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RESUMO

Este trabalho apresenta um modelo ndo linear para a predi¢ado do mercado de agdes brasileiro
com a utilizagdo de um instrumento de inteligéncia artificial. Para sua construcéo, foi utilizada
uma combinacdo entre modelos de andlise técnica e andlise fundamentalista. O modelo
fundamentalista foi baseado na selecéo de varidveis econbmicas que tém relacéo com as séries
avaliadas. O modelo técnico foi construido com base na filtragem wavelet para as séries
temporais, assim como na construcdo de um modelo de rede neural multicamada tendo como
entrada os dados filtrados e as varidveis selecionadas pelo modelo fundamentalista. Foram
previstos os pregos de fechamento das agBes do Banco Mdltiplo ItadUnibanco, Banco
Bradesco, Usiminas, Companhia Vale do Rio Doce, Grupo Gerdau e Petrobras. O modelo
empregado foi comparado com um modelo ARIMA, com base na raiz quadrada da media do
erro de predicdo quadratico. Os resultados mostraram que 0 método proposto apresentou
melhores resultados que o modelo ARIMA, comprovando a relevancia da utilizagdo do
model o fundamentalista para a predicéo dos precos das acdes e a superioridade do modelo de
rede neural em comparagdo com os model os tradicionais de séries temporais.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais, Séries Temporais Econémicas, Previsdo.
ABSTRACT

This work presents a nonlinear method to Brazilian stock markets predicting with an artificial
intelligence method. It was performed a combination between fundamental and technical
analysis of script quotation. The fundamental model was based on economics variable
selection that is correlated to the time series evaluated. In the technical model was used a
wavelet transform to the financial series, as well as in order to construct a multilayer neural
network model based on filtering data and the selected variables by fundamentalist model as
inputs. It was predicted stock closed prices of ItadUnibanco Bank, Bradesco Bank, Usiminas,
Vale do Rio Doce Company, Gerdau Group and Petrobras. The model proposed was
compared with ARIMA model, based on Root-Mean-Square Error of Prediction. The results
showed that the proposed method has better results in asset pricing than the ARIMA method,
showing the relevance of fundamentalist model using for the stock prices prediction and the
superiority of neural network model in comparison with other traditional time series methods.
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1. Introducgéo

A maioria das séries temporais econdmicas possui seu comportamento descrito por um
processo estocastico, impossibilitando, assim, a construcdo de um modelo matemético que
descreva seu comportamento. As técnicas baseadas em reconhecimento de padrfes como
regressdo e Redes Neurais Artificiais (RNAS) apresentam-se como alternativas para esse
problema, utilizadas para a previsdo de valores futuros de séries temporais de comportamento
estocastico. Essas técnicas identificam padrdes de oscilagdo na série temporal observados em
dados do passado (t— 1, t -2, ..., t —n) para entdo prever valores em momentos no futuro (t +
1,t+2, ..., t+p) (Kedem e Fokianos, 2002)".

Com a decretagdo da inconversibilidade do délar em ouro, em margo de 1973, pelo
entdo Presidente norte-americano Richard Nixon, a flutuacdo das variaveis econémicas
fundamentais, taxa de cambio e taxa de juro, tornou-se muito mais intensa. Com isso, 0
aumento da volatilidade dos ativos financeiros atingiu todas as esferas dos mercados de
capitais. Nessa nova conjuntura instaurada, a acurécia dos modelos de previsdo de séries
econdmicas se tornou um elemento chave para 0s gestores de investimentos e demais agentes
econdmicos. No mercado de acles, as estratégias de operacdes, segundo Lameira (2003),
baseiam-se em dois modelos. 0 modelo fundamentalista e 0 modelo técnico. O modelo
fundamentalista avalia os aspectos econdmicos e contdbeis da empresa com acdo cotada na
bolsa de valores, bem como andisa as varidveis macroecondmicas que influenciam na
variagdo no vaor da empresa. Enquanto que o modelo técnico propde modelos de predicao
com base nos padrdes identificados nos historicos das agbes no mercado (Murphy, 1991).

Em esséncia, os modelos procuram projetar o comportamento futuro dos precos das
acoes no mercado financeiro. O modelo técnico mais famoso e utilizando para predicéo de
séries temporais econdmicas é o0 auto-regressivo integrado de média mével — ARIMA
(AutoRegressive Integrated Moving Average), ou conhecido como modelo Box e Jenkins. Ele
unifica as principais técnicas estatisticas num Unico modelo para séries de comportamento
estocastico (Box e Jenkins., 1976)%. Aplicacdes de modelos de inteligéncia artificial para a
previsdo de séries temporais, como as Redes Neurais Artificiais, foram iniciadas na década de
oitenta. A utilizacdo das RNAs como estimador, ao invés de modelos ARIMA, ganharam
destaque com os trabalhos de Jang (1991), Matsuba (1991) e Cannor et a. (1994). Neles, as
RNASs apresentaram superioridade vis-a-vis 0 modelo de Box e Jenkins.

Segundo Kolen (1994), as RNASs sdo capazes de extrair relagbes ndo lineares a partir
de dados de entrada ruidosos, ndo lineares e ndo estacionarios, e produzem resultados mais
satisfatérios se comparados aos modelos tradicionais de séries temporais. Entretanto, os
estudos nesta érea realizam as previsdes com base em conceitos intrinsecos aos modelos,
deixando de lado o referencial da teoria econdémica que guda a explicar o comportamento das
variavels focos de previsdo. Racine (2001), Gréppo (2004) e Nagano et al.(2003) afirmam em
seus trabalhos que os fatores econdmicos sdo extremamente relevantes na compreensdo e
predicdo do comportamento de uma série temporal econdmica, € que o uso de dados
econdmicos e macroecondmicos, com base na teoria econdmica ou fundamentalista, ajudam
na compreensao dos padrbes das séries avaliadas.

Dhatt et a. (1999) e Gurgul et a. (2003) avaliaram a relagdo entre variaveis
fundamentalistas e comportamento de precos nos mercados de agdes. Seus resultados
confirmam que variaveis especificas das empresas e dos mercados influenciam o

! Os estudos com base em previsio de séries temporais estocasticas se iniciaram com Weigend et al. (1990), mas
somente na metade da década de 1980 os modelos se tornaram mais sofisticados e difundidos baseados no
modelo probabilistico beyesiano de Harrinson e Stevens (1976).

2 S%0 inmeros os trabalhos que utilizam o modelo de Box e Jenkins para a predicdo de séries temporais
financeiras, dentre eles: Harvey e Todd (1983) e McCabe e Tremayne (1995).



comportamento dos precos desses ativos. Esses trabal hos incitaram uma nova tendéncia paraa
predicdo de séries temporais do tipo econémica, em que os melhores resultados ndo estéo
associados apenas a modelos técnicos, mas em sua combinagdo com analises
fundamentalistas. Lam (2004), por exemplo, foi a primeira a propor uma RNA gue integrasse
0s modelos técnicos e fundamentalistas. Fazendo uso de vinte e sete varidves
fundamentalistas, Lam demonstrou que os dois modelos integrados previram com
superioridade os precos das agOes cotadas na bolsa de valores de Nova lorque, em
comparacao a modelos do tipo ARIMA.

Este trabaho avaliou uma combinacdo de procedimentos econométricos, modelo
fundamentalista, e de séries temporais, model o técnico, para a predicdo do preco das acdes do
Banco Multiplo ItaiUnibanco, Banco Bradesco, Usiminas, Companhia Vale do Rio Doce,
Grupo Gerdau e Petrobras. O modelo fundamentalista incluiu o indice Ibovespa, a taxa de
cambio, ataxa de juro bésica da economia, o valor de mercado das empresas, o lucro liquido e
O risco pais, por serem variaveis econdémicas correlacionadas as séries estudadas. Para a
modelagem técnica foi aplicado um modelo de Rede Neural para a predi¢éo dos valores dos
precos no futuro. Além disso, foi utilizada a filtragem wavelet para atenuar os efeitos néo
econdmicos das séries para predicdo. A construcdo do modelo de rede neura foi aprimorada
com a inclusdo das varidveis econdmicas do modelo fundamentalista Os resultados de
predicdo do comportamento futuro foram comparados com 0 modelo de previsdo classico
utilizado pel os agentes de mercado, modelo ARIMA.

O presente artigo esta estruturado como segue. A secdo 2 apresenta sucintamente o
modelo de transformada wavelet. As RNASs sdo discutidas se¢do 3, seguida pela metodologia
empregada na secdo 4. Os resultados sdo apresentados na se¢@o seguinte. A secéo 6 finaliza
este trabalho com a conclusdo, e as referéncias na se¢éo 7.

2. Analise wavelet

A andlise wavelet, ou transformada wavelet, € uma ferramenta estatistica que utiliza
janelas com comprimentos variaveis que se gjustam melhor as caracteristicas do sina de uma
determinada série avaliada. A vantagem de sua utilizacdo se concerne na possibilidade de
andlise tempo-frequiéncia que permite a localizagdo de altas frequéncias em intervalos de
tempos especificos, tipico de séries temporais, tornando possivel a suavizagdo do componente
aleatério da série em trechos especificos. Sua utilizacgo para filtragem de séries temporais
tem sido proposta em diversos trabalhos (Renaud et al., 2005; Fryzlewicz, 2003), em
confronto as técnicas cléssicas, como a transformada de Fourier.

A transformada wavelet, em sua versdo discreta € dada por:
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€ chamada de funcdo escala ou wavelet pai e os coeficientes j e k sdo os coeficientes da
andlise ou transformada wavelet.

A andlise wavelet especifica a localizagdo (via trandagdo) e fregléncia (via
compressao) utilizando, respectivamente, awavelet méae e pai.
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em que o0s parametros b e ¢ variam continuamente no espaco R, de forma a obter a wavelet
comprimida ou dilatada pela fator ¢ e deslocada pelo fator b. Com esses processos € possivel
aproximar qualquer sinal nos planos R el (irracionass).

O efeito dilatacdo da funcdo wavelet € obtido quando ¢ >1, porém, para ¢ <1lobtémo
efeito contracio, sendo possivel analisar os aspectos globais e locais das séries. A medida que
variab, afuncéo f é analisada localmente em torno de b°.

3. Redes Neurais Artificiais

As RNAs sd0 modelos computacionais ndo lineares, que na tentativa de emular o
cérebro humano, organizam-se por meio de elementos bésicos de processamento
denominados neurdnios artificiais, que se interligam na formagéo de redes capazes de
processar, armazenar e transferir informagdes vindas de um meio exterior (Haykin, 2001). A
figura 1 apresenta um modelo de neurdnio artificial, conhecido como neurdnio de Mcculloch-
Pitts (Haykin, 2001), que, de forma similar ao neurénio biolégico, recebe informacbes de
outros neurdnios ou de um meio externo e as processa de forma a obter uma resposta em sua
saida.
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Figura 1: Neuronio Artificial

No neuronio artificial dafigural, X;, X,, ..., X, representam os sinais de entrada, w;, w,, ...,
W, S80 0S pesos sindpticos do neurdnio, ¢ é o limiar de ativacdo do neurdnio que define se a
saida ser4 disparada, u é a saida do combinador linear em que u=>" w,-x, —¢, e g() é

uma fungdo de ativacdo da saida do combinador linear que processa o conjunto de entradas
recebidas e as transforma em estado de ativagdo”.

® Paramais detal hes da transformada wavelet ver o trabalho de Donoho (1995).
“ As principais funcdes de ativacdo s30: sigmaide ou logistica, degrau bipolar e hiperbdlica.



3.1 Arquitetura das Redes Neurais Artificiais

Os neurénios artificiais podem ser conectados e organizados de varias formas, o que
configura a arquitetura da rede neural, com caracteristicas e aplicaces bastante distintas. Em
geral, as redes neurais podem ser arquitetadas em forma de camada Unica ou multiplas
camadas. Numa rede formada por uma camada Unica, tem-se a entrada de dados e uma Unica
camada de neurénios em paralelo, que é a propria camada de saida. Esse tipo de rede,
entretanto, sofre limitacbes em representar funcbes linearmente separdvels. Porém, séo
superadas pela utilizacdo de redes multi-camadas, formadas por uma camada de entrada, uma
ou mais camadas intermedidrias e uma camada de saida. As arquiteturas das redes neurais
também podem ser classificadas como recorrentes e ndo recorrentes (Russel e Norvig, 1995).

Redes néo recorrentes, também conhecidas como redes multi-camadas, sdo redes que
ndo possuem realimentacdo de suas saidas para suas entradas (Haykin, 2001). Podem ser
formadas por uma camada Unica ou por multiplas camadas. RNAs multi-camadas ndo
recorrentes contém um conjunto de entradas, uma ou mais camadas escondidas e uma camada
de saida (ver figura 2).

Camada de ) Camacllé )
intermediaria

Figura 2: RNA multi-camada néo recorrente

No modelo da figura 2, a camada de saida apresenta a saida da rede. S&o denominadas
camadas intermedidrias ou ocultas, as camadas que ndo possuem ligacOes diretas com a
entrada. Além disso, ndo existem conexdes ligando um neurdnio de uma camada a outro de
uma camada anterior, nem a um neurdnio da mesma camada, as conexdes somente sdo feitas
para neurdnios da camada seguinte.

Nas redes ndo recorrentes a saida é apenas uma resposta imediata ao estimulo da
entrada, ou segja, as informagdes prévias ndo sdo reutilizadas, produzindo apenas
mapeamentos estatisticos. Por isso que esse modelo apresenta restricdes para representar
sistemas variantes no tempo, uma vez que o vetor de saida da rede neural depende apenas do
vetor de entrada definido no mesmo instante t (Kolen, 1994), por isso é recomendavel o uso
de RNAs do tipo recorrente.

Redes neurais recorrentes se caracterizam pela realimentacdo das saidas pelas
entradas, sendo suas saidas determinadas pelas entradas atuais e pelas saidas anteriores
(Haykin, 2001). As interconexdes entre esse tipo de arquitetura € bem mais complexo que
entre redes ndo recorrentes, pois, quando organizadas em camadas, possuem interligacOes
entre neurbnios da mesma camada e entre camadas ndo consecutivas (Jain, 2001). Outra
questéo chave na caracterizacdo de um modelo de rede neural € a utilizagdo do algoritmo de
treinamento, que sera descrito a seguir.



O treinamento de uma rede neura consiste no ajuste dos pesos singpticos w; e dos

limiares ¢ . O treinamento objetiva fazer com que a rede sgja capaz de generalizar um

problema, i.e., a rede ndo precisa conhecer todas as entradas necessarias para obter a saida, de
forma que a aplicacéo de um conjunto de entradas desconhecidas seja capaz de gerar dados de
saida desejaveis (Haykin, 2001).

Os algoritmos de treinamento de uma rede neural podem ser supervisionados ou néo
supervisionados. No treinamento do tipo supervisionado a rede recebe 0s vetores de entrada
assim como as saidas desgjadas. O treinamento, portanto, ajustara os pesos entre 0s neurénios
de maneira a se obter a saida desejada, ou sgja, arede é treinada para fornecer um conjunto de
saida desgjada a um estimulo de entrada especifico. Na literatura, o algoritmo de treinamento
backpropagation, ou conhecido como algoritmo de retropropagacéo do erro, € o mais citado.

O mecanismo de funcionamento do algoritmo backpropagation é formado por dois
passos. No primeiro passo, a entrada € fornecida aos neurénios da camada de entrada da
RNA, passo da propagacdo, o sinal se propaga para frente, ou sgja, no sentido das conexdes,
em cada camada da rede até apresentar 0 primeiro resultado, na camada de saida. Nesse
momento, ndo ocorrem alteracdes nos pesos da rede. Apenas a diferenca entre a saida da rede
e aresposta desegjada é objetivada.

p
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em que E é afuncdo da medida do erro total darede, n € o nUmero de padrbes apresentados a
rede, p € o nimero de neurdnios na camada de saida, x; é a i-ésima saida desgjada e X. € ai-
ésima saida gerada pelarede.

O passo de retropropagacdo, segundo passo, € caracterizado pelo gjuste dos pesos da
rede de formaaminimizar afuncéo E. O gjuste dos pesos deve ser feito proporciona mente ao
negativo do gradiente do erro em relagdo aos pesos da rede, conforme

Aw, :_n.(%j ™

em que os indices i e j referem-se ao neurénio i da camada posterior e ao neurénio j da
camada anterior e n é a taxa de aprendizagem que determina a “velocidade” do passo em

direcdo ao minimo da funcéo de erro E. Um valor muito elevado para a taxa de aprendizagem
pode levar a rede a chegar a niveis ao redor do minimo de E sem conseguir atingi-lo,
enguanto que umz muito pequeno podera deixar a convergéncia do treinamento muito lenta.

Ao cacular a derivada para todas as camadas da rede, as férmulas para a atualizagdo
dos pesos w;;, para cada padrao de entrada individua mente, sdo:

AW, =16 - X, (8

em que

= g;(f@kwﬁj ©)



e g/ éaderivadada funcdo de ativagso do neurdnio j°.

Apesar de ser 0 algoritmo de treinamento mais utilizado, o backpropagation apresenta
baixa velocidade de convergéncia quando proximo de um minimo da func¢éo de erro E, uma
vez que a atualizagao dos pesos é proporcional ao valor do gradiente do erro, além disso, tem-
se um problema com os minimos locais, pois o minimo global de E ndo € atingido quando se
atinge um minimo local.

4. Metodologia

O objetivo deste trabalho € fazer a previsdo do preco de fechamento das acOes
preferenciais das seguintes empresas: Banco Mdltiplo ItadUnibanco, Banco Bradesco,
Usiminas, Companhia Vale do Rio Doce, Grupo Gerdau e Petrobras. Para isso faremos uma
combinac&o de modelos de previsdo fundamentalista e técnico.

4.1 Modelo Fundamentalista

No modelo fundamentalista, o objetivo principal é explicar o comportamento dos
precos das agdes por meio de dados financeiros e econdémicos co-relacionados com as series
em estudo. Partimos do pressuposto que os indicadores econdémicos selecionados possam
contribuir na predicéo das séries, sdo elas. indice Ibovespa, a taxa de cambio, a taxa de juro
bésica da economia, o valor de mercado das empresas, o lucro liquido e o risco pais’.

As variaveis do modelo foram divididas em varidveis financeiras e variavels
macroeconémicas. As varidveis macroecondmicas sd0 as que estdo relacionadas ao
desempenho geral da economia, em nivel de mercado nacional ou internacional, em que a
companhia referente a agdo estd inserida. Enquanto que as variaveis financeiras estdo
relacionadas quanto ao desempenho individual da empresa em questdo, como lucro liquido,
por exemplo. Portanto, as variaveis financeiras sdo: valor de mercado da empresa e lucro
liquido; as macroeconémicas: indice Ibovespa, taxa de juro basica da economia (SELIC), taxa
de cambio erisco pais’.

A selecdo dessas variaveis se deu pelo uso do coeficiente de correlacdo de Sperman
(SRCC — Sperman Rank Correlation Coefficient), que avalia a correlacdo entre as varidveis e
asérie aser predita. O coeficiente de Sperman é dado por:

—1- GZi:odi (10)

Ty

em gque n € o numero de pares entre as variaveis x1 e x2 aserem analisadas e d, &
di = (Px )_(sz) (11)

sendo P,; 0 posto de xj dentre os valores de xj.

Um teste muito aplicado para avaliar a correlacéo linear entre variaveis é o coeficiente
de Pearson. Entretanto, segundo Jaeger (1990), o teste de correlagdo de Sperman ndo requer

®> Uma apresentacdo mais detalhada do algoritmo de backpropagation pode ser vista no trabalho de Rumelhart e
McCelland (1986).

® Os dados foram obtidos em: <http://www.cvm.gov.br>; <http://www.ipeadata.gov.br>; e <http://www.fgv.br>.
Acesso em: 13/04/09.

" A selecio dessas variaveis basei a-se nos trabal hos de Nagano et al (2003) e Groppo (2004).



suposicdo de linearidade, como no coeficiente de Pearson, e apresenta a possibilidade de se
fazer a correlacéo de dados de fontes distintas e grandezas diferentes, asssm como ndo requer
nenhuma suposicdo sobre a distribuicdo de freqliéncias das varidveis, enquanto que o
coeficiente de Pearson requer a assuncao de inovagdes Gaussianas. Dessa forma, as variaveis
selecionadas serdo inseridas no modelo técnico, baseado nas RNAS, para se redizar a
model agem de previsao das acoes.

4.2 Modelo Técnico

Para a construcéo do modelo técnico foi selecionado os dados historicos dos precos de
fechamento das acBes avaliadas para o periodo de 2003 a 2007°. Apds a selecdo das varidveis
para a composicdo da amostra, elas foram avaliadas de forma independente uma da outra,
tratando-se, portanto, de um modelo de série temporal univariado.

Os dados do modelo técnico foram filtrados pela aplicacdo da transformada wavelet,
com base no toolbox dessa aplicagdo no software Matlab®. Com isso, suavizam-se 0S
componentes aleatorios da série, ou sgja, das atas freguiéncias presentes nos dados das séries
avaliadas, uma vez que as altas freqiéncias sdo de dificil compreensdo e modelagem, pois
podem estar relacionadas a especulacbes no mercado de agdes, ndo possuindo légica
econdmica ou temporal.

4.3 Predicéo

Com a selecdo das variaveis do modelo fundamentalista e a filtragem das variaveis do
modelo técnico foi construido um modelo de rede neural pararealizar a previsdo de p valores
no futuro. Uma caracteristica importante dos model os de inteligéncia artificial, como RNAS, é
gue ndo existe na literatura uma estrutura de rede que forneca os melhores resultados para
determinado tipo de varidvel estudada (Haykin, 2001). Portanto, sdo tentativas empiricas que
permitem a escolha do melhor modelo de acordo com o objetivo de aplicacdo. Neste trabal ho,
foram avaliadas diversas estruturas de rede para os dados, alterando os diversos componentes
gue caracterizam 0 modelo, e sera apresentada a estrutura de rede que mais se adequou a
amostra avaliada. A tabela 1 resume as variaveis utilizadas para a construcdo do modelo de
predicao.

Tabela 1: Variaveis: modelo técnico e modelo fundamentalista

Modelo Fundamentalista
Variaveis Financeiras

Variavel Descricdo

A Vaor de Mercado

v, Lucro Liquido

Variaveis Macroecondmicas

Vs Indice Ibovespa

v, Taxade Juro

Vg Taxade Cambio

Vg Risco Pais

Modelo Técnico
v, Precos Historicos das Agoes

8 Os dados foram obtidos em: <http://www.bovespa.com.br>. Acesso em: 25/05/09.



Foi construido um modelo de rede neural recorrente multi-camadas. A camada de
entrada é composta pelas variaveis fundamentalistas e pelos dados histéricos dos precos das
acles, apds passarem pela filtragem wavelet. Portanto, o preco da acdo das empresas
avaliadas no futuro é explicado pela combinac&o das variaveis financeiras rel acionadas a cada
empresa, das varidveis macroecondmicas observadas no mercado e do proprio histérico de
cotacdo das acdes’. A camada intermedidria € composta por 26 neurdnios e finamente a
camada de saida possui um neurdnio, que indica o prego no instante t+1, com base nos dados
t, t-1,..., t-n.

A amostra total foi dividida em trés conjuntos: treinamento, validagdo e teste.
Caracteristica basica na construcdo de um modelo de rede neuronal, essa divisdo permite que
a rede sgja treinada com base no conjunto de treinamento, o erro, avaliado pelo conjunto
validacdo e, finamente, o conjunto denominado teste apresenta val ores nunca vistos pela rede
para avaliar seu grau de aprendizado e generalizagdo. Os conjuntos treinamento, validacéo e
teste possuem um total de 85%, 10% e 5% do total da amostra, respectivamente.

O treinamento da rede se deu com base no algoritmo de retropropagacéo do erro, ou
backpropagation. O nimero de épocas foi estipulado em torno de 800%™, para permitir um
maior grau de generalizacdo a rede e acancar o menor valor para a fungdo de erro E,
apresentada na secdo anterior. O nivel de erro foi estipulado em torno de 10, uma vez que
s30 niveis de erro aceitaveis paraum modelo de previsdo de séries temporais, e permite que se
obtenha um minimo local dafungdo de erro mais préximo do minimo global.

4.4 Métrica de Erro
Para a avaliacéo da predicdo obtida pelo modelo proposto, foi utilizada a raiz quadrada

da média do erro de predicdo quadrético (Root-Mean-Square Error of Prediction, RMSEP),
obtida por:

RMSEP = \/%i:(x(t)— ()Y 12)

em que x(t) é o valor da série temporal real no tempo t, X(t) é o valor predito pelo modelo e
N o nimero de observacdes'.

5. Resultados

Na suavizacdo da componente aleatoria das séries avaliadas, por meio da transformada
wavelet, os resultados mostraram que trés niveis de decomposicdo foram suficientes. A
utilizacdo de niveis maiores que trés distorceu o comportamento das séries. Com as séries
suavizadas, a aplicacdo do teste SRCC estabel eceu a adicdo das variaveis fundamentalistas. A
tabela 2 apresenta o resultado do teste de Sperman assim como as variavels selecionadas para
cada modelo:

° A amostra utilizada para composicdo da camada de entrada corresponde a uma s6 janela temporal: janeiro de
2003 a dezembro de 2007.

19 Uma época é definida como a realizacdo dos dois passos do algoritmo backpropagation: apresentacdo dos
dados de entrada, obtencdo da primeira saida da rede, e posterior apresentacdo da primeira saida com os dados de
entrada novamente arede (retroalimentacao).

" Todas as aplicagdes foram desenvolvidas no software Matlab®.



Tabela 2: Resultados teste SRCC para 0 model o fundamentalista

v, v, A v, Vg Vg Variaveis
Selecionadas
ItadUnibanco 018 | 0,16 | 0,18 | 0,13 | 0,04 | 0,01 V;,V,, VgV,
Bradesco 0,16 | 0,19 | 0,15 | 0,16 | 0,12 | 0,06 Vy,Vy, Vg, V,, Vg
Usiminas 014 | 0,17 | 019 | 0,02 | 0,21 | 0,12 V;,V,, V5, Ve, Vg
Vale do Rio Doce | 0,12 | 0,18 | 0,16 | 0,01 | 0,16 | 0,02 Vy, Vo, Vg, Ve
Gerdau 0,17 | 0,12 | 0,19 | 0,07 | 0,19 | 0,04 V,,V,, Vs, Vg
Petrobras 014 | 0,13 | 0,20 | 0,06 | 0,23 | 0,14 Vy,V,, Vg, Ve, Vg

Os resultados na tabela 2 mostram que para cada empresa avaliada foi selecionado um
conjunto de varidveis fundamentalistas, de acordo com caracteristicas individuais. Vae
ressaltar, entretanto, que as variaveis financeiras das empresas foram muito significativas,
mostrando que sdo fontes fundamentais para explicar 0 comportamento dos precos das acoes,
visto que refletem na atitude dos agentes que operam no mercado de agoes. Dessa forma, com
as variaveis fundamentalistas selecionadas, elas foram apresentadas para o0 modelo de rede
neural proposto juntamente com os dados histéricos das agdes. Para uma comparacdo, as
séries foram previstas pelo modelo convencional de séries temporais, ARIMA, para
evidenciar as diferencas entre esse modelo, técnico, e 0 modelo proposto pela combinagédo de
modelo técnico e fundamentalista. A tabela 3 apresenta os resultados, com base ha métrica de
erro RMSEP.

Tabela 3: Comparacéo dos model os de predicéo com base no RM SEP

ARIMA Modelo Combinado
ItaiUnibanco 47-10™" 8,6-102
Bradesco 73-101 1,2-10*
Usiminas 52.10°" 6,6-107°
Vale do Rio Doce 9,8-102 2,7-107°
Gerdau 84-107" 36-107
Petrobras 6,3-107" 2,0-107

Pela tabela 3 pode-se perceber que o modelo combinado apresentou os melhores
resultados para a predicdo das séries avaliadas neste trabalho, por meio da verificagdo do
baixo erro de previsdo se comparado a0 modelo ARIMA. Pelos resultados, nota-se que as
chamadas informagdes fundamentalistas séo essenciais para a explicagdo do comportamento e
previsdo das séries dos pregos das acles estudadas. A discussdo do modelo fundamentalista
vem recebendo bastante atencdo na area de predicdo por agentes econdmicos e pela
comunidade cientifica e, agora, pode ser discutida e implementada com técnicas de
inteligéncia artificial, como as redes neurais, que, segundo a literatura e este trabalho, vém
apresentando melhores resultados para séries econdmicas e financeiras se comparado com
model os convencionais de séries temporais.

6. Conclusdo

Este trabalho propés um modelo n&o linear de predicdo para o prego das acOes do
Banco ItadUnibanco, Banco Bradesco, Usiminas, Companhia Vale do Rio Doce, Grupo



Gerdau e Petrobrés. Esse modelo se tratou de uma combinacéo entre analise fundamentalista e
andlise técnica com aplicagbes para um modelo de rede neural artificial. O modelo
fundamentalista avaliou o poder de explicacdo de varidveis financeiras e macroecondmicas
para 0 comportamento e predicéo dos pregos das acdes das empresas selecionadas. No modelo
técnico, foi utilizada a série temporal com o histérico dos precos das acles, filtrado pela
transformada wavelet, para suavizar os componentes aleatérios das séries. Dessa forma, foi
proposto um modelo de rede neural recorrente para a predicdo dos pregos futuros com base
nos dois modelos empregados, utilizando as variaveis fundamentalistas e as variaveis da
andlise técnicafiltradas.

Os resultados mostraram que a combinacdo entre andlise técnica e andlise
fundamentalista explica acuradamente o comportamento e o prego futuro das agoes estudadas,
e é superior se comparada ao modelo de predicdo convencional de séries temporais, modelo
ARIMA, baseado apenas na andlise técnica. Sobretudo, foi confirmada a relevancia do estudo
de variaveis fundamentalistas para a predicdo de séries econdmicas, e, além disso, apresentou
sua aplicacdo para andlise com modelos de inteligéncia artificial, o que pode permite que
gestores de investimento e agentes em geral possam obter melhores resultados em suas
decisbes com a utilizagdo de model os que mais de aproximam da realidade.

Trabalhos futuros podem constar a utilizacdo e estudo de mais varidveis
fundamentalistas, o aprimoramento da filtragem pela transformada wavelet, asssim como na
utilizacdo de outras estruturas de rede neural com diferentes algoritmos de aprendizagem e,
também, utilizacdo de outras técnicas de inteligéncia artificial como a logica fuzzy, por
exemplo.
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