdo de volatilidade.

3 METODOLOGIA

Nesta secdo, dividida em quatro subsecOes, foraondatbas a classificacdo da
pesquisa, a definicAo da amostra e dos dados,daé@iascricdo das varidveis e do modelo de
rede neural que foram adotados.

3.1. Definicdo da pesquisa

O presente estudo é classificado, quanto a formlaoedagem do problema, como
quantitativo, visto que sdo empregadas técnicasm#icas com o intuito de atingir alguma
representatividade numérica.

No que tange ao universo da matriz tedrica e dgstiobs, esta pesquisa se
caracteriza como descritiva. Gil (2002) afirma qas pesquisas descritivas buscam
essencialmente descrever as caracteristicas dendetda populacdo ou fendmeno, assim
como estabelecer relacdes entre variaveis. SEIR&7) complementa, expondo que este tipo
de pesquisa também estuda o relacionamento deeafgoelacdo a alguma outra coisa,
possibilitando verificar a frequéncia de acontecitosg, e possibilitando criar mecanismos de
previsao.

No que se refere a amostra e aos dados, estaigaggst utilizou dados secundarios

coletados no banco de dados Economética e noslaitkssociacdo Nacional dos Fabricantes
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de Veiculos Automotores (ANFAVEA), do Banco Centlal Brasil (BACEN), da Bolsa de
Valores, Mercadorias e Futuros de Sdo Paulo (BM&eBpa), e da Fundacdo Getulio
Vargas (FGV). O conjunto de amostras foi selecionemim base no trabalho de Oliveira,
Nobre e Zarate (2013), que prop6s o desenho de odelmbaseado em RNA que permitiu
prever o comportamento dos precos das acfes dzbRetr Segundo os autores, o modelo de
rede neural criado por eles pode ser adaptadot@ata prever o comportamento de outras
acOes, fato esse que inspirou o presente estudu. i€, a amostra foi composta pelos
precos das acOes das demais empresas brasilegra®mpdem o setor de Petroleo e Gas da
BM&FBovespa, o que fez com que a amostra finalrselga cinco empresas, conforme o
Quadro 1.

Quadro 1 — Empresas que compde a amostra do estudo

Empresa Cddigo Setor Segmento
Companhia de Gas ) ) Exploragéo, Refino ¢
CGAS5 Petroleo e Gas o
de S&o Paulo Distribuicdo
) i ) Exploracao, Refino ¢
OGX Petroleo OGXP3 Petréleo e Gas o
Distribuicdo
Refinaria de _
] ] ) Exploragéo, Refino e
Petroleos RPMG3 Petroleo e Gas o
_ Distribuicéo
Manguinhos
_ ) ) Exploracao, Refino ¢
PetroRio PRIO3 Petroleo e Gas

Distribuicdo

Queiroz Galvéao . _
. ) .| Exploracao, Refino ¢
Exploracéo e QGEP3 Petréleo e Géas o
. Distribuicéo
Producao

Fonte: Elaborado pelos autores.

Os dados historicos consistem nas observacOesrid@eaia no periodo de janeiro de 2010 a
dezembro de 2015. O periodo escolhido se devetaodéaque os anos de 2008 e 2009
poderiam ocasionar alta volatilidade nos ativosidieva crise do mercado financeiro

internacional. A periodicidade das informacOes @sak visto que a maioria das variaveis
selecionadas tiveram suas séries historicas disfimadas mensalmente, conforme apontam
Oliveira, Nobre e Zarate (2013).
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3.2 Defini¢do das variaveis

As variaveis que compuseram 0 conjunto de dadosseanos para construir o
modelo de rede neural foram: o preco de abertupaego de fechamento, o preco minimo, o
preco maximo, a média movel, as BandasBdiinger, o volume, o indiceOn Balance
Volume (OBV), o nivel de emprego, o pre¢co do Petrdeent, as vendas de automoveis do
mercado interno, o indice de Confianca do Consumio® estoques finais de petrdleo dos
Estados Unidos, a participacdo de investidoresaxa Te juros do Certificado de Depdsito
Interbancério (CDI), a Taxa de Juros Selic, o ladle Commodities energéticas do Brasil, o
indice The New York Stock Exchange (NYSE), o Movilwgerage Convergence Divergence
(MACD), o indicadorMomentum, a Faixa Percentual d#éilliams, o Oscilador Estocastico, o
indice de Forca relativa e a variagcdo percentuati@ar, conforme o estudo de Oliveira,
Nobre e Zarate (2013), totalizando 24 varidveisquadro 2 apresenta o resumo dessas

variaveis, bem como suas respectivas definicoested.

Quadro 2 - Resumo das variaveis do estudo

Nome Definicdo Fonte
Preco de abertur: Preco de abertura da agdo no més em questdo. | Economatica
Preco de . R . .
Preco de fechamento da acdo no més em questao| Economatica
fechamento
Preco minimo Preco minimo da a¢cdo no més no més em questdo| Economatica
Preco maximo Preco maximo da acdo no més em questéao. Economaticq
Média movel Média moével dos precos da acdo no més em questd] Economaticy
Bandas de desvio padrdes, de 10 pontos percerdoarsy
Bandas de e abaixo de uma média mével, em relacdo aos pde;os .
) . . . Economatica
Bollinger fechamento, auferindo-se o caminho do ciclo do

comportamento do titulo.

Resultado da soma das cotacdes de fechamento nenm .
Volume o , , _| Economatica
questéao, dividida pela quantidade de dias deste mé;

Relaciona o volume com as mudancas de precos. de n
indice On Balanc¢ que, quando o prego da acgéo fecha o periodo era,lunix .
) ] ) o Econométicq
Volume (OBV) valor do volume do periodo é subtraido ao indicador

quando o preco da acédo fecha o periodo em al&@podo
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nao é adicionado nem subtraido do indicador.

volume do periodo € somado ao indicador e, quareq

da acdo é estavel durante o periodo, o volume rdodoe

indice do Nivel de

Emprego Formal

empregos formais preenchidas.

indice do Banco Central que mede a quantidade gasvde

BACEN

Preco do Petroleq

Preco do petroleo extraido no Mar do Norte e

energeéticas do

Brasil

na inflacdo do Brasil.

o Economaticy
Brent comercializado na Bolsa de Valores de Londres.
Vendas de Quantidade mensal de automoveis novos vendidos 1
L : . . o ANFAVEA
automoveis Brasil. Considera apenas os veiculos e comereeés|
indice de Mede a confianca do consumidor na sua capacidade
Confianca do compra e na situacao do pais, abordando expect&ima FGV
Consumidor relacdo a inflacdo, ao desemprego e a rendimemio$.
Estoques Finais Quantidade de 6leo e produto que esta disponivel el .
i _ Economaticq
Petréleo EUA armazenamento nos Estados Unidos.
Participacéo de O percentual de participagdo do maior investidsr na .
_ _ o . . Econométicq
investidores distribuicdes publicas de agcbes da amostra.
Calculada com base nas operacfes de emissao dstdey]
Taxa de juros CD entre bancos pré-fixados, e representa as condigbes| BACEN
liquidez do mercado.
. Taxa do Sistema Especial de Liquidacéo e Custddig
Taxa de juros o . .
Seli (SELIC) que é tida como referéncia para as opesacd¢ BACEN
elic
financeiras de crédito no mercado.
indice de . o o
N Verifica as variagoes de precos de produtos basmms
Commodities o ' N _ .
cotacao internacional (commodities), para avakaefeitos| BACEN

indice The New

indice que reflete o valor de mercado das acbes

York Stock o Economaticg
comercializadas na Bolsa de Valores de Nova York
Exchange (NYSE)
Moving Average | E um oscilador de média mével, que utiliza a redagére 2
Convergence médias moveis exponenciais de 12 e 26 periodomabDde -
_ i o . . | Economaticg
Divergence compra € gerado quando a média movel de 12 (rapid
(MACD) periodos cruza de baixo para cima a média de Btajle
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periodos, estando abaixo da linha de gatilho (mdelia

periodos da diferenca entre as medias 12/26). & d#n
venda, por sua vez, é disparado, quando a médial mars

rapida (12) cruza para baixo da média mais len{2@le

estando acima da linha de gatilho.

indicad Mede o quanto o preco de uma acdo mudou durarite ¢
ndicador
periodo de tempo, a partir da diferenca entre gopde | Economatica
Momentum .
fechamento atual e o preco de fechamento de ratii@s

Faixa Percentual Determina as zonas de compra ou venda de um ativ »
Economaticg

deWilliams atraves de possiveis pontos de mudanca.

Técnica de mensuramento da velocidade dos preco
baseada na teoria de que, a medida que 0S prdgE® SOS
fechamentos tém a tendéncia de posicionarem-se mj

Oscilador o ] o .
préximos das altas do periodo. Similarmente, sg@s0s | Economatica

Estocastico . .
descem, os fechamentos tendem a se aproximar itas.b
Este indicador varia entre 0 e 100. A regido deesampra

fica proxima a 100 e a regido de sobrevenda prozifa

Mede a evolucédo da relacéo de forcas entre com@sido
vendedores ao longo do tempo. Sua utilizacdo pbksib
observar o enfraguecimento de uma tendéncia,

indice de Forga _ o o
rompimentos, suporte e resisténcia antes de sarésmn | Economatica

Relativa
aparentes no grafico de barras. O estudo é deseehad
uma faixa paralela, com o formato de uma curva lsisng@
seu dominio esta entre 0 e 100.
Cotacdo da moeda norte-americano (US$) com paritac
Variacao moeda brasileira (R$), utilizado como parametro de

BACEN
Percentual Délar] pagamento nas transacdes com exportacdes e injests

de produtos do e para o Brasil.

Fonte: Elaborado pelos autores.

Tendo em mente a amostra e a formatacdo da pesdarsae necessaria uma

descricdo mais detalhada da ferramenta utilizagas§o as redes neurais artificiais.
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3.3 Modelo de rede neural

Para realizar a previsdo do preco de fechamentagises das empresas selecionadas
na amostra, foi utiizado o modelo de rede neteediforward Multicamadas, conforme
proposto por Oliveira, Nobre e Zarate (2013), gfiemam que esse tipo de rede possui
eficiéncia no processo de previsao de séries taaigpa capacidade inerente de aprender e
reconhecer a partir de dados nao lineares. Dessaim@afoi construido um modelo de rede
neural para prever as acdes de cada uma das emguesaompuseram a amostra do presente
estudo.

Para treinamento e teste da rede neural, foranzadds os pregcos das agbes que
compdem a amostra. Com isso, 75% dos dados dafoesta utilizados para treinamento,
10% para validacdo e 15% para teste. A estrutureede € composta por trés camadas,

incluindo uma camada de entrada, uma camada cewlfaa camada de saida, conforme a

figura 1.
Figura 1 — Estrutura da rede neural
Hidden Layer Output Layer
IHE Dut_p_ut
.
24 d 1 d

25 1

Fonte: Elaborado pelos autores.

O numero de Neurbnios na camada de entrada é aggaéntidade de variaveis que
compuseram 0 conjunto de dados necessarios pastruiioro modelo de rede, ou seja, 24
camadas, visto que foram utilizadas 24 variaveéiso humero de neurdnios na camada de
saida é de apenas um, visto que foi o valor dassagé cada empresa previsto pela rede
neural. Por fim, tem-se 0 nimero de neurbnios daada oculta, que foi determinado

conforme a equacao abaixo:

2/(m +2)N
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Em que m e N representam o numero de neuréniogrdada de saida e da camada de
entrada, respectivamente. Esta equacéao foi propastédduang (2003) e foi utilizada pois,
segundo Oliveira, Nobre e Zarate (2013), seu uslhare o processo de aprendizagem em
rede. Com isso, o0 modelo de rede neural foi coneppst 17 camadas ocultas. O algoritmo
escolhido para o treinamento da rede f@agkpropagation que, na concepg¢ao dos autores,
procura eliminar a influéncia negativa de derivadiyparciais no ajuste dos pesos.

Para avaliar o desempenho do modelo neural, asoquatlidas utilizadas na pesquisa
de Oliveira, Nobre e Zarate (2013) também foranecsehadas, sendo elas o Erro Médio
Percentual Absoluto (MAPE), que é a média dos gersentuais absolutos das previsdes e
se mostra bastante didatico, pois fornece os arémios em percentuais, calculado através da

equacao abaixo:

target, — output,

N
100
MAPE = —
N output,

O Erro Quadratico Médio (MSE) € a média do somatdos quadrados dos erros
obtidos pela rede neural. Para um dado conjunttyeilgamento, esse erro representa uma
funcéo de custo, isto é, uma medida de desempentexld neural que € empregado como um
indicador para o poder preditivo do modelo, de mgde, quanto mais proximo o resultado
for de zero, melhor sera esse poder de previsAdpsmlculado através da equacédo abaixo:

1 l . w9
MSE = TZ (target, — output,)*

O Coeficiente U de THEIL serve para medir 0 quadagesultados sdo mais eficazes
do que uma previsao ingénua ou trivial. Se o cmefie de THEIL for igual a um, o modelo
testado tem 0 mesmo desempenho de uma escolhérialeediso o resultado for maior do que
um, o modelo tem um desempenho inferior a uma lescaleatoria e, se o coeficiente for
menor do que um, o modelo de previsdo é superitma escolha aleatdria. Quanto mais
proximo o valor obtido for de zero, melhor seraesuttado do modelo de previsdo. O

coeficiente de THEIL é calculado através da equabaixo:
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E?:ﬂ: target, — output,)”

THEIL = =
YL, (output, — output,_)*

E por fim a Porcentagem de Correta Previsdao DinatigPOCID), que mede o
percentual de acerto quanto a tendéncia da sére,ocintuito de se prever as alteragbes da
direcéo, ou seja, se o valor futuro ira subir ou ea relacdo ao valor atual, de maneira que,
quanto mais proximos estiverem os valores de 1Gflhon sera o Modelo de previsao,

conforme equacao abaixo:

v Dt
POCID =100 =——

!

Em que D = 1, se (target target:) (output: — output1) > 0 e D = 0, se (target target1)

(outputt — output-1) < 0. A seguir, tem-se a discusséao e andliseafdtados da pesquisa.
4 RESULTADOS E DISCUSSOES

A andlise e discussdo dos resultados tem inicio @atatalhamento das fungfes de
ativacédo adotadas no processo de aprendizagenm fatifzadas a funcdo sigmoidal, que faz
com que a saida do neurbnio seja normalizada énteel, com o objetivo de gerar
estabilidade no sistema, evitando que 0s pesosmariuito depois que o valor da saida ja se
encontre proximo a um dos extremos, e a tangemngerbdlica, que preserva a forma
sigmoidal da funcdo logistica, mas assume valoresitipos e negativos, -1 e 1
(RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).

Com isso, foi obtido um total de 150 observacOea pa cinco empresas estudadas no
periodo de janeiro de 2011 a dezembro de 2015aAtglade de observacdes de dados obtida
para cada empresa, como também os resultados adcanpelas quatro medidas de erro

utilizadas na pesquisa para avaliar o desempenhwodelo neural séo expostos na tabela 1.
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Tabela 1 — Comparacao dos resultados obtidos pelooaelo de rede neural

Quantidade
MAPE MSE THEIL POCID de
observacoes
Companhia
de Gés de 0,1576 0,0106 0,0926 41,6667 25
Séo Paulo
OGX
Petroleo 1,5442 0,0899 0,1729 21,4286 28
Refinaria de
Petroleos 7,1357 0,2975 0,4392 61,5385 13
Manguinhos
PetroRio 1,9865 0,1067 0,2165 38,2979 47
Queiroz
Galvao
0,2456 0,0067 0,1496 60 15

Exploracao e

Producao

Fonte: Resultados da pesquisa.

Percebe-se, através dos resultados expostos i 1alogie as empresas obtiveram um
baixo nivel de Erro Médio Percentual Absoluto (MAPfsto que o maior nivel de erro
alcancado foi na previsdo da acdo da Refinaria etedlBos Manguinhos (RPMG3), que
resultou em um MAPE de 7,14%. Esse resultado deamaogse o modelo de rede neural
proposto foi capaz de prever 92,86% do comportamndasse papel e foi semelhante ao
obtido por Oliveira, Nobre e Zéarate (2013), questes um MAPE de 5,45%, alcancando um
poder de previsdo de 94,55% na acdo da PetrotEdARA.

As demais agOes analisadas obtiveram um MAPE amdés baixo sendo,
respectivamente, 1,99% para a acdo da PetroRioOO@RIL,54% para a OGX Petrdleo
(OGXP3), 0,25% para a Queiroz Galvao ExploracagoellRao (QGEP3) e 0,16% para a
Companhia de Gas de Séo Paulo (CGASbS). Tais rdssl@emonstram um poder de previsao
do modelo de 98,01%, 98,46%, 99,75% e 98,84% raspetente.

Analisando o Erro Quadratico Médio (MSE), percebepge o modelo de rede neural
obteve maior poder de previsdo para as acbes Q@HEPGBASS5, alcancando os seguintes

resultados, respectivamente: 0,0067 e 0,0106. Apsaum pouco maior, a pesquisa de
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Oliveira, Nobre e Zarate (2013) obteve valor de M&&elhante na previsdo da PETRA4,
sendo de, aproximadamente, 0,04037.

As demais empresas estudadas obtiveram valoresSie uvh pouco mais elevados,
sendo 0,0899 para a OGXP30, 0,2975 para RPMG30éDdara a PRIO3. Percebe-se uma
perda de poder de predicdo do modelo proposto si¢s&e papéis, principalmente quando
comparados com o0s obtidos no trabalho de Franctees (2014), por exemplo, que
encontrou um MSE de aproximadamente 0,0645. Vi @p valores de MSE alcancados
foram proximos de zero, sugere-se um bom poderedgs@o para o0 modelo proposto.

O estudo segue com a analise do Coeficiente U dé dine, conforme comentado na
metodologia, mede o quanto os resultados sdo redzes do que uma previsdo ingénua ou
trivial. Todos os resultados alcancados a parstadmétrica foram menores que 1 (CGAS5 =
0,0926; OGXP3 = 0,1729; RPMG3 = 0,4392; PRIO3 4652 QGEP3 = 0,1496). Sugere-se,
com isso, que o modelo de rede neural utilizadopresente estudo € mais eficaz para
previsdo das ac¢Bes das empresas estudadas do gquescotha feita de maneira aleatoria.
Vale ressaltar que os resultados foram inferiogeggndo comparados aos alcancados no
estudo de Oliveira, Nobre e Zarate (2013), quevebtem Coeficiente U de THEIL mais
proximo de zero na previsdo da acao da Petroleédpsie, aproximadamente, 0,0261.

Em seguida, tém-se os resultados alcangados péleanga Porcentagem de Correta
Previsdo Direcional (POCID). Tais resultados néaarfo satisfatorios para trés das acdes
estudadas, sendo elas a CGAS5, a OGXP3 e a PRIO8hgweram percentuais de POCID
de aproximadamente, 41,67%, 21,43% e 38,3%, regpectnte. Ja os resultados alcancados
na previsdo das acfes da RPMG3 e da QGEP3 foramfagatos, sendo de,
aproximadamente, 61,54% e 60%, respectivamenteet&nto, vale ressaltar que, apesar de
satisfatorios, esses ultimos resultados foramiores ao encontrado na pesquisa de Oliveira,

Nobre e Zarate (2013), que obteve um percentu&#Q@EID no valor de 93.62% na
previsao da acdo PETRA4.

Por fim, tem-se a exposicéo da figura 1, que expda comparacao entre os dados reais dos
precos das acOes das empresas estudadas e os atareeados pelo modelo de rede neural

proposto pelo estudo, a partir da métrica MSE.
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Figura 01 - Comparacgéo dos dados reais com 0s pretos

Companhia de Gas de Sdo Paulo OGX Petroleo

Refinaria de Petrdleos Manguinhos PetroRio

5 5 7 9 10 11 12 13 135 7 9111315171821232537293135335373941434547

1 2 3 5 & 7 8 9 10 11

— RPMG3 RPMGT ——PRIO3 PRIO3'

Queiroz Galvdo Exploracdoe

Producdo
5
0,35 \
—
15 i \.-\
1 =
12 3 5 10 11 12 13 14 1
—— QGEP3 QGEP3’

Fonte: elaborado pelos autores.

A partir da figura 1, percebe-se que os dados obtklo modelo de previsao e os
dados reais seguem a mesma tendéncia em trésdesestudadas, sendo elas a RPMG3, a
OGXP3 e a CGASS5. Na primeira, porém, existe umaiet divergéncia, em que o modelo
de previsdo acusou um ponto de alta, mas que,rdades a acdo manteve-se baixa. Apesar
dessa diferenca, pode-se concluir através da ardiis graficos que os resultados alcancados

pelo modelo de rede neural foram satisfatoriosragigfio do preco dessas acoes.
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Entretanto, 0 mesmo né&o se pode dizer das aco&33RROGEP3 que, conforme o0s
graficos da figura 1, percebe-se a existéncia dershs pontos de divergéncia entre os precos

reais dessas acdes e 0s valores obtidos pelo naeledale neural na previsdo das mesmas.

5. CONSIDERACOES FINAIS

O presente estudo teve como objetivo desenvolvermodelo de redes neurais
artificiais baseado no modelo de Oliveira, NobiZaeate (2013) para previsdo de precos das
acoes das empresas brasileiras do setor de petrdi@mda BM&FBovespa.

Para alcancar este objetivo, e conforme orientdg&ocitados autores, a amostra do
estudo foi composta pelos precos das acdes dagsasrrasileiras que compdem o setor de
Petréleo e Gas da BM&FBovespa (exceto a Petrobsésjo elas a Companhia de Gas de
Sdo Paulo (CGAS5), a OGX Petrdleo (OGXP3), a Raefinde Petrdleos Manguinhos
(RPMG3), a PetroRio (PRIO3) e a Queiroz Galvéo &rggdo e Producdo (QGEP3). As
variaveis que compuseram o conjunto de dados faan®4 utilizadas na pesquisa de
Oliveira, Nobre e Zarate (2013), e os dados hist@rreferiram-se a observacdes de variaveis
no periodo de janeiro de 2010 a dezembro de 2015.

Os primeiros resultados encontrados demonstraramaguempresas obtiveram um
baixo nivel de Erro Médio Percentual Absoluto (MAPBRPMGS3 = 7,14%; PRIO3 = 1,99%;
OGXP3 = 1,54%, QGEP3 = 0,25%; CGAS5 = 0,16%). Tessltados sugerem que o modelo
de rede neural proposto no estudo foi capaz deep@®,86%, 98,01%, 98,46%, 99,75% e
98,84%, respectivamente, do comportamento des<ses & foi semelhante ao obtido na
pesquisa dos autores base, que obtiveram um MAPE4#86, alcancando um poder de
previsao de 94,55% na previsédo da acao da Petr@tiEdR4).

Analisando os resultados obtidos a partir do Emadpatico Médio (MSE), percebeu-
se que o modelo de rede neural obteve maior poel@reviséo para as agbes QGEP3 e
CGASS5, alcancando os seguintes resultados respewtivte: 0,0067 e 0,0106. Apesar de um
pouco maior, a pesquisa de Oliveira, Nobre e Z4e4i#3) obteve valor de MSE semelhante
na previsao da PETR4, aproximadamente 0.04037.

As demais empresas estudadas obtiveram valoresSte uvh pouco mais elevados,
sendo 0,0899 para a OGXP30, 0,2975 para RPMG30&Ddara a PRIO3. Percebe-se uma
perda de poder de predicdo do modelo proposto s\d¢Ese papéis, principalmente quando
comparados com os obtidos no trabalho de Francdéei@es (2014), por exemplo, que
encontrou um MSE de, aproximadamente, 0,0645. \§a®w os valores de MSE alcancados
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foram proximos de zero, atribui-se um bom podegpréeisdo para o modelo proposto.

Em seguida foi feita a andlise do Coeficiente Urteil, em que todos os resultados
alcancados foram menores que 1 (CGAS5 = 0,0926; F35X0,1729; RPMG3 = 0,4392;
PRIO3 = 0,2165; QGEP3 = 0,1496), achados essesupgem que 0 modelo de rede neural
utilizado no presente estudo € mais eficaz pandg@e das acdes das empresas estudadas do
gue uma escolha feita de maneira aleatéria. Valeahar que os resultados foram inferiores
guando comparados ao alcancados no estudo der@|iXgibre e Zarate (2013), que obteve
um Coeficiente U de THEIL mais proximo de zero nevjsao da acéo da Petrobras, sendo de
cerca de 0,0261.

Adicionalmente tém-se os resultados alcancados meélasica da Porcentagem de
Correta Previsdo Direcional (POCID). Tais resultadéo foram satisfatérios para trés das
acOes estudadas, sendo elas a CGAS5, a OGXP3 ¢08 [gRe obtiveram percentuais de
POCID de, aproximadamente, 41,67%, 21,43% e 38&8bectivamente. Ja os resultados
alcancados na previsdo das acdes da RPMG3 e da3JfGitak satisfatérios, sendo de cerca
de 61,54% e 60% respectivamente. Entretanto, eataltar que, apesar de satisfatorios, esses
altimos resultados foram inferiores ao encontrado pesquisa dos autores base, que
obteveram um percentual de POCID no valor de 93.62%revisédo da acdo PETRA4.

Por fim, foi exposta uma comparacéo entre os daglis dos precos das acbes das
empresas estudadas e os valores alcancados pestondedrede neural proposto pelo estudo
a partir da métrica MSE. Observou-se que os datibdos pelo modelo de previsdo e os
dados reais seguiram a mesma tendéncia em trégdes estudadas, sendo elas a RPMG3, a
OGXP3 e a CGASS. Entretanto, 0 mesmo nédo se paeée dias acoes PRIO3 e QGEP3 que,
apontaram diversos itens de divergéncia entre egoprreais dessas acdes e 0s valores
obtidos pelo modelo de rede neural na previsaorgssnas.

A partir dos resultados alcancados neste estudwluwio-se que o modelo de rede
neural para previsdo dos precos das agles seldapoateve resultados satisfatorios. Com
ISso, sugere-se que as redes neurais artifici@sus@a ferramenta eficaz na previsédo do
comportamento do mercado de acdes brasileiro gadados, amostra e periodo investigado.

Ressalta-se, por oportuno, vale ressaltar que @lmaig rede construido com base no
estudo de Oliveira, Nobre e Zarate (2013) podeadaptado para estudar outras acdes, e nao
somente as que fazem parte do setor escolhidoasemqe estudo. Sugere-se entdo que, em
pesquisas futuras, este modelo seja testado cemagies na escolha das variaveis setoriais,
bem como sejam feitas adaptacdes no modelo de wzmhe, utilizacdo de diferentes
quantidades de neurdnios na camada oculta, paraegpessa alcancar resultados cada vez
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mais satisfatérios na previsdo do comportament@dass dos diversos mercados e bolsas de

valores existentes.
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