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Resumo

O objetivo deste trabalho é realizar previsdes de séries de retornos de aces de empresas dos
setores financeiro e de alimentos utilizando redes neurais artificiais (RNA) do tipo
feedforward treinadas com algoritmo de Levenberg-Marquardt e modelos ARIMA-GARCH.
Foram selecionadas duas séries de cada setor. Para o setor financeiro sdo analisadas as series
do Bradesco e do Itad, no setor de alimentos as séries da Perdigdo e da Sadia. Todas estas
séries possuem 1542 valores que iniciam em 3/01/2000. Estas séries foram divididas em duas
partes, uma para estimacao dos modelos ARIMA-GARCH e treinamento da RNA e a segunda
parte para realizar as previsdes e construir as medidas de desempenho. Para cada uma das
séries foram ajustadas topologias com dez neurbénios na camada de entrada, um neurdnio na
camada de saida e neur6nios na camada intermediéria variando de um a nove. Para escolher o
melhor modelo ARIMA-GARCH foram utilizados os critérios de informacdo de Akaike
(AIC) e bayesiano (BIC). Para comparar as previsdes realizadas sdo utilizadas duas medidas
de desempenho: o coeficiente de desigualdade de Theil (TIC) e a raiz do erro quadrado médio
(RMSE). Verificou-se que as previsdes realizadas pelas redes neurais artificiais foram
superiores as realizadas pelos modelos ARIMA-GARCH para trés das quatro séries de
retornos consideradas.

Abstract

The main purpose of this work is realize stock returns forecasting for financial and food
companies using feedforward neural networks trained with Levenberg-Marquardt algorithm
and ARIMA-GARCH models. In each area two time series was selected, to the financial area,
Bradesco and Ital was analyzed, Perdigdo and Sadia in the food sector. All the series
presents 1542 values starting in 3/01/2000. The series were divided in two parts, the first is
used to estimate ARIMA-GARCH models and to neural networks training, the second part is
used to forecasting and to performance measures building. For each series were adjusted
neural networks topologies with ten neurons in the first layer, one neuron in the exit layer and
in the hidden layer the number of neurons between one and nine. To choose the better
ARIMA-GARCH model we use the Akaike Information Criterion (AIC) and Bayesian
Information Criterion (BIC). To compare the forecasting two performance measures was
used: Theil's inequality coefficient (TIC) and root mean square error (RMSE). The forecasting
performed by artificial neural networks had better results in three of the considered returns
series.
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1.Introdugéo

Neste trabalho vamos analisar duas técnicas utilizadas para previsdo de séries temporais: 0s
modelos ARIMA-GARCH e as redes neurais alimentadas adiante (feedforward). O modelo
ARCH generalizado, conhecido como GARCH - Generalized ARCH foi primeiramente
proposto por Bollerslev em 1986. Este modelo é um dos mais utilizados para 0 modelamento
de volatilidade. As redes neurais constituem uma ferramenta flexivel amplamente utilizada
para a analise de séries temporais, sua aplicacdo tem sido feita nas mais variadas situacdes
que envolvem problemas do mundo real de diversas areas, notadamente financas e economia.
As redes neurais artificiais fornecem uma grande variedade de modelos matematicos nao-
lineares, Uteis para resolver diferentes problemas em que sdo empregadas convencionalmente
técnicas estatisticas. A metodologia empregada neste trabalho, no caso dos processos
GARCH, é amplamente conhecida (HAMILTON, 1994; MORETTIN e TOLOI, 2004;
ENDERS,2004), para as redes neurais serdo utilizadas especificamente redes neurais
artificiais do tipo alimentada adiante, ou feeedforward (FINE ,1999). Do ponto de vista
tedrico, o processamento de sinais ndo-lineares (LAPEDES, 1987), incorporacdo do tempo na
rede neural (ELMAN, 1988) e 0 modelamento ndo-linear para previsdo de séries temporais
cadticas (CASDAGLI,1989) tem levado a aplicacdo de redes neurais como ferramenta na
tomada de decisdo em financas (HAWLEY,1990; REFENES,1997), andlise de mercado
(FISHMAN et al., 1991), modelamento ndo-linear e previsdio (CASDAGLI e
EUBANK.,1992; AZZOF, 1993; CLEMENTS e HENDRY, 1999). Mais recentemente tem
havido a preocupacdo de comparar e relacionar a tecnologia de redes neurais com a
abordagem estatistica tradicional (CHENG e TITTERINGTON, 1994; RIPLEY, 1993, 1994,
1996; MEDEIROS et al., 2006), sob a perspectiva econométrica (KUAN e WHITE, 1994), de
engenharia financeira (ABU-MOSTAFA et al., 2001) e macroeconémica (TERASVIRTA et
al., 2005).

2. Redes Neurais Artificiais (RNA) Alimentadas Adiante de Multiplas Camadas

Uma rede neural artificial (RNA) alimentada adiante tem todos os sinais indo em uma
direcdo, dos neurdnios de entrada para os neurdnios de saida. As redes neurais alimentadas
adiante de mdltiplas camadas também sdo chamadas de multilayer feedforward neural
networks. A RNA feedforward de trés camadas pode ser esquematizada como mostrado na
Figura-1. Basicamente a RNA é constituida de linhas de ligacGes para as quais sdo atribuidos
pesos e veértices que representam as conexdes.

Na primeira camada, representada por quadrados, temos os valores de entrada para a rede,
também chamados como nos de entrada. O modelo mostrado na Figura-1 inclui também um
bias, y,, aplicado externamente, representado por vy,, esse bias tem o efeito de aumentar ou

diminuir a entrada liquida da funcéo de ativacdo, dependendo se ele é positivo ou negativo,
respectivamente. As linhas de conexdo indicam para qual neurénio o valor precedente esta se
direcionando. Cada uma dessas linhas contém um peso, estes pesos sdo parametros ajustados
conforme sdo apresentados novos vetores de dados para a RNA. Uma RNA em que um
neurénio em qualquer camada esta conectado a todos os nos/neurbnios da camada anterior é
denominada de totalmente conectada. O fluxo de sinal através da rede progride para frente, da
esquerda para a direita e de camada em camada.

A segunda camada, e todas as camadas subsequentes, contém neurdnios de processamento,
mostrados na forma de circulo. Quaisquer camadas entre as camadas de entrada e de saida sdo
chamadas de camadas intermediarias. Uma apresentacdo completa de um vetor de dados que
sera processado constitui-se em uma época. No final da RNA a camada de saida fornece o
estado final da rede. O processamento realizado em um neurdnio artificial pode ser dividido



em trés etapa. Na primeira etapa os dados passam ao longo das linhas de entrada de um
neurdnio e sdo multiplicados pelos pesos correspondentes. A seguir, todos os dados, apds a
multiplicacdo pelos respectivos pesos, sdo somados dentro do neurdnio.

Na etapa final o valor somado é passado através de uma funcdo de ativacdo, cuja saida
representa o valor de saida do neurdnio.

Yo=+1

Yo
Figura-1 Modelo de uma rede neural

Uma RNA é uma ferramenta poderosa e flexivel para realizar previsdes de séries temporais,
qguando uma selecdo adequada de amostras de entradas e saidas, nUmero de neurdnios na
camada intermediéaria, funcdo de ativago e recursos computacionais estdo disponiveis.

A RNA também possui a vantagem de aproximar funcdes nao lineares e ser capaz de resolver
problemas onde o relacionamento de entrada e saida ndo é bem definido. Uma RNA do tipo
feedforward € especialmente adequada para realizar previsdo de séries que apresentam
volatilidade, devido ao seu tratamento da ndo linearidade realizada pela utilizagdo de fungdes
sigmoides na camada de entradas.

A funcéo de ativacdo, ¢(.), define a saida de um neurdnio. A funcéo de ativacéo é a regra
para mapeamento das entradas somadas, a, do neurbnio até sua saida e, por uma escolha
adequada, isto significa a introducéo de uma capacidade de processar ndo linearidade na rede.
Na prética estas funcdes sdo escolhidas de tal forma a serem monotonicas e saturar nos

extremos [0,1] ou [-1,1]. A funcdo sigmdide € a forma mais comum de funcdo de ativacdo
utilizada na construcéo de uma RNA:

P(¥)= 1+e¥
onde g € o ganho, ou parametro de inclinacdo da funcéo sigmdide.

1)

2.1 Normalizagdo dos Valores de Entrada da RNA

Os dados de entrada da RNA na maioria dos casos necessitara de normalizagéo, este processo
é aconselhavel uma vez que coloca o intervalo de dados dentro de limites que facilitam a
tarefa da rede para realizar a minimizacao do erro de saida. De acordo com (Azoff, 1994, pag.
25) existem quatro abordagens para normalizacdo. Neste caso vamos utilizar o processo que
considera um vetor de entrada de dimensdo n, ou seja, 0s elementos no vetor variam de i =1,
..., N. A amostra total da série serd normalizada ao longo da extenséo [0,1].



Neste trabalho serdo consideradas as normalizacdes da primeira diferenca do logaritmo das
séries dadas por:

A(log (SERIE, ))—min(A log(SERIE, )))

NDLSERIE; =
t max(A(Iog(SERIEt)))—min(A(Iog(SERIEt)))
NDLSERIE, _ DLSERIE ~min(DLSERIE, )
max ( DLSERIE, ) — min ( DLSERIE, )
em que:

A representa a primeira diferenca, log indica o logaritmo, min é o menor valor da série e max
0 maior valor. Primeiro é construido o logaritmo da série, LSERIE, depois disso é construido
a série da primeira diferenca, DLSERIE e por fim a normalizacéo.

Tanto as previsdes realizadas pelos modelos ARIMA-GARCH, quanto pelas RNA serédo
realizadas para séries normalizadas de acordo com (2).

2.2 Algoritmo de Levenberg-Marquardt

O algoritmo de backpropagation (RUMELHART et al., 1986a, 1986b; RUMELHART e
McCLELLAND, 1986; WERBOS, 1988) ¢ um dos mais importantes no desenvolvimento das
redes neurais, no entanto sua taxa de convergéncia é muito pobre. Em funcdo disso foram
propostos outros algoritmos como alternativa ao backpropagation (ANDERSEN e
WILAMOWSKI, 1995; BATTITI, 1992; CHARALAMBOUS, 1992; HAGAN e MENHAJ,
1994; SHAH e PALMIERI,1990), sendo que o algoritmo de Levenberg-Marquardt tem sido
amplamente utilizado e aceito como algoritmo muito eficiente para solucionar o problema de
minimizacdo de quadrados para fungdes ndo-lineares.

Pode ser mostrado que as iteragdes do metodo de Gauss-Newton e de descida do gradiente séo
complementares nas vantagens que eles fornecem. Levenberg (1944) propbs um algoritmo
baseado nesta observacdo, cuja regra de atualizacdo € uma mistura dos algoritmos
mencionados acima e é dada por

W, =W, —[H+ 1]V (w) 3)
sendo que H é a matriz Hessiana calculada em w, . Se o erro decresce ap6s uma atualizacao,
isto implica que a suposicdo de forma quadratica para f (W) estd valendo e reduzimos A para

reduzir a influéncia da descida do gradiente. Por outro lado, se 0 erro aumenta, poderemos
sequir o gradiente e entdo A é aumentado pelo mesmo fator. O algoritmo proposto por
Levenberg é entdo composto basicamente por quatro passos. No passo um, é realizada uma
atualizacdo como descrita pela equacdo (3). A seguir, avalia-se 0 erro no novo vetor de
parametros. No terceiro passo, € verificado se o erro diminuiu como resultado da atualizag&o,
e entdo deve-se retornar o passo (ou seja, retornar 0s pesos para 0s seus valores anteriores) e
aumentar A por um determinado fator, usualmente por um fator de 10, ou por algum fator
significante. Entdo voltar para o passo 1 e tentar atualizar novamente. No ultimo passo, €
avaliado se o erro diminuiu como resultado da atualizacéo, entdo aceitar o passo (ou seja,
manter 0s pesos em seus novos valores) e diminuir A por um determinado fator e assim por
diante. Esse algoritmo tem a desvantagem de que se o valor de A é grande, a matriz Hessiana
calculada ndo é utilizada no todo. Pode-se obter alguma vantagem da segunda derivada em
tais casos pelo escalonamento de cada componente do gradiente de acordo com a curvatura.
Isto pode resultar em grandes movimentos ao longo das dire¢cdes onde o gradiente € menor de
tal forma que o problema dos vales ndo ocorra mais. A principal sugestdo foi fornecida por
Marquardt (1963). Ele substituiu a matriz identidade em (3) pela diagonal da matriz Hessiana,
resultando na regra de atualizacdo de Levenberg- Marquardit.



W, =w, —(H +diag[H]) " Vf (w,) 4)

Problemas de minimizacéo utilizando RNA fregiientemente sdo mal condicionados, isto torna
o0 problema de minimizacdo dificil de resolver e para tais problemas o algoritmo de
Levenberg- Marquardt (LM) € normalmente a melhor escolha. Por esta razdo, o método de
otimizacdo utilizando o algoritmo LM sera utilizado no treinamento das RNA utilizadas para
previsdo das séries temporais deste trabalho.

Modificacdes do algoritmo LM tém sido propostas para melhorar o desempenho de
aprendizagem de redes neurais de multiplas camadas e reduzir a quantidade de oscilagdo no
processo de aprendizagem (SURATGAR et al., 2005; WILAMOWSKI et al., 2001).

3. Processo GARCH

O modelo de volatilidade de séries temporais mais importante para estimar variancia
condicional é o modelo de processos de heterocedasticidade condicional auto-regressiva
generalizada — generalized autoregressive conditional heteroskedasticity — GARCH
(BOLLERSLEV,1986; BOLLERSLEV et al.1992; ENGLE, 1982; MEISSNER e
KAWANO, 2001). Este modelo é um dos mais utilizados para a modelagem da volatilidade
de séries temporais, ou seja, ele é utilizado quando a volatilidade da série ndo € constante
(GONZALES e BURGERS, 1997). Estes modelos sdo capazes de capturar
heterocedasticidade, aglomerados de volatilidade e excesso de curtose.

Uma serie temporal segue um modelo AR- GARCH quando puder ser escrita na forma:

Y = ¢o + ¢1yt71 +Vy, (5)
v, =01, (6)
sendo que o =1 e o} =, + &, + o,

Temos ainda que {7} € um processo ruido-branco, dessa forma as médias condicional e
incondicional de v, séo iguais a zero (POSEDEL, 2005).

Embora muitas variantes dos processos GARCH tenham sido sugeridas, Ding, Granger e
Engle (1993) demonstraram com simulacGes de Monte de Carlo que o modelo original
GARCH proposto por Bollerslev (1986) é capaz de produzir o padrdo de autocorrelacdo que
aparece em dados financeiros. Normalmente, os processos GARCH servem como benchmark

para as avaliacbes de séries temporais com presenca de volatilidade condicional (QI e
ZHANG, 2001). Sendo que o0 AR(1)-GARCH(1,1) € o modelo mais comumente utilizado.

Vi =tV W, \/ &y + algtz—l + ﬂlatz—l (7)
Existem muitos trabalhos escritos sobre o desempenho de previsdo dos modelos GARCH
(CHAKRABORTY, 1992; BARUCCI e RENO, 2002; ANDERS, 2006) e tradicionalmente
algumas medidas sdo mais utilizadas para comparar 0 ajuste e a precisao da previsao de
modelos e técnicas alternativas: 0 RMSE (raiz do erro quadrado médio), MAE (erro absoluto
médio), MAPE (erro percentual absoluto medio), CORR (coeficiente de correlacdo de
Pearson), Sign (propor¢do de vezes em que o sinal é corretamente previsto) e o TIC
(coeficiente de desigualdade de Theil).

Neste trabalho utilizaremos, como medidas de desempenho, o0 RMSE e o TIC dados pelas
expressdes (8) e (9), respectivamente.

TZH\: (91 _hyt )2
TIC — t=T+1

T+h 2 T+h ,2
R pF

t=T+1 t=T+1

(8)



O TIC varia entre zero e um, sendo que zero indica ajuste perfeito.
T+h (9t _ yt)z
RMSE =, > -T2 ©)
t=T+1 h
Quanto menor o0 RMSE significa menor o erro obtido pelo modelo utilizado para realizar a
previséo.

4. Resultados Obtidos

Neste trabalho foram analisadas duas séries de cada setor. Para o setor financeiro foram
analisadas as séries do Bradesco PN e do Ital PN, no setor de alimentos a Perdigdo PN e a
Sadia PN. As séries foram obtidas da Economatica. Todas estas séries possuem 1542 valores
gue iniciam em 3/01/2000. Estas séries foram divididas em duas partes, uma para estimacéo
dos modelos ARIMA-GARCH e treinamento da RNA e a segunda parte para realizar as
previsdes e construir as medidas de desempenho. A primeira parte das séries contem 1300
valores e a segunda 242. Para cada uma das séries foram ajustadas topologias com 10
neurdnios na camada de entrada, um neur6nio na camada de saida e neurdnios na camada
intermediéria variando de um a nove. Para cada uma das séries foi estimado o melhor modelo
e depois disso foram realizadas as previsdes. Para escolher o melhor modelo ARIMA-
GARCH foram utilizados os critérios de informacdo de Akaike (AIC) e bayesiano (BIC) e
para escolher a melhor topologia de RNA foram utilizados o RMSE e o TIC.

4.1 Setor Financeiro — Bradesco e Itau

A Figura-2a apresenta a série original do preco de fechamento do Bradesco, a Figura-2b
apresenta a serie normalizada da primeira diferenga do logaritmo do preco NDLBRAD.
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Figura-2 (a) Série no nivel do preco do Bradesco, (b) Série transformada NDLBRAD

No caso do Bradesco o melhor modelo ajustado para a série € um AR(1)-GARCH(1,1), dado
pela expressao (7). Os parametros do modelo sdo apresentados na Tabela-1.

Parametros Coeficiente | Erro-padréo Estatistica z Significancia
¢ 0,543800 0,003395 160,1913 0,0000
é 0,220962 0,028225 7,828568 0,0000
o 0,000490 0,000134 3,672624 0,0002
o 0,091887 0,015491 5,931627 0,0000
i 0,863512 0,023188 37,23988 0,0000

Tabela-1 Parametros estimados para a série NDLBRAD



As previsodes realizadas utilizando o0 modelo ARIMA-GARCH e a RNA séo mostradas na
Figura-3a e 3b, respectivamente. As linhas tracejadas indicam o valor da série NDLBRAD e
as linhas continuas indicam as previsoes.
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Figura-3 (a) Previsdo obtida pelo modelo ARIMA-GARCH, (b) previsdo da RNA para NDLBRAD

As medidas de desempenho, obtidos por cada uma das técnicas, o TIC e o RMSE séo
mostrados na Tabela-2. Notamos que a rede neural apresentou o melhor desempenho.

RMSE TIC
AR(1)-GARCH(L,1) 0,090183 0,081444
RNA 10-1-1 0,088427 0,080153

Tabela-2 Estatisticas de ajuste obtidas para a série NDLBRAD

A Figura-4a mostra a série de preco do Ital e a Figura-4b a série normalizada da primeira
diferenca do logaritmo do preco (NDLITAU). No caso do Ital também foi ajustado um
modelo AR(1)-GARCH(1,1).
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Figura-4 (a) Série no nivel do preco do Itad, (b) Série transformada NDLITAU

Na Tabela-3 apresentamos a estimativa dos parametros do modelo AR(1)-GARCH(1,1).

Parametros Coeficiente | Erro-padrdo Estatistica z Significancia
¢ 0,515000 0,003781 136,1979 0,0000
$ 0,158516 0,027529 5,758036 0,0000
o 0,000449 0,000144 3,107148 0,0019
% 0,075684 0,013720 5,516254 0,0000
B 0,894804 0,017243 51,89240 0,0000

Tabela-3 Pardmetros estimados para a série NDLITAU



As previsOes realizadas utilizando o modelo AR-GARCH e a RNA 10-2-1 sdo mostradas na
Figura-3a e 3b, respectivamente. As linhas tracejadas indicam o valor da série NDLITAU e as
linhas continuas indicam as previsfes. Na Tabela-4 temos as estatisticas TIC e RMSE.
Notamos que a rede neural apresentou o melhor desempenho.

RMSE TIC
AR(1)-GARCH(1,1) 0,094509 0,090604
RNA 10-2-1 0,092871 0,089322
Tabela-4 Estatisticas de ajuste obtidas para a série NDLITAU
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Figura-5 (a) Previsdo obtida pelo modelo ARIMA-GARCH, (b) previsdo da RNA para NDLITAU

Para as duas séries escolhidas do setor financeiro o desempenho de previsdo das redes neurais
foi melhor quando comparado com os modelos auto-regressivos de heterocedasticidade
condicional.

4.2 Setor de Alimentos — Perdigéo e Sadia

Na Figura-6a é mostrada a série de precos da Perdigdo e na 6b a série normalizada da primeira
diferenca do logaritmo do preco (NDLPERD).
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Figura-6 (a) Série no nivel do preco da Perdigdo, (b) Série transformada NDLPERD

A Tabela-5 mostra os pardmetros estimados para 0 modelo AR(1)-GARCH(1,1).

Parametros Coeficiente | Erro-padréo Estatistica z Significancia
o 0,445162 0,003311 134,4327 0,0000
& 0,147928 0,026878 5,503584 0,0000
o 0,000728 0,000163 4,460329 0,0000




Gl 0,072308

0,010961

6,597043 0,0000

I 0,865022

0,020639

41,91157 0,0000

Tabela-5 Parametros estimados para a série NDLPERD

As previsoes realizadas utilizando o modelo ARIMA-GARCH e a RNA 10-1-1 sdo mostradas
na Figura-7a e 7b, respectivamente. As linhas tracejadas indicam o valor da série NDLPERD

e as linhas continuas indicam as previsoes.
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Figura-7 (a) Previsdo obtida pelo modelo ARIMA-GARCH, (b) previsdo da RNA para NDLPERD

Na Tabela-6 temos as estatisticas TIC e RMSE obtidas pelo modelo AR(1)-GARCH(1,1) e
pela RNA 10-1-1. Notamos que o0 modelo AR(1)-GARCH(1,1) apresentou o melhor

desempenho.

RMSE TIC
AR(1)-GARCH(1,1) 0,137140 0,150141
RNA 10-1-1 0,140295 0,152999

Tabela-6 Estatisticas de ajuste obtidas para a série NDLPERD
Na Figura-8a é apresentada a série no nivel da Sadia e na 8b a série normalizada da primeira
diferenca do logaritmo do preco (NDLSADI).
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Figura-8 (a) Série no nivel do preco da Sadia, (b) Série transformada NDLSADI

No caso da Sadia 0 modelo selecionado também foi 0 AR(1)-GARCH(1,1), os pardmetros

estimados sdo mostrados na Tabela-7.

Pardmetros Coeficiente | Erro-padréo Estatistica z Significancia
¢ 0,468054 0,002993 156,3786 0,0000
é 0,087591 0,026559 3,297963 0,0010
o 0,000546 0,000150 3,649578 0,0003
o 0,102279 0,015240 6,711293 0,0000
i 0,860133 0,021157 40,65519 0,0000




Tabela-7 Parametros estimados para a série NDLSADI

As previsdes realizadas utilizando o0 modelo ARIMA-GARCH e a RNA 10-2-1 sdo mostradas
na Figura-9a e 9b, respectivamente. As linhas tracejadas indicam o valor da série NDLISADI
e as linhas continuas indicam as previsoes.

Sadia Sadia

09 09
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01 u s __ 01
0 : 0
1 1223 34 45 56 67 78 89 100111122 133144 155 166 177 168 109210 221 232 1 1223 34 45 56 67 78 89 100 111 122 133 144 155 166 177 188 199 210 221 232

(@) (b)
Figura-9 (a) Previséo obtida pelo modelo ARIMA-GARCH, (b) previsdo da RNA para NDLSADI

As estatisticas TIC e RMSE obtidas pelo modelo AR(1)-GARCH(1,1) e pela RNA 10-2-1 sdo
mostradas na Tabela-8. Notamos que as medidas de desempenho dos dois modelos sdo
proximas, mas com valores menores para a RNA.

RMSE TIC
AR(1)-GARCH(1,1) 0,137650 0,143399
RNA 10-2-1 0,136794 0,142475

Tabela-8 Estatisticas de ajuste obtidas para a série NDLSADI

5. Conclustes

Neste trabalho nosso interesse concentrou-se em implementar modelos auto-regressivos
integrados e de médias moveis com heterocedasticidade condicional auto-regressiva
generalizada (ARIMA-GARCH) e redes neurais artificiais alimentadas adiante (RNA
feedforward) para realizar previsdes de um passo a frente de séries univariadas dos setores
financeiro e de alimentos. Para cada um dos setores foram escolhidas, sem nenhum critério
especifico, duas series. No setor financeiro foram analisadas as séries do Bradesco e do Itaq,
no setor de alimentos a Perdigdo e a Sadia. Todas as series continham tamanho 1542, sendo
que os 1300 primeiros foram utilizados para estimagdo dos modelos ARIMA-GARCH e
treinamento das RNA, o restante dos valores foi utilizado para medir a capacidade de previsao
dos modelos. Para cada uma das séries foi escolhido o melhor modelo ARIMA-GARCH e a
melhor RNA, sendo que foram testadas redes com 10 entradas, contento entre 1 e 9 neur6nios
na camada intermediaria e um neur6nio na saida. Para medir o desempenho de cada uma
dessas duas técnicas foram utilizadas duas medidas: a raiz do erro quadratico médio (RMSE)
e o coeficiente de desigualdade de Theil (TIC).

Dos resultados obtidos nos experimentos verifica-se que as previsdes dos modelos ARIMA-
GARCH foram melhores nos casos da empresa Perdigdo. As RNA realizaram melhores
previsdes nos casos das empresas Bradesco, Ital e Sadia. O que se observa é que as duas
técnicas implementadas podem ser utilizadas como ferramentas complementares e de
comparagédo para poder-se aumentar a capacidade de decisdo do analista.
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