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Resumo

As abordagens de inteligéncia computacional, tais como sistemas nebulosos e
redes neurais artificiais, tém-se gradualmente estabelecido como ferramentas ro-
bustas para a tarefa de aproximacdo de sistemas ndo-lineares complexos e previ-
sdo de séries temporais. Em aplicacdes envolvendo a drea de Financas, evidéncias
empiricas anteriores indicam que modelos de inteligéncia computacional sdo mais
precisos, dada sua maior capacidade em capturar ndo-linearidades e outros fa-
tos estilizados presentes em séries financeiras. Nesse sentido, este artigo investiga
a hipotese de que os modelos matemdticos de redes neurais perceptron multica-
madas, redes neurais fungdo de base radial e o sistema nebuloso Takagi-Sugeno
(TAKAGI; SUGENO, 1985) sdo capazes de fornecer uma previsdo fora-da-amostra
mais acurada que os modelos auto-regressivos de médias moveis (ARMA) e auto-
regressivo de médias moveis supondo heterocedasticidade condicional auto-regres-
siva (ARMA-GARCH). O desempenho de previsdo um-passo-a-frente dos modelos
foi comparado utilizando-se séries de retorno da taxa de cambio real/ddlar (R$/
US$) com freqgiiéncias de 15 minutos, 60 minutos, 120 minutos, didria e semanal.
Resultados indicam que o desempenho dos modelos estd diretamente relacionado
a freqiiéncia observada das séries. Além disso, os modelos de redes neurais obtive-
ram um desempenho superior em relacdo aos demais modelos considerados. A avaliacdo da estratégia de negociacdo
estabelecida com base nas previsoes geradas pelos modelos indicou que estratégias baseadas em modelos de redes
neurais forneceram retornos superiores em relacdo aquelas baseadas em modelos ARMA e ARMA-GARCH e também
em relacdo a estratégia buy-and-hold.

Palavras-chave: Previsao. Inteligéncia computacional. Modelos ndo-lineares. Modelos lineares. Séries temporais. Redes
neurais. Sistemas nebulosos.

1 Introducéo

A literatura relacionada a previsdo de séries temporais
financeiras tem registrado, desde a década de 90, impor-
tantes avancos relacionados a incorporagdo de novas
metodologias que tentam determinar padrdes de relacio-
namentos presentes nos dados do mercado financeiro.
Essas metodologias, em sua maioria, computacional-
mente intensivas, caracterizam-se pela capacidade de
identificacdo e previsdo de sistemas dindmicos nao-line-
ares, ou seja, sistemas em que as varidveis do ambiente
possuem um complexo padrdo de inter-relacionamento
que se altera ao longo do tempo.

A crescente constatacdo, reportada em uma série de
trabalhos cientificos, acerca da presenca de um compor-
tamento ndo-linear em séries financeiras tem gerado
criticas quanto ao uso de modelos lineares na explicagdo

(e previsdao) da dindmica dos precos (PEREZ-RODRI-
GUEZ et al., 2005; ABHYANKAR et al., 1995). Pode-se
argumentar que a metodologia econométrica tradicional,
baseada em modelos com especificacdes simples e
parametros constantes, como, por exemplo, os modelos
ARMA, € incapaz de replicar a dinimica inerente as
séries econdmicas e financeiras. Esse aspecto tem esti-
mulado pesquisadores de diversas formacdes académicas
a aplicarem técnicas de inteligéncia computacional em
uma série de problemas em Finangas, como, por exemplo,
aprecamento de ativos (MORELLI etal.,2004), selecao de
investimentos (EAKINS; STANSELL, 2003), teoria dos
jogos (BARR; SARACENO, 2005) e previsdo de séries
temporais financeiras (MALHOTRA; MALHOTRA,
2002; TSAIH et al., 1998; KAASHOEK; VAN DIJIK,
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2002; OCAL, 2000; PEREZ-RODRIGUEZ et al., 2005).
Essas abordagens sdo adequadas para lidar com caracte-
risticas intrinsecas as séries temporais financeiras, como,
por exemplo, presenga de multiplos regimes no processo
gerador de dados e ndo-linearidades. Entretanto, deve-se
destacar que o debate acerca dos ganhos advindos do uso
de modelos ndo-lineares ainda ndo atingiu um consenso
(CLEMENTS et al., 2004), estimulando a continuidade
da pesquisa nas dreas de sele¢do, estimagdo e avaliacdo
de modelos ndo-lineares.

Duas abordagens relevantes, entre tantas outras, utili-
zadas para previsdo de séries temporais sdo os sistemas
nebulosos Takagi-Sugeno (TS) e as redes neurais
perceptron multicamadas (MLP) e redes neurais fungio
de base radial (RBF). O sistema nebuloso TS possui
simultaneamente um alto grau de ndo-linearidade e estru-
tura simples (TAKAGI; SUGENO, 1985). O problema
da identificacdio na modelagem envolvendo o sistema
nebuloso TS consiste, basicamente, em duas partes:
identificacdo da estrutura e identificacdo dos parametros.
A identificacdo da estrutura estd relacionada a determi-
nac¢do das partes antecedente e conseqiiente das regras de
acdo, ou seja, consiste na particdo do espaco de dados,
extragdo de um ndmero de regras e determinacdo da
estrutura dos elementos de saida (equagdes), respectiva-
mente. Finalmente, a tarefa de ajuste (ou aprendizado)
dos parametros do sistema € realizada de modo a mini-
mizar um determinado critério de desempenho baseado
nos erros de saida do sistema. As redes neurais artificiais,
originalmente inspiradas na funcionalidade das redes
de neur6nios bioldgicos, sdo, por sua vez, capazes de
aprender relagdes funcionais complexas a partir de um
conjunto limitado de dados de treinamento. Elas podem
atuar como modelos “caixa-preta” para identificagdo de
sistemas nao-lineares multivariados e univariados e sdo
passiveis de treinamento, utilizando dados de entrada e
saida obtidos no sistema. A rede neural usual consiste
em multiplos elementos simples de processamento,
chamados neur6nios, interconexdes entre eles e pesos
atribuidos a essas interconexdes. A informagao relevante
permanece armazenada nos pesos.

Nos tltimos anos, pesquisadores (TSENG; TZENG,
2002; SHAPIRO, 2002; LEON et al., 2002) tém proposto
um variado espectro de metodologias de identificacdo e
previsdo ndo-linear baseadas em sistemas nebulosos
para lidarem com sistemas nado-lineares que apresentam
incertezas. As redes neurais, por sua vez, tém recebido
considerdvel aten¢do nos udltimos anos em funcdo de
suas habilidades em realizar aprendizagem, sendo apli-
cadas em um grande nimero de problemas na drea de
Finangas.

Este artigo investiga a hipdtese de que os modelos
de redes neurais MLP, redes neurais RBF e os sistemas
nebulosos TS sdo capazes de fornecer uma previsao
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fora-da-amostra mais acurada que os modelos auto-
regressivos de médias méveis (ARMA) e os modelos
ARMA supondo heterocedasticidade condicional auto-
regressiva (ARMA-GARCH). O artigo estd organizado
da seguinte forma: a secdo 2 descreve os modelos de
previsao de séries temporais utilizados nesse estudo; nas
secdes 3 e 4 sdo apresentados a metodologia do estudo e
os resultados, respectivamente; e, finalmente, na secio 5,
sdo discutidos os resultados e apresentadas sugestdes
para trabalhos futuros.

2 Modelos de previsao de séries temporais

2.1 Modelos ARMA e ARMA-GARCH

Dentro da literatura de econometria financeira, duas
classes de modelos amplamente estabelecidos na drea
de previsdo de séries econdmicas e financeiras sdo os
modelos ARMA e ARMA-GARCH. De acordo com
a metodologia proposta por Box e Jenkins (1976), um
processo auto-regressivo de médias moveis ARMA (p, q)
pode ser representado pela Equacao 1.

V=0, 40y, +..+0y +€+0¢g +..+0¢g (1)

Sendo {€ } um ruido branco com média zero e variéncia

o02. Os termos Gy Oy e ¢p ed, .., Gq sd0 parametros que
devem ser estimados. Este modelo € classificado linear
na média.

Considerando o fato estilizado de ocorréncia variancia
residual nao-constante, foi também utilizado o modelo
ARMA com um processo de heterocedasticidade condi-
cional auto-regressiva — modelo ARMA (p,q) - GARCH
(p,q) (MEADE, 2002). Este modelo € linear na média e
ndo-linear na variancia. A partir da Equacédo 1, € consi-
derado o processo gerador de {g¢} como dado pelas
Equacgdes 2 e 3.

e, =v,\fl, v ~TID(0,1) 2)
2 4 2 L 2
b, = o + 21 o€ + 21 B:h™i 3)
i= i=

Em que 7’ € a varidncia condicional no perfodo 7. A
condicdo para a existéncia do momento de quarta ordem
e, portanto, de estacionaridadenomodeloé il o, +'§p‘,l B, <1

1= 1=

O modelo para a varidncia condicional descrito na
Equagao 3 € simétrico no que se refere aos impactos dos
choques de volatilidade. Entretanto, séries temporais
financeiras geralmente possuem respostas assimétricas
aos choques de volatilidade. Nesse sentindo, Zakoian
(2002) propos um modelo ARCH assimétrico (TARCH
— Threshold ARCH) dado pela Equagao 4.

W =o,+oe +Bh +Ae I 4)
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Emque/ =1seg  <0.Destaforma, “boas” e “mas”
noticias tém impactos diferentes na variancia condicional
1. De modo similar, Nelson (1991) propds o modelo
assimétrico EGARCH (Exponential GARCH) dado pela

Equacdo 5.
_ \/Z Lyl (5)
n oy

A estimacdo dos parametros dos modelos ARMA
pode ser obtida por meio de varias maneiras, como, por
exemplo, minimos quadrados ordinérios ou pelas equacdes
de Yule-Walker. No caso dos modelos ARMA-GARCH
simétricos e assimétricos, a estimagdo dos parametros €
usualmente obtida por meio da maximizacdo da funcio
de verossimilhanca associada a cada modelo por meio
de algoritmos de otimizagdo numérica. Neste artigo,
utilizou-se o software E-VIEWS® e MATLAB® para a
estimacdo de pardmetros e previsdo por meio de modelos
ARMA e ARMA-GARCH. Um detalhamento das meto-
dologias de estimacdo de parametros para essas classes
de modelos € apresentado em Tsay (2002) e Hamilton
(1994).

log(h?) = @+PBlog (h,z_1 )+ of [Et

t—1

2.2 Modelos de redes neurais

2.2.1 Redes neurais perceptron multicamadas

As redes neurais fornecem, usualmente, conhecimento
quantitativo ndo-paramétrico. Sao adequadas para iden-
tificacdo e aprendizado de sistemas que apresentam um
comportamento complexo.

O perceptron multicamadas pode ser visto como a
generalizacdo do perceptron de uma camada. A rede
neural perceptron multicamadas (MLP) contém trés
tipos de camadas: a camada de entrada, a(s) camada(s)
escondida(s) ou intermedidria(s) e a camada de saida.
Qualquer neurdnio de uma camada € capaz de estabe-
lecer uma conexdo com um neurdnio da camada seguinte.
Os neurdnios da camada de entrada recebem sinais do
ambiente externo e os transmitem para os neurOnios
da préxima camada. Os neurdnios da camada de saida,
por sua vez, enviam a informacdo recebida dos neuro-
nios da(s) camada(s) intermedidria(s) para o ambiente
externo, conforme apresentado na Figura 1.

A saida de uma rede neural MLP com uma camada
intermedidria e n neurdnios intermedidrios (¢ um compo-
nente linear) pode ser descrita pela Equagao 6.

' n ]
Veen =WoZ; + 2] w8 (Zt )+ €n (6)
im

Emquegx)=1/(1+e)eZ =(1,y,¥, s Y-

O processo de treinamento de uma rede neural MLP €
supervisionado e usualmente realizado por meio do algo-
ritmo de retropropagacdo do erro ou backpropagation
(BP). O algoritmo BP estd baseado em uma regra de

correcdo do erro, e pode ser visto como uma genera-
lizacdo do algoritmo de filtro adaptativo ou um caso
especial do algoritmo de minimos quadrados.

O algoritmo BP ¢ um método iterativo baseado no
gradiente que busca minimizar o erro quadritico entre
a saida observada e a saida desejada. Para minimizar a
funcdo-objetivo, o algoritmo BP utiliza uma técnica de
busca baseada no gradiente, a regra delta generalizada.
Entretanto, o algoritmo BP apresenta algumas limitagoes,
como, por exemplo, baixa velocidade de aprendizado.
Alternativas vidveis para o aumento da velocidade de
treinamento sdo, por exemplo, o uso de procedimento
heuristico para a modificacdo adaptativa dos parametros,
prescricdo de uma selecdo especifica de valores iniciais
para os pesos e a utilizagdo da segunda derivada no
processo de treinamento. O algoritmo BP utiliza apenas a
primeira derivada (curvatura) da superficie do erro, e seu
desempenho € sensivel a configuragdo do coeficiente de
aprendizado. Com a utilizagdo da segunda derivada (taxa
de mudancga da curvatura), o tempo de treinamento pode
ser significativamente reduzido.

Neste trabalho, utilizou-se o algoritmo de treinamento
Levenberg-Marquardt (LM) (LEVENBERG, 1944;
MARQUARDT, 1963) o qual consiste em uma modifi-
cacdo do método de Newton e representa, freqiientemente,
uma alternativa eficiente ao algoritmo de retropropagacio
do erro tradicional. A estratégia do algoritmo consiste na
expansdo da funcdo f(x,w) =t em uma série de Taylor.
O objetivo do algoritmo € minimizar a funglo-custo,
J(w), com relag@o ao peso w. O algoritmo LM apresenta
alto custo computacional e requer um grande niimero de
operagoes.

Algoritmo de treinamento

Entradas //-\ / /Salda(s) Saida(s)

X —*. obtlda(s) desejadas(s)
X, — .

X —
" L Camada de saida

y‘ Y

\ Bias

m-ésima camada oculta

Bias Bias

12camada oculta

Camada de entrada

(O Neuronios com fungéo de ativagao
@ Neurdnios sem processamento

— Conexdes sinapticas

Figura 1. Rede neural perceptron multicamadas.
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2.2.2 Redes neurais funcéao de base radial

A aproximacao ndo-linear realizada por umarede neural
funcdo de base radial (RBF) com m neurdnios com uma
camada intermedidria pode ser descrita na Equacao 7.

Yivn = igo Wi(p("Zt - ci”) )

Sendo @(.) a fungdo de base radial e ¢, o centro da
i-€sima funcdo de base radial. @(.) € usualmente definida
como uma func¢io Gaussiana do tipo @(x) = exp(-x/ 26?%)
em que ¢ define a largura de cada fun¢@o. A solugdo de
minimos quadrados para os pesos w, satisfaz a relagdo
(AT A)w = A™ em que A € a matriz com elementos Aij
representando o elemento de saida do j-€simo neurdnio
para a i-ésima entrada. O método de clusterizacao utili-
zado no experimento envolvendo as redes neurais RBF
foi o método cldssico k-médias. A estrutura geral de uma
rede neural RBF pode ser vista na Figura 2.

2.3 Sistema nebuloso Takagi-Sugeno
A identifica¢@o de um modelo nebuloso Takagi-Sugeno
(TS) envolve duas tarefas principais: ajuste dos parametros
e otimizacdo da estrutura. O procedimento de ajuste dos
parametros busca a estimag@o de um conjunto factivel de
parametros para uma dada estrutura. O procedimento de
otimizacdo da estrutura busca: a) identificar uma estrutura
otima para modelos de ajuste local; b) identificar quais sdo
as varidveis relevantes da parte antecedente das regras de
acdo; e c) determinar uma parti¢do adequada do espago
de dados (MARINKE et al., 2005). O modelo TS consiste
em um conjunto de regras lingiiisticas SE-ENTAO que
podem ser representadas pela Equacao 8:
RV : SEz E'A/ E..Ez, E"A/ ENTAO,
g =wy +wlu +..+wlul 3
Em que as sentengas SE definem a parte antecedente
(premissa) enquanto as fungdes da regra ENTAO cons-

Camada de
Camada oculta
entrada com com m funcoes
k dados de co
de base radial
entrada

Figura 2. Estrutura geral de uma rede neural RBF.
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tituem-se na parte conseqiiente do sistema nebuloso;
z=[z, ..,z ]" € o vetor de entradas da parte premissa;
e Al sdo labels dos conjuntos nebulosos; u = [u/ , ..., ujqj]
T representa o vetor de entradas para a parte conseqiiente
de RY que ¢ constituida de g, termos; g = g(u') denota
a j-ésima regra de saida que € um polindmio linear dos
termos de entrada do conseqiiente u; e w' = [wi, W/ , ...,
quj]T sdo os coeficientes polinomiais que formam o
conjunto de pardmetros dos conseqiientes. A cada label
lingiifstico Al € associada com a fungdo de pertinéncia;
enquanto i, (z;) € descrita pela Equagdo 9:

2
(e =my)
2

y

1
by ()=exp|— 9)

Em que m; e o, e sdo o valor médio e o desvio-padrdo
da funcdo de pertinéncia do tipo Gaussiana, respectiva-
mente.

A unido de todos estes pardmetros define o conjunto
de pardmetros da premissa. O poder da regra RY repre-
senta seu grau de excitagdo e € regido pela Equacao 10.

W@ =n, (Q)'HA; (22 )"'MA,’{, (zm) (10)

Os conjuntos nebulosos que dizem respeito a uma regra
formam uma regido nebulosa (cluster) dentro do espaco
da premissa, Al x Al x ... x Al , com uma distribui¢do de
pertinéncia descrita pela Equag@o 10. Dado os vetores de
entradaze ), j=1, ..., M, a saida final do sistema nebu-
loso € inferida pela média ponderada das saidas locais
g(w)(Equagdo 11).

M .
y=J§1vj (§)~gj (ﬂ) (1D

Em que M denota o nimero de regras e v,(z) € a inten-
sidade do poder normalizado de R? que € definida pela
Equacio 12:

v; (z)=;"ﬁ (12)

YU (2)
j=1

Neste artigo, a identificacdo da estrutura do modelo
nebuloso TS foi baseada no algoritmo de agrupa-
mento (clustering) nebuloso Gustafson-Kessel (GK)
(GUSTAFSON; KESSEL, 1979) para a parte antecedente
das regras e no algoritmo de minimos quadrados para a parte
conseqiiente das regras. Um diagrama ilustrando a estrutura
de um sistema nebuloso TS € mostrado na Figura 3.

2.4 Principais diferencas entre os modelos
utilizados
Os modelos de redes neurais e sistemas nebulosos
utilizam fungdes ndo-lineares para descrever e prever
o comportamento do sistema, como pode ser visto nas
Equacdes 6, 7 € 9. Dessa forma, esses modelos sdo consi-



Podemos prever a taxa de cambio brasileira? Evidéncia empirica... 639

Sistema nebuloso de TS

1

1

1. Escolha da estrutura :
da parte da premissa X
1

1

1

1

l

Mudar

2. Identificagdo da parte ! Método de
da premissa das regras Gustafson-Kessel
Mudar| 3 Escolha da estrutura da

parte do consequente

!

4. |dentificacédo da parte dos Método dos
consequentes das regras minimos
quadrados

!

5. Calculo de um critério
de desempenho

!

6. Verificagado da estrutura

consequente
|
'
7. Verificagédo da estrutura
Projeto da premissa
recusado
________________________ -
Projeto aceito

Figura 3. Estrutura de um sistema nebuloso TS.

derados ndo-lineares na média. Os modelos ARMA,
por sua vez, descrevem o comportamento do sistema
utilizando uma fungdo linear. Portanto, essa classe de
modelos € considerada linear na média. Finalmente, os
modelos ARMA-GARCH utilizam uma funcdo linear
para descrever o comportamento do primeiro momento
(média) e uma funcdo nao-linear para descrever o compor-
tamento do segundo momento (varidncia). Dessa forma,
esses modelos sdo classificados como ndo-linear na vari-
ancia (CAMPBELL et al., 1997). Do ponto de vista da
estimacdo, os modelos de redes neurais e sistemas nebu-
losos utilizados classificam-se como nao-paramétricos,
enquanto que os modelos ARMA e ARMA-GARCH
classificam-se como paramétricos.

3 Metodologia e estatistica descritiva das
séries temporais

Neste artigo, foram utilizadas séries da primeira dife-
renca dos logaritmos (log-retornos) da taxa de cambio
real/d6lar (R$/US$) com freqiiéncias de 15 minutos,
60 minutos e 120 minutos de 01/01/2002 a 01/01/2003 e
séries com freqiiéncia didria e semanal de 01/01/2000 a
01/01/2004. As Figuras 4 a 8 mostram o comportamento
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Figura 4. a) Taxa de cambio brasileira com freqiiéncia de 15 minu-
tos; e b) a primeira diferenca dos logaritmos.
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Figura 5. a) Taxa de cAmbio brasileira com freqiiéncia de 60 minu-
tos; e b) a primeira diferenca dos logaritmos.
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Figura 6. a) Taxa de cambio brasileira com freqiiéncia de 120 mi-
nutos; e b) a primeira diferenca dos logaritmos.

4,0 @

3,5
3,0
2,5

2,0

1,5

jan-00
mar-00
maio-00
jul-00
set-00
nov-00
jan-01
mar-01
maio-01
jul-01
set-01
nov-01
jan-02
mar-02
maio-02
jul-02
set-02
nov-02
jan-03
mar-03
maio-03
jul-03
set-03
nov-03

0,04 @
0,02
0,00 filsdll

L ‘ (1l ¢
'\_!J”JI':

} ‘1, ‘l“ .”;.‘-'y‘ 5
bl

U=
==

=

ul-02==

0,028

q
-0,04 9
-0,06

Jan-

abr-
jul-0

out-0

J

-0,08

-0,10

Figura 7. a) Taxa de cambio brasileira com freqiiéncia didria; e
b) a primeira diferenca dos logaritmos.
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Figura 8. a) Taxa de cambio brasileira com freqiiéncia de semanal;
e b) a primeira diferenca dos logaritmos.

da taxa de cambio durante o periodo observado. Foram
utilizados os primeiros 80% dos dados para estimacdo
dos modelos e os dltimos 20% para validagdo e previsao
um-passo-a-frente fora-da-amostra. A Tabela 1 traz o
numero de observagdes utilizadas na fase de estimagao e
validag@o (previsdo) para cada série.

A Tabela 2 traz a estatistica descritiva das séries anali-
sadas. O resultado do teste Jarque-Bera mostra que a
hipétese de normalidade na distribui¢do dos retornos
foi rejeitada em todas as séries em funcdo da presenca
de elevada curtose e assimetria positiva (com excecao
da série didria). A rejei¢do da hipdtese nula do teste
Jarque-Bera indica uma distribuicio com uma incidéncia
possivelmente maior de valores extremos, o que dificulta
a previsao dessas séries temporais por parte dos modelos
considerados neste estudo. O teste Dickey-Fuller Aumen-
tado, por sua vez, mostrou que a hipétese nula de presenca
de raizes unitarias foi rejeitada em todas as séries, indi-
cando que todas sdo estaciondrias. O teste para presenga
de heterocedasticidade condicional auto-regressiva
(ARCH), baseado no multiplicador de Lagrange, indicou
a presenca de ARCH em todas as séries.

O teste Brock-Dechert-Scheinkman (BDS) (BROCK
et al., 1996) foi também realizado para verificar uma
possivel dependéncia ndo-linear nas séries temporais
analisadas. A rejeicao da hipétese nula de independéncia
pode ser interpretada como uma evidéncia favoravel ao
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Tabela 1. Distribui¢do do niimero de observagdes de cada série histérica de acordo com as etapas de estimacdo e validagdo fora-da-

amostra.

Série 15 minutos 60 minutos 120 minutos Diaria Semanal
Estimagdo 4.515 1.180 730 804 180
Validacdo 1.128 294 183 201 20
Total 5.643 1.474 913 1.005 200

Tabela 2. Estatistica descritiva para as séries de retornos da taxa de cambio Real/Ddlar, de acordo com a freqiiéncia observada.

15 minutos 60 minutos 120 minutos Diario Semanal
Média 0,00008 0,0003 0,0004628 0,00047 0,002361
Desvio-padrio 0,00350 0,0067 0,0087056 0,010562 0,025464
Assimetria 2,07798 0,9037 0,9797082 -0,720195 0,432551
Curtose 101,103 34,521 25,784 12,047 5,704
Jarque-Bera 2.266.981 61.224 19.895 3.515 67,182
Prob. 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Dickey-Fuller -13,616 -7,300 -7,699 -14,886 -13,804
Prob. 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
ARCH LM 58,574 23,571 9,757 174,954 25,178
Prob. 0,000 0,000 0,001 0,000 0,000
BDS 0,025 0,032 0,034 0,036 0,032
z-score 16,64* 11,51* 9,57* 11,98* 4,29%*
N. Observacdes 5.643 1.474 913 1.005 200
Periodo observado 01/01/2002 a 01/01/2003 01/01/2000 a 01/01/2004
* indica significancia estatistica a um nivel de 95% de confianca.
uso de modelos ndo-lineares para o ajuste da série. O NARX

teste foi aplicado as séries de residuos obtidas a partir da
estimagdo de um modelo AR(1)-GARCH(1,1). Os resul-
tados indicaram a presenca de ndo-linearidade em todas
as séries. Além disso, foi constatado que quanto maior é
a freqiiéncia da série, maior € a rejei¢ao da hipdtese nula
de linearidade (com excecdo da série didria).

Considerando a possibilidade de que o modelo AR(1)-
GARCH(1,1) pode ndo estar bem ajustado as séries
temporais utilizadas, aplicou-se o teste BDS também aos
residuos obtidos a partir de um modelo GARCH assimétrico
(EGARCH). Entretanto, os resultados em termos de rejei¢cao
da hipétese nula de independéncia foram semelhantes aos
obtidos quando utilizado um modelo AR(1)-GARCH(1,1).
Além disso, foi observado o mesmo padrdo em relagio ao
fato de que quanto maior € a freqiiéncia da série, maior € a
rejei¢do da hipétese nula de linearidade.

Para este trabalho, utilizou-se o software MATLAB®
para a implementag¢do das rotinas computacionais para os
modelos de redes neurais e sistemas nebulosos. Durante
a implementacdo computacional, foram consideradas
as representagdes matemadticas dindmicas nao-lineares
NARX (Non-linear Auto-Regressive with eXogenous
inputs) e NARMAX (Non-linear Auto-Regressive Moving
Average with eXogenous inputs) (CHEN; BILLINGS,
1989), que podem ser descritas pelas Equagdes 13 a 16.

y(@) =fOo(-1), ..., y(t—ny), u(t-1), ..., u(t-n ) + e(t) (13)

YO =f(E b=+ 3 butt=i)+e)  (14)
NARMAX

y() = fy(-1), ..., y(t—ny), u(t-1), ...,
u(t-n), e(t- 1), ..., e(t-n)) + e() (15)

NOES
f(ri b y(t—i)+ nz bu(t—i)+ nZ b,e(t—i))+e(t) (16)
i=1 i=1 i=1

Em que y(t), u(t) e e(t) sdo, respectivamente, as saidas
do sistemas, as entradas e o componente média médvel;
n,n en sdo as defasagens mdximas das saidas, das
entradas e do componente média mével; {e } € assumido
ser ruido branco. A func¢ao f € uma fungdo nio-linear que
descreve o comportamento do sistema.

O critério de informacao de Akaike (AIC) foi utilizado
para a escolha do nimero de termos e defasagens dos
modelos ARMA e ARMA-GARCH simétricos e assi-
métricos. Especificamente, foi construida uma rotina
computacional que estima para até 3 defasagens todas
as possiveis diferentes especificacdes que os modelos
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ARMA e ARMA-GARCH podem assumir. Na secdo de
resultados, apenas a estrutura que conseguiu melhor ajuste
serd mostrada. No caso dos modelos de redes neurais e
sistemas nebulosos, o nimero de neurdnios na camada
intermedidria, o ndmero de fungdes de pertinéncia e o
ndmero de termos e defasagens foram obtidos por meio
da minimiza¢do do erro quadratico médio entre a saida
desejada e estimada dentro-da-amostra. Assim como no
caso anterior, na se¢do de resultados, apenas a estrutura
que conseguiu melhor ajuste serd mostrada.

A avaliagdo do desempenho de previsao fora-da-
amostra dos modelos foi realizada de acordo com os
seguintes critérios:

Root mean squared error (RMSE):

a7)

Em que e € o erro de previsdo calculado para a obser-
vagdo t +j e m € o nimero de observagoes.
Indice de Desigualdade de Theil (U-Theil):

T+m
V5 Gy o
2 (y,) /m+\/t}:(yt)2/m

U —Theil = (18)

t=T+1

Em que §t € o valor previsto (estimado) para o periodo
t, y€ o valor observado e m € o nimero de observa-
coes. O indice U-Theil procura avaliar o ajustamento da
série prevista a série original. Quanto mais préximo a 1,
significa que a série estimada pelo modelo tem pouco
ajustamento a série original.

Percentual de sinais corretamente previstos (SCP):
quanto maior for o nimero de SCP, melhor serd o modelo.
Em outras palavras, quanto maior for o niimero de vezes
em que o modelo consegue prever a dire¢do do movi-
mento, ou seja, quando o retorno do ativo serd positivo
ou negativo, melhor serd seu desempenho.

Estatistica de falha de previsio Pesaran-
Timmermann: A estatistica Pesaran-Timmermann (PT)
¢ particularmente interessante quando a distribuicdo de
probabilidade (intervalos de confianga) das previsdes € de
dificil derivacdo por métodos analiticos, como no caso de
um grande nimero de modelos dindmicos nao-lineares
(Pesaran e Timmernann, 1992). A estatistica PT € dada pela
Equacio 19:

A A

P—P.

PT, =
{vaf(f’) —vaf(P, )}1/2

n

~N (0,1), (19)

Em que Peo percentual de vezes em que o sinal de
mudanga da Varlavel foi preV1st0 corretamente, P éo
valor esperado de P dado por P PP +(1-P)1-P)
em que P € o percentual calculado de sinais negativos e
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P_¢€ o percentual calculado de sinais positivos. var(ﬁ) e
var(i5 ) sdo dados pelas Equacdes 20 e 21.

Var(P) = n'lP*(l - P*) e (20)

varP) =m'@P - 1P (1-)+
wl@P, - 1P (1-P)+
4P (1-P)1-P) 1)

4 Resultados

As Tabelas de 3 a 7 mostram os resultados da avaliacio
de previsdo das séries temporais financeiras utilizadas
neste estudo. O resultado mais importante consiste
no fato de que os modelos de redes neurais e sistemas
nebulosos utilizados no estudo tiveram um desempenho
de previsdo superior aos modelos ARMA e ARMA-
GARCH em todas as séries analisadas. Para a série
com freqiiéncia de 15 minutos, a melhor performance,
dentre os modelos ARMA e ARMA-GARCH, consistiu
em um indice U-Theil de 0,867 e uma previsdo correta
da direcdo dos movimentos dos retornos de 44%, sem
significincia estatistica. O melhor modelo dentre as redes
neurais e sistemas nebulosos, por sua vez, obteve um
indice U-Theil de 0,786 e previu corretamente 54% dos
movimentos dos retornos, com uma significancia estatis-
tica de 99% calculada pela estatistica PT.

Os resultados indicam ainda que quanto menor € a
freqiiéncia da série, maior € a capacidade dos modelos
em realizar boas previsdes. A andlise das Tabelas de 3
a 7 revela que a medida que a freqiiéncia observada das
séries vai caindo, a qualidade das previsdes aumenta.
Uma possivel explicacdo para essa constatagdo reside no
fato de que as séries de alta freqii€ncia apresentam um
nivel de nao-linearidade maior (Tabela 2), o que torna a
previsdo uma tarefa mais dificil. Além disso, séries de alta
freqiiéncia estdo mais contaminadas com ruidos advindos
da microestrutura do mercado, o que também dificulta sua
previsdo. Nesse sentido, as piores previsdes foram obtidas
para as séries de retorno com freqiiéncia de 15 minutos
(Tabela 3) enquanto que as melhores previsdes foram
obtidas para a série de retornos com freqiiéncia semanal
(Tabela 7). Nesse tdltimo caso, o modelo de redes neurais
MLP-NARMAX obteve um indice U-Theil de 0,469 e
previu corretamente 82% da dire¢do do movimento com
uma significancia estatistica de 99%, enquanto que, dentre
os modelos ARMA e ARMA-GARCH, o melhor desem-
penho consistiu em um indice U-Theil de 0,654 e uma
previsdo correta da direcdo dos movimentos dos retornos
de 67%, com 95% de significancia estatistica.

Deve ser destacado que o tamanho do erro de previsdo
(RMSE) mostrou-se um critério pouco util para escolher
qual € o modelo de melhor desempenho. No caso, por
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Tabela 3. Resultados da previsdo para a série temporal da taxa de cAmbio brasileira com freqiiéncia de 15 minutos.

Modelo RMSE U-Theil SCP (%) PT
AR 0,005 0,931 44 -3,08
MA 0,005 0,930 44 -3,01
ARMA 0,005 0,894 42 -5,35
ARMA-GARCH 0,005 0,867 44 -4,74
MLP-NARX 0,005 0,783 53 2,19%
MLP-NARMAX 0,005 0,786 54 3,62%
RBF-NARX 0,005 0,828 51 1,91
RBF-NARMAX 0,005 0,815 48 1,56
TS-NARX 0,03 0,957 54 1,14
TS-NARMAX 0,04 0,940 51 0,03

* indica que a estatistica PT € significante a 95% de confianga.

Tabela 4. Resultados da previsdo para a série temporal da taxa de cAmbio brasileira com freqiiéncia de 60 minutos.

Modelo RMSE U-Theil SCP (%) PT
AR 0,01 0,843 51 0,67
MA 0,01 0,830 50 0,19
ARMA 0,01 0,817 51 0,62
ARMA-GARCH 0,01 0,877 49 -0,47
MLP-NARX 0,001 0,652 59 3,56*
MLP-NARMAX 0,001 0,640 60 3,31%
RBF-NARX 0,001 0,740 59 3,10%
RBF-NARMAX 0,001 0,725 60 3,21%
TS-NARX 0,07 0,953 54 2,69%
TS-NARMAX 0,07 0,900 55 2,03%

* indica que a estatistica PT € significante a 95% de confianca.

Tabela 5. Resultados da previsao para a série temporal da taxa de cdmbio brasileira com freqii€ncia de 120 minutos.

Modelo RMSE U-Theil SCP (%) PT
AR 0,013 0,782 55 1,46
MA 0,013 0,762 54 1,01
ARMA 0,013 0,735 49 -0,20
ARMA-GARCH 0,013 0,844 53 0,70
MLP-NARX 0,01 0,637 63 3,74%
MLP-NARMAX 0,01 0,617 61 3,19%
RBF-NARX 0,01 0,753 58 2,42%
RBF-NARMAX 0,01 0,714 58 2,32%
TS-NARX 0,09 0,938 60 3,79%
TS-NARMAX 0,09 0,837 55 2,17*

* indica que a estatistica PT € significante a 95% de confianca.

exemplo, das séries com freqiiénciade 15 minutos e semanal,
0 RMSE dos modelos ARMA e ARMA-GARCH foi maior
que o RMSE dos modelos de redes neurais e sistemas nebu-
losos. Esse resultado corrobora o estudo de Leitch e Tanner
(1991), os quais concluiram que, além do tamanho erro de
previsdo, outros critérios devem ser levados em conta na
escolha de qual € o melhor modelo de previsao.

A Tabela 8 traz um resumo dos resultados da avaliagdo
de previsdo para o modelo de melhor desempenho em

cada série. O modelo de redes neurais MLP com repre-
sentacdo matematica NARMAX foi o que obteve os
melhores resultados de previsdo nas séries temporais
analisadas.

A Tabela 9 traz os resultados da estratégia de nego-
ciacdo estabelecida com base nas previsdes geradas
pelos modelos. Sdo comparados o retorno acumulado,
retorno médio, desvio-padrdo, indice de Sharpe e indice
de Sharpe ajustado da estratégia de negociacdo baseada
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Tabela 6. Resultados da previsdo para a série temporal da taxa de cAmbio brasileira com freqiiéncia didria.

Modelo RMSE U-Theil SCP (%) PT
AR 0,007 0,781 52 1,96*
MA 0,008 0,787 51 1,49
ARMA 0,008 0,771 47 0,19
ARMA-GARCH 0,008 0,867 54 1,55
MLP-NARX 0,001 0,700 61 3,85%
MLP-NARMAX 0,001 0,701 58 3,21%
RBF-NARX 0,001 0,821 60 3,14%
RBF-NARMAX 0,01 0,732 58 2,42%
TS-NARX 0,10 0,953 57 1,17
TS-NARMAX 0,10 0,772 59 2,34%

* indica que a estatistica PT € significante a 95% de confianga.

Tabela 7. Resultados da previsdo para a série temporal da taxa de cAmbio brasileira com freqiiéncia semanal.

Modelo RMSE U-Theil SCP (%) PT
AR 0,013 0,681 57 1,78
MA 0,013 0,654 67 2,33%
ARMA 0,013 0,624 62 2,06%*
ARMA-GARCH 0,013 0,658 57 0,74
MLP-NARX 0,02 0,458 75 3,27*
MLP-NARMAX 0,02 0,469 82 4,32%
RBF-NARX 0,02 0,698 62 2,11%
RBF-NARMAX 0,13 0,796 65 1,50
TS-NARX 0,13 0,910 62 2,48%
TS-NARMAX 0,13 0,904 60 2,00%

* indica que a estatistica PT € significante a 95% de confianga.

Tabele 8. Resumo dos resultados de previsdo para o modelo de melhor desempenho em cada série.

Série 15 minutos 60 minutos 120 minutos Diaria Semanal
Melhor modelo MLP-NARMAX MLP-NARMAX MLP-NARX MLP-NARMAX MLP-NARMAX
RMSE 0,005 0,001 0,01 0,001 0,02
U-theil 0,786 0,640 0,617 0,700 0,469
SCP 54% 60% 61% 61% 82%
PT 3,62% 3,31%* 3,19* 3,85% 4,32%

* indica que a estatistica PT € significante a 95% de confianga.

no modelo de melhor ajuste para cada série e também
na estratégia ingénua do tipo buy-and-hold. O indice de
Sharpe ajustado, proposto por Cerny (2004), consiste
em uma corre¢do do indice de Sharpe tradicional para
distribuicdes de retorno que ndo cumprem com OS
supostos de normalidade. Seu célculo toma como base
um(a) investidor(a) com fun¢do de utilidade quadratica.
Para cada série de retornos X gerada pela estratégia de
negociagdo, o indice de Sharpe ajustado serd diferente to
indice de Sharpe tradicional sempre que as condi¢des da
Equacdo 22 forem violadas (bliss point conditions):

max(X) . E(X) < E(X?), caso E(X) >0
min(X) . E(X) > E(X?), caso E(X) <0 (22)
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Em que E(X) e E(X? indicam a média da série de
retornos e a média das observacgdes ao quadrado, respec-
tivamente. Finalmente, € assumido que os custos de
transacdo da estratégia estejam embutidos no spread
entre a compra e a venda e bem como a possibilidade de
se fazer venda a descoberto.

A estratégia de negociaco estd baseada nas seguintes
regras:

Regra 1: Se o valor previsto para o préximo periodo for

positivo, computa-se uma compra;

Regra 2: Se o valor previsto para o préximo periodo for

negativo, computa-se uma venda.

Os resultados da estratégia de negociacdo indicam que
as estratégias baseadas em modelos de redes neurais obti-
veram retornos (acumulados e médios) superiores aqueles
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Tabela 9. Resultados da estratégia de negociagao.

Estratégia/ Retorno Retorno Desvio-padrao Indice de Sharpe Indice de Sharpe
Modelo acumulado (%) médio (%) (%) ajustado

15 minutos

AR 12,5 0,012 0,49 0,0239 0,0239

MLP-NARMAX 48,1 0,036 0,49 0,0737 0,0925

Buy-and-hold 13 0,012 0,49 0,0243 0,0243
60 minutos

ARMA 36,5 0,022 1,001 0,0218 0,0218

MLP-NARMAX 92,7 0,224 0,982 0,2291 0,2321

Buy-and-hold 13,6 0,048 0,048 0,0483 0,0483
120 minutos

MA 25,1 0,110 1,330 0,0826 0,0826

MLP-NARMAX 80,2 0,420 1,270 0,3320 0,3205

Buy-and-hold 12,4 0,073 1,332 0,0549 0,0549
Didria

AR 36,9 0,092 0,770 0,1198 0,1198

MLP-NARMAX 50 0,202 0,744 0,2726 0,2726

Buy-and-hold -18,1 -0,085 0,768 -0,1114 -0,1114
Semanal

ARMA-GARCH 6,3 0,435 1,081 0,4120 0,4120

MLP-NARMAX 55,2 1,192 1,823 0,6602 0,4548

Buy-and-hold -6,2 -0,440 2,140 -0,2084 -0,2084

obtidos em estratégias baseadas em modelos ARMA e
ARMA-GARCH para todas as séries temporais analisadas.
Além disso, as duas medidas de performance ajustadas ao
risco utilizadas indicaram que as estratégias de negociagdo
baseadas em modelos de redes neurais obtiveram uma
melhor relagdo risco-retorno em todos os casos.

5 Conclusées e sugestées para trabalhos
futuros

Este trabalho teve como objetivo a comparacdo do
desempenho de previsdo dos modelos de redes neurais
MLP, redes neurais RBF e os sistemas nebulosos TS em
relacdo aos modelos ARMA e ARMA-GARCH, os quais
estdo amplamente estabelecidos na literatura relacio-
nada a econometria financeira. Foram utilizadas séries de
retorno da taxa de cambio real/délar com freqii€ncias de
15 minutos, 60 minutos, 120 minutos, didria e semanal.

Os resultados indicam que os modelos de redes
neurais obtiveram um desempenho de previsdo supe-
rior aos demais modelos considerados, corroborando
evidéncias empiricas anteriores que atestam a robustez
dessa abordagem quando aplicada a aproximacdo e
previsdo de séries financeiras. Além disso, verificou-

se que a consisténcia das previsdes estd diretamente
relacionada a freqiiéncia com que a série é observada,
possivelmente devido a presenga de ndo-linearidades e
de ruidos advindos da microestrutura do mercado, como,
por exemplo, o spread entre compra e venda e o fluxo de
ordens de compra e venda, que afetam a dindmica das
séries de alta freqiiéncia. Com relacdo a estratégia de
negociagdo estabelecida com base nas previsdes geradas
pelos modelos, constatou-se que as estratégias baseadas
em modelos de redes neurais obtiveram retornos supe-
riores as demais estratégias. Entretanto, quando o risco da
estratégia € levado em conta, o resultado torna-se misto.

Deve-se destacar que a otimizagdo da estrutura,
precisdo, complexidade computacional e ordens dos
vetores de entrada dos modelos baseados em inteligéncia
computacional devem ser analisadas em maior profun-
didade em trabalhos futuros. Na drea de avaliacdo do
desempenho de previsdo, alguns estudos tém sugerido que
a avaliac@o baseada em previsdes pontuais nio € capaz
de discriminar corretamente os ganhos advindos do uso
de modelos mais sofisticados (CLEMENTS et al., 2004).
Neste sentido, a utilizacdo de critérios de avaliagdo de
desempenho mais robustos, como, por exemplo, previsao
de densidades, tem recebido grande destaque na litera-
tura especializada recente.
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Can we forecast Brazilian exchange rates? Empirical evidences using
computational intelligence and econometric models

Abstract

Computational intelligence approaches, such as artificial neural networks and fuzzy systems, have become popular
tools in approximating complicated nonlinear systems and time series forecasting. In Finance applications, there is
evidence that these computational intelligence models are able to provide a more accurate forecast given their ca-
pacity for capturing nonlinearities and other stylized facts of financial time series. Thus, this paper investigates the
hypothesis that the mathematical models of multilayer perception, radial basis function neural networks (NN), and
the Takagi-Sugeno (TS) fuzzy systems are able to provide a more accurate out-of-sample forecast than the tradition-
al AutoRegressive Moving Average (ARMA) and ARMA Generalized AutoRegressive Conditional Heteroskedasticity
(ARMA-GARCH) models. Using a series of Brazilian exchange rate (R$/USS$) returns with 15 minutes, 60 minutes,
120 minutes, daily and weekly basis, the one-step-ahead forecast performance is compared. The results indicate that
forecast performance is strongly related to the series’ frequency, possibly due to nonlinearities effects. Besides, the
forecasting evaluation shows that NN models perform better than the ARMA and ARMA-GARCH ones. In the trade
strategy based on forecasts, NN models achieved higher returns when compared to a buy-and-hold strategy and to the

other models considered in this study.

Keywords: Forecasting. Nonlinear models. Linear models. Time series. Neural networks. Fuzzy systems.
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