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RESUMO

Esse trabalho de formatura visa estudar diferentes tipos de ferramentas de previsdo,
desde métodos tradicionais até modelos mais complexos como redes neurais, com o
objetivo de construir um modelo de previsao de pregos de contratos futuros de actcar. A
finalidade desse trabalho ¢ auxiliar produtores de cana-de-agucar e usineiros no processo
de decidir qual produto vai ser mais vantajoso produzir (alcool ou agucar) antes do fim

da colheita.

Primeiramente sera feita uma analise detalhada do mercado sucro-alcooleiro, para tentar
entender as peculiaridades que fazem desse setor tdo atraentes para pesquisas. Depois,
sera apresentada as teorias necessarias para elaboracdo de um modelo de previsdo, se
utilizando principalmente de conceitos de redes neurais. Por fim esse modelo sera
aplicado nas condigdes reais de funcionamento desse mercado com o objetivo de se

achar instrumentos que ajudem a prever o comportamento do preco do agucar.



ABSTRACT

This work seeks to study different types of forecasting tools, from traditional methods
until more complex models as neural networks, to build a forecasting model to predict
future prices of sugar. The purpose of that work is to help producing of sugar-cane in the
deciding process which product will be more advantageous to produce (alcohol or sugar)

before the end of the crop.

Firstly it will be made a detailed analysis of the sugar and alcohol markets, to try to
understand the peculiarities that make this sector such attractive for researches. Then, it
will be presented the necessary theories to elaborate a forecast model, using mainly
concepts of neural networks. That model will finally be applied in the real conditions of

this market, with the purpose to foresee the behavior of the sugar price.
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Nos ultimos anos, o Brasil tem sido destaque no cenario mundial devido a crescente
producdo de insumos agricolas, dentre as quais se encontram a cana-de-agucar e seus
derivados. O consumo mundial de acticar vem crescendo com taxas superiores as taxas
da economia global, liderados principalmente pelos paises em desenvolvimento como a

India, China e Russia, mas também pelos tradicionais EUA e paises europeus.

Para atender a essa forte demanda, o Brasil tornou-se, nos ultimos dois anos, o maior
produtor mundial de agtcar, superando tradicionais produtores como a India e a Unido
Européia. Porém, diferentemente de outras mercadorias, o comércio mundial de actcar ¢
marcado por forte intervencionismo dos paises participantes, que se utilizam praticas

protecionistas, como a imposi¢ao de sobretaxas e de cotas sobre as importagdes.

Por estas razodes e pelo fato do mercado de cana-de-agucar ser marcado por praticas nao
muito transparentes ao longo da historia, os pregos do acucar e do alcool sofrem uma
alta oscilagcdo no decorrer dos anos. Essas caracteristicas fazem desse mercado uma boa
op¢ao para realizagao de estudos que possam descrever a dinamica do negocio tornando-

0 menos incerto mais atraente para novos investidores.

Uma alternativa viavel e ja utilizada pelos produtores e usineiros, para se proteger da
oscilagao dos pregos, € procurar instrumentos do mercado financeiro. Assim eles t€ém a
possibilidade de saber antes do final da colheita se vao ter lucro ou prejuizo no seu fluxo
de caixa final. Mas mesmo em posse dessas ferramentas, os produtores e usineiros
carecem de informagdes que os auxiliem nesse processo de tomada de decisdo. Logo, o
trabalho tentara apresentar algumas alternativas para que se consiga diminuir essas

incertezas.
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1.2. Objetivo do Trabalho

O objetivo desse trabalho ¢ construir ferramentas para auxiliar produtores de cana-de-
acgucar e usineiros a tomarem decisdes mais precisas quanto ao percentual da producao

de cana seré alocado para fabricagao de agtcar e alcool.

Para fazer essa escolha, produtores e usineiros dispdem de poucas informagdes que
realmente podem auxilia-los nesse processo. Uma de suas ferramentas ¢ avaliar os
precos dessas mercadorias e verificar qual ¢ mais vantajosa produzir. Como produtor e
usineiros estdo negociando um ativo que ainda ndo possuem (essa escolha ¢ feita antes
da colheita de cana-de-agucar ser realizada), eles correm o risco de que a estrutura dos
precos seja diferente, quando a cana tiver sido colhida, de tal forma que a decisdo a ser

tomada deveria ser outra.

Inicialmente, vamos construir um modelo de previsdo que possa indicar de forma clara
qual a tendéncia do preco do agucar num futuro préximo, verificando se a producao de
acucar sera financeiramente vantajosa. Para a constru¢do desse modelo serao utilizadas
ferramentas estatisticas e serdo analisadas varidveis que podem influenciar na formacao

do preco do agucar.



2. ANALISE DO MERCADO SUCRO-
ALCOOLEIRO
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2.1. Introducao

O setor sucro-alcooleiro viveu nas ultimas décadas momentos bem distintos
economicamente. Quem vé, hoje em dia, o Brasil se destacando mundialmente na
producao e exportagao de agucar, quem acompanha o aumento das exportacdes de alcool
e a grande produtividade de cana por hectare talvez nao imagine as dificuldades que esse

segmento passou para chegar a essa situagao.

Depois das crises do petroleo na década de 70 (1973 e 1979), a cana-de-agucar apareceu
como uma solugdo energética imediata para esse problema. Desde entdo, a producdo de
alcool combustivel, a partir da cana-de-acticar, passou a contar com apoio do governo e
esse setor viveu seus tempos aureos com o programa Pro-alcool, que vinha tanto como
uma solu¢do para a crise do petréleo como para a alta flutuacdo dos pregos

internacionais do agucar (Goldenberg e Moreira, 1997).

Porém, em meados dos anos 90, com o desabastecimento do mercado interno de alcool e
fim dos incentivos governamentais, o declinio do Pro-alcool foi imediato e levou a uma
crise sem precedentes para toda a cadeia produtiva de actcar e alcool. Foram anos
enfrentando precos baixos, queda nas vendas de veiculos movidos a alcool e de
concorréncia desleal por conta da crescente sonegacdo fiscal no mercado de

combustiveis.

Isso tudo, nao lembrava a proposta inicial do alcool como sendo uma alternativa
energética, economicamente viavel, ecologicamente correta e genuinamente brasileira. O
Proalcool, que nasceu como o mais arrojado projeto mundial de desenvolvimento,
pesquisa e uso em larga escala de um combustivel de fonte renovavel, caiu em

descrédito.

O programa Proélcool deixou bons resultados dentre as quais vale ressaltar o salto em

produtividade que teve a lavoura de cana-de-agucar nessa época, 0 que permitiu, que
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com a melhora na economia mundial trouxesse uma retomada sustentavel do mercado de

alcool combustivel, e na conquista de novos mercados para o nosso agucar.

Hoje em dia, o setor sucro-alcooleiro vive uma nova realidade. Com o mundo todo
preocupado com problemas ambientais, como aquecimento global, ¢ o petrdleo
atingindo precos recordes no mercado internacional causados por incertezas na
continuidade de atender a crescente demanda mundial, o alcool combustivel volta a ter
destaque como fonte energética. Assim, a experiéncia de mais de 30 anos com o alcool
combustivel colocou o Brasil numa posi¢do de destaque no mercado internacional de

biocombustiveis.

As exportacdes de alcool devem ultrapassar a barreira dos 2 bilhdes de litros este ano. A
adocdo da mistura do combustivel renovavel na gasolina pelos Estados Unidos, paises
europeus e asiaticos, fez do Brasil como o Unico pais capaz de suprir a crescente

demanda por este biocombustivel.

J4 no mercado de agtlicar, o Brasil tem crescido e cada vez mais tem se consolidado
como uma poténcia nesse setor, € ainda com as recentes vitdrias no ambito da
Organizag¢ao Mundial do Comércio - OMC fizeram com que o maior € mais competitivo
produtor mundial possa vislumbrar a abertura de novos mercados para o produto

brasileiro.

2.2. Mercado Cana-de-ac¢ucar

2.2.1. Histéria

A historia da cana-de-agicar no Brasil caminha junto com a colonizagdo e
desenvolvimento do nosso pais. As primeiras mudas vieram em 1532 e por causa do solo

fértil e do clima tropical quente e imido e a cultura dessa planta rendeu bons frutos a
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muita gente. Um dos grandes beneficidrios foi Portugal, que espalhou o agucar

brasileiro por toda a Europa ganhando muito dinheiro com nova colonia.

Em meados de 1600, Portugal e suas colonias foram anexados ao reino Espanhol,
formando a conhecida Unido Ibérica, e as riquezas promovidas pela cultura canavieira
acabaram por levar a invasdao holandesa no Nordeste brasileiro. Depois de algumas
décadas e algumas guerras, o governo portugués retomou o poder no nordeste, porém a
economia agucareira brasileira ndo conseguiu se recuperar e dar continuidade as altas
receitas dessa economia, muito por causa dos ja conhecidos protecionismos e subsidios
(empecilhos de longa data para a expansdo dos mercados ao produto brasileiro) e o
surgimento do agtcar de beterraba na Europa representaram o fim do “ciclo do actcar”
no Brasil, que conheceu uma fase de decadéncia iniciada no século XVIII e encerrada ao

final do século XIX.

Com a crise de 1929, iniciada pelo crash da bolsa de valores de Nova lorque, houve uma
queda dos precos internacionais prejudicando o desempenho das exportagdes do acticar e
abrindo espago para a intervencdo do Estado na economia agucareira. Depois desses
acontecimentos o governo brasileiro incentivou o consumo de alcool combustivel e
tornou obrigatoria a mistura de 5% de etanol na gasolina utilizada no Pais, em 1931

(Informagdes do Ministério da Ciéncia e Tecnologia).

E da mesma época a criagio do IAA — Instituto do Agticar e do Alcool, com o objetivo
de assegurar o equilibrio do mercado, inclusive com a formagdo de estoques, o
estabelecimento de cotas de produgdo de agucar e o controle amplo sobre a
comercializagao.

O crescimento da produgdo de etanol expandiu a cultura da cana-de-agucar no Sudeste,
especialmente em Sao Paulo, com o produto ganhando mais espaco na mistura
carburante diante das dificuldades de importacdo de petrdleo, na Segunda Guerra

Mundial.
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O apoio do governo a producdo de alcool se intensificou com as duas crises
internacionais do petroleo, em 1973 e 1979. O etanol chegou a superar o agucar no mix
de fabricagdo, de meados dos 1980 até¢ a década dos 1990. Mas a interferéncia estatal
estava com os dias contados. Ao final dos anos 1990, o mercado estava livre e, desde

entdo, desenvolve sua auto-regulamentacao.

2.2.2. Producéo
O Brasil ¢ o maior produtor mundial de cana-de-agticar, seguido por India, Australia e
Tailandia, sendo responsavel por quase 30% da produ¢@o de cana do mundo. A tabela

abaixo d4 uma idéia da grandiosidade dos nimeros envolvidos nesse mercado.

Movimenta R$36 bilhdes
Representa 3% do PIB

Producio de Cana |340 milhSes de tonelada
Investe RS 3,5 bilhdes / ano
Compoem-se 302 Usinas e Destilarias

Tabela 1.1. Dados do mercado de cana-de-agticar (Fonte: UNICA)

Em média, nas ultimas cinco safras, 52% dessa producdo destinou-se as fabricas de
etanol (anidro e hidratado) e 48% as de actcar (refinado, cristal e demerara). A produgao
¢ realizada tanto no Centro-Sul quanto no Norte-Nordeste do Pais, em dois periodos de
safra distintos, ocupando 2,4% da 4rea agricultavel do solo brasileiro, perto de 5,5

milhoes de hectares.

Na Regiao Norte-Nordeste a safra ocorre entre os meses de setembro e margo; na Regiao
Centro-Sul, desenvolve-se entre maio e novembro. A cultura canavieira dessa areca
representa cerca de 85% da producdo brasileira e estd compreendida entre os estados de
Sao Paulo, Parana, Goias, Mato Grosso, Mato Grosso do Sul, Minas Gerais, Rio de
Janeiro e Espirito Santo. Responsaveis pelos 15% restantes da producdo de cana-de-
acucar, na Regido Nordeste alinham-se principalmente os estados de Alagoas,

Pernambuco, Paraiba, Sergipe, Rio Grande do Norte ¢ Bahia.
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As 10 maiores usinas do pais chegam a processar até quase 7 milhdes de toneladas de
cana por ano, mais de 2% da produgdo total do Brasil, dentre elas quase todas operam
com equipamentos fabricados por empresas nacionais de bens de capital, cuja tecnologia
permitiu ao Pais alcancar rendimento industrial invejavel. Se destinada apenas a
fabricagdo de élcool, cada tonelada de cana-de-agucar moida resultaria hoje em 89 litros
de etanol hidratado ou 85 litros de etanol anidro; direcionada exclusivamente a producgao

acgucareira, renderia 118 kg de actcar e 10 litros de alcool do mel residual.

Entretanto, em regime normal de operagdo de mercado, o rendimento médio nacional
para cada tonelada de cana-de-agucar moida fornece 71 kg de agucar, 42 litros de alcool
ou 11,5 toneladas de aglcares totais recuperaveis por hectare de cana-de-aglcar

cultivada. (Dados UNICA)

2.2.3. Aindustria Sucro-Alcooleira

A agroindustria sucro-alcooleira do pais gera 1 milhdo de empregos diretos e abriga 60
mil produtores rurais que fornecem cana-de-agticar. Em mais de 960 municipios, cerca
de 17% do total do Brasil, a economia tem forte presenca dessa atividade, com processo
permanente de geracdo descentralizada de empregos e renda. O setor mantém
diretamente mais de 600 escolas, mais de 200 creches e mais de 300 ambulatorios

médicos em todo o Brasil.

Além dos efeitos sociais diretos, a ocupacao intensiva de mao-de-obra rural promove um
obvio efeito positivo na redugdo dos fluxos migratorios para as cidades e na redugdo do
inchago populacional urbano. O Estado de Sao Paulo, que produz 60% da cana-de-
acucar ¢ referéncia de modernidade quanto as relacdes com os trabalhadores. Quase
todos tém carteira de trabalho e oferecem todos os direitos da legislacao trabalhista. Em
média, recebem remuneracdo e beneficios 3,5 vezes maiores do que o saldrio minimo

nacional (equivalente hoje a US$ 83,62), na lavoura — onde os trabalhadores tém baixo
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nivel de qualificagdo e escolaridade — e 5,3 vezes maiores nas ocupagdes industriais.
Entre esses beneficios estdo assisténcias médica, odontologica, oftalmoldgica e

farmacéutica; seguro de vida, refeicdo, cestas basicas, vales para refei¢cdes e transporte.

Os produtores rurais, pequenos € meédios proprietarios, em sua maioria, sao remunerados
de acordo com uma formula paramétrica que considera o teor de agucar total da matéria-
prima e os precos do acucar e do alcool nos mercados interno e externo. O valor pago
pela cana-de-agtcar no Brasil representa 60% do faturamento da industria. No Estado de
Sao Paulo, na safra 2003/2004, o produtor recebeu em média US$ 10.35 por tonelada de

cana-de-agucar fornecida as unidades industriais.

2.2.4. Pesquisa e Desenvolvimento

A partir de 1979, o setor sucroalcooleiro tem investido cerca de US$ 40 milhdes por ano
em pesquisa e desenvolvimento, desde que a maior cooperativa de producao do Pais
criou a sua entidade de investigacdo e estudos, o CTC — Centro de Tecnologia
Copersucar — que esta prestes a se transformar em Centro de Tecnologia Canavieira,
consolidado em uma associagdo entre os atuais proprietarios e grande parte dos

produtores de cana-de-agucar, acucar e alcool do Pais.

Em Sao Paulo, a cultura de cana-de-acticar ¢ a atividade agricola com menores indices
de contaminagdo dos solos e das aguas em todo o mundo por utilizar as menores
quantidades de agroquimicos — fertilizantes e defensivos — das Américas. A parte maior
dos residuos industriais ¢ processada e utilizada nas operacdes de irrigagdo e fertilizagao

dos cultivos.

O setor sucro-alcooleiro esta integrado ao Programa Genoma da Cana-de-Agucar, que

envolve mais de 150 pesquisadores de varias institui¢des na tarefa dedicada de mapear e



Capitulo 2: Anélise do Mercado Sucro-Alcooleiro 11

caracterizar os genes da planta, criando as condigdes para o surgimento de espécies mais

produtivas, adaptaveis a diversos tipos de solo e clima, resistentes a pragas e doencas.

O Pais utiliza avancado programa de processamento de imagens de satélite para planejar
acoOes estratégicas; monitorar a cultura da cana-de-agticar e o uso da terra; identificar
areas potenciais de expansao da lavoura; construir novas usinas e identificar variedades
vegetais. Produz rotineiramente analises detalhadas de composi¢dao do etanol hidratado
ou anidro para cumprir as especificagdes brasileiras e internacionais, procedimento
também estendido ao agucar, de forma a certificar o produto quanto a seguranca de

produtores e consumidores.

Nas pesquisas brasileiras incluem-se o desenvolvimento do plastico biodegradavel ou
PHB, obtido a partir do agucar, ja fabricado em escala industrial, produto bem acolhido
na Europa e na Asia. Ensaia-se também a produgio de alcool a partir dos residuos da
cana, programa desenvolvido com industrias de base locais e instituicdes publicas.
Conhecido como DHR — Dedini Hidroélise Répida, o empreendimento pretende elevar a

capacidade de producgdo de etanol no Pais, com o aproveitamento total da matéria-prima.

2.2.5. Posicionamento Estratégico do mercado da cana

Nesse item sera apresentada de forma introdutoria uma abordagem estratégica do
mercado de cana-de-acucar através de um modelo proposto por Michael E. Porter (1980)
que se baseia na interagdo sistémica de algumas classes de fatores determinantes na
competitividade nacional e internacional do setor estudado. O objetivo dessa analise ¢
permitir um melhor entendimento da capacidade de competir das empresas que compde

esse setor.

O modelo proposto ¢ o chamado de diamante de competitividade que aborda os

seguintes fatores:
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A. Condigoes de fatores de produgdo e de infra-estrutura
B. Condicoes de demanda
C. Estratégia estrutura e rivalidade das empresas participantes

D. Negocios Correlatos e de apoio

Além desses fatores, ainda existem duas classes de fatores considerados menos
importantes, mas que sao assuntos pertinentes quando se faz uma analise do mercado de
cana.

E. Ac¢do ou inagdo do governo

F. Acaso ou eventos aleatorios

A figura 1.1. ilustra bem o relacionamento desses fatores, e mais adiante sera explicitado

de forma mais detalhada a abertura desses fatores no mercado estudado.

'C Estratégia, |
- | estruturae
| rivalidade §
das empresas |

- VT e
B Condigdes|

- 3 | de
‘ demanda

\y

D Negocios |
correlatos e
de apoio |

O diamante da competitividade nacional==>internacional.

Figura 1.1. Diamante da competitividade (Porter-1980).



Capitulo 2: Anélise do Mercado Sucro-Alcooleiro 13

A. Condicoes de Fatores de producio e de infra-estrutura

O mercado de cana-de-agucar brasileiro apresenta algumas vantagens que o deixa em

Otima situagdo para competir com o mercado internacional, entre elas:

Grande disponibilidade de solos: Conforme foi citado no item 1.1.2 o
Brasil destina cerva de 5 milhdes de hectares (2,4% da éarea agricultavel
do solo brasileiro) para a produgao de cana-de-agucar;

Chuva e insolagdo: O clima brasileiro proporciona 6tima condicdes para
o plantio da cana;

Abundancia de mdo de obra: Por abrigar uma populacdo extensa, com
uma boa parte no campo, a mao-de-obra no Brasil pode ser considerada
abundante e barata o que ajuda a reduzir significativamente os custos de
producdo.

Infra — estrutura: Como a cultura da cana foi iniciada logo nos
primoérdios do desenvolvimento do pais e por causa dos grandes avancos
da produtividade na década de 80, o Brasil desfruta de uma 6tima infra-
estutura para o plantio da cana;

Pesquisa e Desenvolvimento: Item 1.2.4 mostra bem as vantagens dessa

area.

B. Condicoes de Demanda

A demanda brasileira por produtos como aglcar e alcool, ja seria por si soO

suficientemente grande para ser atendido pelo setor produtivo brasileiro, porém,

quando se leva em conta a internacionalizacdo dos mercados, a demanda

internacional por esses produtos ¢ um universo muito mais amplo, que mesmo sendo

marcado por forte protecionismo, ndo deixa de ser uma boa oportunidade para a

producao nacional.

J’ - Mercado Pouco exigente;

Mercado Interno: . )
L - Tamanho significativo.

- Aumenta ainda mais o mercado;

Mercado Externo: - Obtengao de economia de escala.
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C. Estratégia e Estrutura/Rivalidade

De forma simplificada podemos separar a estrutura de custos desse mercado da

seguinte forma:

60% do custo proveniente da parte agricola;

Mercado com muitas cooperativas regionais.

Se tratando da Estratégia / Rivalidade do mercado da cana no Brasil, ficam bem

claros alguns pontos:

Setor tradicionalmente controlado: O setor de energia no Brasil em geral,
¢ marcado por forte intervengdo do governo sendo tratado como questao
estratégica interna porém com o fim do Pro-dlcool o setor ficou
desregulamentado sem muita preocupacdo das autoridades;

Pouca rivalidade: Produtores e usineiros ficaram marcados nas décadas
de 80 e inicio de 90, pela falta de competi¢do no que se refere a prego.
Por esse motivo, esse setor perdeu muita credibilidade com a populacao
em geral, por apresentarem aumentos de precos, muitas vezes
considerados abusivos, sem motivos claros.

Competir por ganhos de escala e nado diferenciagdo. Como o agucar e
alcool sdo produtos que ndo apresentam muita diferenciacdo entre os
concorrentes, ¢ comum usineiros competirem por ganhos em escala e

produtividade.

D. Negocios correlatos e de apoio

Pode-se identificar nesse vértice do diamante da competitividade o aumento

significativo na importancia da tecnologia na producdo da cana-de-agucar, estd

comprovado que ¢ cada vez mais importante investir em novas técnicas de plantio e

colheita, novos processos de producao do agtcar e do alcool para continuar a crescer

e se destacar mundialmente nesse setor.
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E. Acdo e inacido do governo

E importante frisar as melhorias significativas nesse mercado desde de otimizagio
nos processo produtivos até na profissionalizagcdo das empresas participantes depois
do programa Pro-alcool, no qual o governo subsidiou e investiu bastante produtores

€ usineiros.

F. Acaso ou eventos aleatorios
Por se tratar de uma atividade rural, onde a terra, o plantio e o clima s3o fatores
essenciais para o sucesso de uma colheita, os produtores acabam ficando muito

dependentes de acontecimento aleatdrios da natureza.

2.3. Mercado do Alcool

2.3.1. Histéria Pro-Alcool

O Programa Brasileiro de Alcool Combustivel (Pro-Alcool) nasceu em meados dos anos
70 como uma solucdo imediata para a primeira “crise do petréleo” ocorrida em 1973. As
conseqiiéncias desse choque foram muito graves para o pais. Naquela época o Brasil
importava praticamente 80% do petréleo consumido e num unico ano, de 1973 para
1974, as despesas com a importagdo de combustivel saltaram de US$ 600 milhdes para

mais de US$ 2 bilhdes.

Uma vez disponivel, o "combustivel verde" foi aproveitado de duas formas. No inicio, o
alcool anidro era misturado a gasolina. Liderando esse processo de mistura de dosagens
crescentes, a gasolina distribuida na cidade de Sao Paulo passou de uma percentagem de

mistura de 20%, em 1977, para 22%, em 1980 e foi adotada em todo o pais.

No inicio dos anos 80, surgiram os motores que dispensavam totalmente a gasolina,

utilizando unicamente alcool hidratado. Nos primeiros anos, eram simples adaptagdes
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cujo desempenho muitas vezes deixava a desejar. Foi preciso esperar 1979 e o segundo
choque do petroleo para que as montadoras colocassem no mercado os modelos
especialmente fabricados para funcionar a alcool e nesse momento o 4lcool combustivel

superou todas as previsoes.

Em 1984, os carros a alcool constituiam 94,4% da produgao das montadoras, ou seja, 19
de cada 20 carros que saiam das linhas de montagem. Havia uma politica definida que
remunerava adequadamente o produtor de dlcool e mantinha uma relacao diferenciada

entre os precos do alcool e da gasolina (informacdo da ANFAVEA).

Vérios foram os fatores que incentivavam essa mudanga no perfil da frota de automoéveis
brasileira, dentre tantos se pode citar:

» FEconomia interna: O programa incentivaria a producdo em larga escala
do alcool combustivel (através de financiamento, subsidios, beneficios
fiscais, entre outros), o que estimularia a economia do Brasil. O
investimento na produ¢do, aumentaria 0 numero de empregos no campo
melhorando a situacdo econdémica do pais.

»  Balan¢a Comercial: O objetivo do programa era reduzir a importagao de
petroleo para transformacao em gasolina, pois o preco dessa commodity
estava muito alto acarretando em um déficit comercial muito grande.
Com a fabricacdo de alcool combustivel, além de diminuir
significativamente o déficit comercial, o programa serviria para trocar
dividas em dolar por investimento em moeda local (Moreira e
Goldemberg — 1997)

"  Meio ambiente: A utilizagao do alcool como combustivel de automoével,
reduz significativamente a emissao de CO; se comparado com a emissao

de combustiveis fosseis.

De fato, além dessas vantagens, o programa foi responsavel por grandes melhorias no

campo: criou-se mais de 700 mil postos de trabalho no campo, com um baixo custo de
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investimento (US$20 mil cada); aumentou a produtividade e a tecnologia na colheita da

cana; reducdo de custo no processo produtivo, o que tornou o Brasil como um grande

“player” mundial no mercado de agucar; mostrou para o mundo a possibilidade de

implementar um programa de fonte de energia renovavel em menos de 10 anos.

Porém, no final da década de 80, a participagao dos carros a alcool na producao anual de

veiculos despencou dos niveis de 80% para menos de 1% no ano de 1996 (vide Figura

1.2), varios foram os fatores dessa brusca mudanga no perfil automobilistico brasileiro e

que prejudicaram o programa:

Em 1986, o preco do petréleo caiu bruscamente (caiu pela metade),
deixando assim a gasolina a pregos mais acessiveis. Logo, o alcool que
era subsidiado e custava até 40% menos que a gasolina, passou a ficar
mais caro, relativamente, deixando de ser tdo atrativa para os
consumidores e deixou de ser tdo vantajosa a ponto de o governo
subsidiar e garantir a compra da produgao.

Entre o final dos anos 80 e inicio da década de 90, houve uma série de
desabastecimentos de alcool combustivel em algumas regides importantes
do pais. Esses acontecimentos minaram a confianca do consumidor que
temiam nao poder utilizar seu veiculo.

Como a Petrobras garantia a compra do etanol dos produtores, em épocas
de desabastecimentos a empresa tinha que importar alcool etanol, a
precos maiores que no Brasil, para suprir a demanda externa, isso causou
um enorme déficit para empresa. E para manter a paridade do preco da
gasolina/dlcool, o governo sobretaxava a gasolina para cobrir os subsidios
do élcool, o que ficou conhecido como “Subsidio Cruzado”.

Com a popularizagdo dos carros populares, causada pela a reducao dos
impostos desses carros, houve um enorme avango nas vendas desse

segmento, porém por restricdes técnicas nao se produzia “carros
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populares” (motor 1.0) movidos a alcool o que fez piorar ainda mais a

situacao desse mercado.

Participacao (%) veiculos movido a alcool

80,00

70,00 -+

60,00 -~

50,00 -

40,00 -

30,00 -+

20,00 + -

10,00 + -

Figura 1.2: Participagdo dos veiculos movidos a alcool no Brasil (Fonte: ANFAVEA)

2.3.2. Perspectiva desse mercado

Com os pregos do petrdleo ultrapassando a barreira de US$50, com tantas incertezas
envolvendo o futuro do abastecimento do petroleo por causa dos conflitos geo-
econdmicos do Oriente médio e por causa da preocupacdo crescente da preservacao
ambiental, o dlcool combustivel volta ao cenario como uma boa opg¢do de energia limpa.
Uma dessas manifestacdes ¢ o aparecimento dos veiculos com bi-combustivel, movido
tanto a gasolina quanto a alcool, que comegaram a ser vendidos no inicio de 2003 ¢ vém
conquistando mercado rapidamente nos ultimos meses gracas ao baixo preco do alcool

combustivel quando comparada ao atual preco da gasolina.

Os novos veiculos resgataram a afinidade dos brasileiros pelo etanol, um combustivel
que polui menos, melhora o desempenho ¢ aumenta a vida 1til dos automoveis. Além
disso, com o os carros bi-combustiveis o consumidor decide conforme os pregos

vigentes e suas necessidades o combustivel que vai escolher utilizar.
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Uma outra oportunidade existente, ¢ a possivel adesdo de paises desenvolvidos em
programa de mistura do dalcool anidro na gasolina por motivos ambientais. Tal
acontecimento seria muito benéfico para o pais pois o Brasil ja4 possui toda uma
capacidade instalada e “know how” para atender essa demanda. Se paises como Estados
Unidos, Japdo adicionarem cerca de 2 a 5% de éalcool em seus combustiveis, isso ja

representaria um grande avanco para industria brasileira.

2.3.3. O legado do Pro-alcool

O principal objetivo do Pro-alcool era aumentar a producdo de alcool combustivel para
atender as novas necessidades do mercado, isso tudo sem causar prejuizo na producgao de
acucar, produto essencial a economia brasileira. Nesse ponto seu objetivo foi realizado,
pois os esforcos tecnologicos desenvolvidos para o élcool beneficiaram também a
producao do agucar brasileiro, que se tornou altamente competitivo no mercado mundial.
O avanco mostrou-se especialmente impressionantes em S3o Paulo, onde os custos de

producdo sdo atualmente os menores do mundo.

Segundo a Fundagdo Getulio Vargas, os ganhos de produtividade tém sido constantes, a
queda dos custos de produgao do alcool na regidao Centro-Sul desde o inicio do programa

foram em média de 3,2% ao ano. No Nordeste, ficaram em tomo de 1,9% por ano.

Além da melhor tecnologia de cultivo, as pesquisas levaram ao desenvolvimento das
variedades da cana-de-agucar utilizadas na regido Centro-Sul. Elas tém sido
responsaveis por um crescimento da produtividade dos canaviais entre 15% e 20% nos
ultimos anos. Atualmente, os pesquisadores paulistas concentram esfor¢os no campo da
biologia molecular, com o objetivo de acelerar o processo de sele¢ao de variedades de

cana-de-acgticar mais eficientes.

As usinas estdo extraindo cada vez mais aglcar da cana-de-agucar processada. O indice
de extracdo de acucar, que era de 89%, alcanca hoje 97%. Paralelamente, disseminou-se

a técnica de queima de bagacgo para produgdo de energia, tornando 95% das usinas do
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estado de Sao Paulo auto-suficientes em eletricidade. Parte dessa energia ja € inclusive

direcionada para a rede elétrica estadual.

Outra grande melhoria refere-se a melhoria do desempenho dos motores a alcool, que
sendo centro de estudos nas ultimas décadas, solucionou grande parte dos problemas do
passado, como problemas de acionamento do motor em dias de frio e o funcionamento

dos motores para trabalharem em regime de compressao mais elevada.

Esses pontos ilustram um pouco dos avangos tecnoldgicos e sociais nos ultimos anos

desse setor, sendo que o Pro-alcool teve papel fundamental nesse processo.

2.4. Mercado do Acucar

2.4.1. Oferta e Demanda Mundial

Brasil ¢ o maior produtor de agucar do mundo e, sem demonstrar acomodacdo, sua
produgdo vem crescente consistentemente ano apos ano. Seus maiores competidores sao
a India, Unido Européia, China e Estados Unidos. J& em termos de consumo, o Brasil
esta na segunda posi¢ao do ranking dos consumidores mundiais desse produto, ficando

atras da India e sendo seguida pelos Estados Unidos e pela China.

O intervalo entre as safras 1994/95 e 2003/04 mostra algumas evidéncias interessantes
sobre a produgdo e o consumo de acticar no ambito mundial. J& no comeco dos anos 90
o Brasil figurava entre os 10 principais produtores; mas desde a safra 1996/97 disputa a
primeira posi¢do no ranking com a India. Na safra 2002/03, a exemplo da temporada
anterior, ocupou a lideranca. De modo geral, o crescimento global no consumo do
produto esta solidificado e com a expansdo populacional aumenta ao redor de 1,5% ao
ano. O aumento da produgdo praticamente ficou concentrado na América do Sul e na

Asia, e permanece estavel nos demais continentes.
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1000 ton
Paises 94/95 95/96 96/97 | o708 | oswe | 990 | oo/t | ono2 | 0203 | 03/04%
Brasil 2714 | 15190 [ 14636 | 18042 | 1937 | 200100 | 17.100 | 20400 | 23.760 | 22.400
i1dia 15.851 | 17943 | 14003 | 13923 | 16893 | 20,219 | 20490 | 20475 | 20100 | 18.800
L riifo
Européia l6.560 | 16573 | 18133 | 18935 | 17.591 | 19.187 | 18.078 | 16.032 | 18.284 | 17.432
China 5.901 6.770 7339 | 8745 | o708 | 7525 | e840 | 8305 | odss | 0532
USA 7.254 6608 6587 | 7078 | 7903 | 8203 | 7956 | 7072 | T.620 | 7797
Failandia 5513 6.323 6098 | 4325 | 5478 | 5721 5107 | 6397 | 6813 | 6.800
México 4.650 4667 4840 | s492 | 4993 | 4979 | s220 | sies | 5038 | s.200
fustralia 4.791 5.632 6000 | 5818 | S50 | 5448 | 4062 | 4662 | 5350 | 4.900
(Cuba 3419 4.504 4316 | 3285 | 3851 | 4060 | 3so00 | 3700 | 2200 | 2200
Africa dosul| 1.774 2,106 2409 | 2533 | 2646 | 2685 | 2895 | 2542 | 2930 | 2655
Polinia L. 492 1.717 2435 | 2286 | 2.236 1962 | 2.188 1674 | 2250 | 1.900
Ucrinia 1.598 1.804 2035 | 2280 | 2.038 L7200 | 1.687 L8000 1.550 | 1.900
Filipinas 1.705 |.853 1883 | 1866 | 1.682 1.620 1805 L.go0 | 2.000 | 2.100
[ndonésia 2.22 2.102 2162 | 1.720 | L.e22 L.ean | 1.800 1,725 1.755 | 1.770
Outros 36.684 | 32200 | 3eedn | 37916 | 37.825 | ss.631 | 400322 40672 42968 | 33.242
Total 115920 ] 122.220 [122.546 | 124.930 [ 130.425 ]| 136.603 [ 130.432 [ 134.662 [ 143.275 [ 138.634
Tabela 1.1: Produgdo Mundial de Agucar (FONTE: USDA)
Data 95/96 | 96/97 | 97/98 | 98/99 | 99/00 | 00/01 | 01/02 |02/03]03/04™
ndia 14820 15697 16700 16977  17.296 17845 19760 20750 21.500
rasil 8.100 8500 5.800 9,100 5.100 g 250 9450 9640 9.980
hina 8.040 5.26G8 59,012 8.007 B.ATE 8 650 9050 9122 9194
SA BGET 8.866 8.003 5,079 59.045 5306 9249 &G99 9177
ussia 5000 5.100 4 260 4,995 6,130 6840 7040 GED0 6.200
éxico 4.140 4240 4.240 4.400 4 576 4 523 5082 5266  5.283
aquistao | 3.0m0 3.050 3.200 3.210 3.300 3450 3450 3500 3500
ndonésia 2 800 3.100 3180 2,800 3.200 3.300 3350 3400 3450
gito 1647 1.890 1920 1.950 1.940 2030 2200 2250 2255
apao 2 520 2448 2418 2,358 2.142 2293 2277 2314 2250
criania 2 250 2150 1,900 2,050 1937 2.100 2020 2185 2200
ra 1.850 1.870 1,200 2,000 2.100 1956 1881 2100 2056
ilipinas 1470 1.900 1918 1.900 1,930 1.940 1950 1980 2010
urguia 1.900 1.960 2.020 2,080 2 050 1.850 1850 1900  1.950
ailandia 1560 1.651 1.756 1.800 1.650 1.750 1832 1900  1.900
niao
uropéia 16972 18001 19047 17561 19.175 18.194 15973 18504 14.520°
utros 40265 41108 42270 426858  43.890 43741 43885 36529 55691
otal 116.275 119476 122778 124.067 127.422  130.285 132.560 133.304 138.596

Tabela 1.2: Consumo Mundial de A¢ticar (FONTE: USDA)

De acordo com a Tabela 1.1, em 2003 a producdo mundial de acucar foi cerca de 140

milhdes de toneladas, deste total 17% vem do mercado brasileiro, porém o mercado
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acucareiro ¢ tradicionalmente marcado por fortes intervengdes protecionistas dos
principais paises consumidores. Para tentar proteger produtores locais, paises como
EUA, Russia e a UE adotam politicas de sobretaxas as importacdes, em alguns casos
impdem cotas de importagdo. Essas praticas impedem que o mercado mundial de agucar

funcione livremente.

Portanto, somente 30% do consumo mundial do aglicar (42mi ton/ano) ¢ comerciado
livremente entre as nagdes, desse total o Brasil exporta 13mil ton/ano, deixando-o em

posicao privilegiada no mercado internacional.

2.4.2. Oferta e Demanda Brasileira

Devido a sazonalidade da cana de agucar, a producdo brasileira de agucar, apresenta
grande variagdo de precos entre safra e entressafra. Por necessidade de caixa das usinas,
podemos dizer que no inicio da safra (abril/maio para o centro-sul e setembro/outubro
para o nordeste), os pregos sao deprimidos, pois hd uma oferta maior do produto. Com o
andamento da colheita ao longo do ano, os precos tendem a subir. O detalhe ¢ que, neste

setor, produz-se em seis meses o que se comercializa em doze.

A produgdo de agucar vem aumentando ano a ano, devido a maior participa¢do do
acucar brasileiro no mercado internacional. Nao fossem os subsidios de alguns paises,
como oS europeus, esta participacao seria ainda maior, em vista dos custos de producao

no Brasil ser um dos menores do mundo.
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{mil toneladas métricas)

Estoque oLE Estoque

Safras inicial ProducaolmportacaoiConsumof xportagao Final

89/90 2.045 3.000 234 7.281 1.421 1.578
90/91 1.677 B.952 - 6.924 1.409 2.19¢
01/92 2.194 9.510 115 7.400 1.771 2.650
02/93 2650 11104 62 7.459 2.837 2.519
03/94 3519 10534 20 7.760 3.727 2.585
04/95 258 12714 24 8.033 4.986 2.304]
05/96 2304 15180 - 8.385 5.502 23.607)
96/97 2607 14635 - 8.939 5.921 3.383
07/98 3.3831 18.042 - 9172 8.051 4.202
08/99 42038 18.300 - 9.100 B.750 1.010
99/00 1.0100 20100 - 9.100 11.300 710
00/01 710 17.100 - 9.250 7.700 860
12 860y 20400 - 9.450 11.600 210
02/03 2100 23780 - 9.640 14.230 100
a 1000 22.400 - 9.950 12.420 100

Tabela 1.3: Oferta e Demanda Brasileira de A¢ticar (FONTE: USDA)

2.4.3. Mercado Livre

Como foi mencionado anteriormente, o mercado sucro-alcooleiro ¢ marcado por fortes
intervengdes de paises ricos com o proposito de protegerem sua economia agricola
interna. Dentre outros paises, os da Unido Européia, particularmente, impdem severas
sobretaxas alfandegérias e cotas de importacdo para evitarem a entrada de agucar dos
grandes paises produtores, isso porque a producdo de agucar europ€ia ¢ extremamente
ineficiente e nao tem condigdes de competir em igualdade com outros paises € sO
conseguiu sobreviver economicamente durante tanto tempo através de subsidios
agricolas, sobretaxando o agucar importado e muitas vezes impondo cotas de importagao

por paises que deseja importar agtcar para UE.

Um dos motivos da ineficiéncia produtiva européia esta no fato deles produzirem agucar

a partir da beterraba, enquanto no Brasil produz aglicar a partir da cana. O custo de
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produgdo do Brasil para uma tonelada de agucar a base de cana é US$ 98, a mesma

tonelada produzida pela Europa, a base de beterraba, custa até sete vezes mais'.

Além disso, a cana-de-aglicar também garante maior produtividade de acucar por
hectare, enquanto no Brasil, o rendimento ¢ de 9,8 sacas por tonelada de cana, na Europa
¢ de 8,8 sacas por tonelada de beterraba. Na Russia, a propor¢ao cai para 3 sacas por

tonelada de beterraba.’

Trés sdo os pilares de sustentacdo desse regime que garantem uma renda elevada aos
agricultores europeus:

1) Cotas de produgdo repartidas por pais e por usina;

i1) Prego garantido da beterraba e do acgucar trés vezes superior ao prego

internacional (€600 contra €200);

1i1) Protecado tarifaria que bloqueia a entrada de importacoes.
Por causa dessas peculiaridades, apenas 30% do consumo mundial do produto ¢
comercializado livremente, o Brasil ao exportar 13 milhdes de toneladas em 2003, ocupa
pouco mais de 30% do mercado livre mundial. No entanto, a dimensdo desse mercado e
o numero de parceiros comerciais sao certamente menores do que poderiam ser na

auséncia da protecao excessiva.

Os principais resultados dessas politicas protecionistas de paises como Russia, EU, EUA

€ 0 Japdo sdo:

= Redugdo do consumo global de acucar;
» Estimulo a produc¢do do produto em paises que ndo tem condi¢des de
competir sem ajuda governamental;

= Alta restricao do comércio mundial;

! Esses numeros pertencem a um estudo da Agroindiistria Canavieira de Sio Paulo (UNICA)
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= Contribuir para depreciagdo dos precos de acicar no mercado

internacional.

Nesse cenario, obviamente, o Brasil defende fortemente comércio livre e justo para o
acucar, se posicionando contra as barreiras as importacdes, favorecimento de pregos
internos, subsidios as exportacdes € outros mecanismos de prote¢dao. A principal frente
de batalha do Brasil para combater essas irregularidades ¢ a OMC (Organizacao
Mundial do Comércio) onde, juntamente com outros paises produtores que também sio
prejudicados pelo protecionismo, tem promovido uma campanha mundial para

eliminacao gradual dessas barreiras.

Além dessa perspectiva de melhoras no comércio mundial através da OMC, os
produtores brasileiros t€m uma boa perspectiva pela frente, a China, pais com a maior
populagdao mundial e com as maiores taxas de crescimento econdmico das ultimas duas
décadas, ainda apresenta um consumo per capita muito baixo. Enquanto nos Estados
Unidos e CEE o consumo de agucar ¢ de 30 kg por habitante/ano, os chineses nao
passam de 6 kg por habitante/ano. Por isso, com os avancos do capitalismo na china ¢é
bem possivel que o consumo de agucar cresce melhorando ainda mais as vendas do

Brasil.

2.5. Formacao do Preco de Acucar e do Alcool

Um dos problemas na formagdo do preco do agucar reside no fato de ndo existir um
mercado formal de compra e venda desse produto a vista. Isso faz com que quase toda

negociagao seja balizada nos pre¢os do mercado futuro.

No Brasil, contratos futuros sdo negociados na Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F)
e representam um compromisso de compra ou de venda para uma data futura

previamente estabelecida. No caso dos de produtos agricolas, os contratos futuros ndo



Capitulo 2: Anélise do Mercado Sucro-Alcooleiro 26

tém liquidez ' suficiente para que os usineiros possam utilizar esse recurso de forma
rotineira. Assim os precos das Bolsas de Valores americanas acabam indicando as

tendéncias das commodities no comércio mundial.

De acordo com conceitos basicos de financas o preco de um contrato futuro (F) nada
mais ¢ que o preco desse ativo a vista (S) corrigido pela taxa de juros (i) até o fim do

contrato (em dias uteis - du), representado pela formula abaixo.
F=gx(i+i)s) 2.1)

Por exemplo, para calcular o preco futuro (6 més adiante) de uma ac¢do XYZ, que estd

cotada na bolsa por um preco R$30,00 e a taxa de juros nesse mercado ¢ de 25%a.a.,

126
temos: P, .y, =30%(1+0,25)%2 = R$34,29
O problema desse conceito para o mercado de agucar (commodities em geral) ¢ a
inexisténcia de um banco de dados de prego a vista, como a negociacdo de agdes em
bolsa de valores do exemplo acima, no qual acarreta em uma distor¢ao da férmula (3.1),
de forma que o prego futuro seja também, ou muitas vezes em demasia, influenciado por
outras variaveis como: expectativa em relacdo a safra, previsdo climdtica oferta e

demanda futura.

Outro ponto importante ¢ definir quem sdo os agentes que operam nesse mercado:

* Vendedores: Sio aqueles que geralmente possuem o produto fisico, como
produtores rurais e cooperativas e usineiros. Na maioria das vezes temem uma
queda nos precgos futuros e por isso assumem posi¢des vendidas. Caso o prego

caia, eles ganham a diferenga e caso subam eles possuem o produto fisico para

!'Um ativo apresenta uma boa liquidez quando os agentes que operam nesse mercado conseguem entrar ou
sair de posi¢des com relativa facilidade, ou seja, conseguem comprar e vender esse ativo sem terem que
pagar um agio ou desagio (spread) muito alto.
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entregar ndo assumindo grandes riscos no meio tempo. Essa operacao de fixar o

preco através de venda de contratos futuro € conhecida como /edge de venda.

* Compradores: Sdo aqueles que se preocupam com uma alta nos precos e,
geralmente, utilizam o produto como matéria-prima, por exemplo, as
agroindustrias. Essa operacdo ¢ a ‘“ponta” contraria da operacdo acima, ¢

conhecida como hedge de compra.

* Especuladores: Siao aqueles que ndo tém o produto fisico, ndo participam da
atividade agropecuaria, mas atuam nos Mercados Futuros com o objetivo de
aferir lucro com a operagdo. A participacdo dos especuladores da liquidez ao

mercado futuro.



3. MODELOS DE PREVISAO
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3.1. Introducao

Esse capitulo tem como propoésito apresentar algumas técnicas estatisticas de previsao,
com o objetivo de elaborar um modelo para previsao de precos do contrato futuro do

acticar negociados na NYBOT (New York Board of Trade) .

A utilizacdo de ferramentas estatisticas para previsdo de pregos de ativos ¢ algo rotineiro
e adotado ha muito tempo por académicos e profissionais do mercado financeiro. Por ser
relativamente facil conseguir séries temporais de precos, dos mais diversos ativos
existentes, a previsdo do comportamento futuro com base nos pregos histéricos do

passado tem se tornado cada vez mais difundida e valorizada no mercado.

Para Montgomery; Johnson (1976), o propoésito da previsao ¢ reduzir o risco na tomada
de decisdo. Previsdes na maioria das vezes sdo erradas, porém as experiéncias com esses
erros nos levam melhorar a acurdcia da previsdo e assim eliminar algumas perdas
resultantes da incerteza no processo de decisdo. Logo, ¢ importante que os métodos
estatisticos de previsao possam nao sO prever o comportamento futuro de uma série, mas
também tentem encontrar algum padrdo nos erros obtidos no processo. Dessa forma
pode-se aprender com erros do passado e diminuir a imprecisdo nas novas previsdes no

futuro.

Como a série temporal estudada neste trabalho consiste de precos do contrato futuro de
acucar da NYBOT, e considerando que o acucar ¢ uma commodityagricola, deve-se levar
em conta uma sazonalidade natural desse produto que sdo os momentos de safra e
entressafra das colheitas do agucar.

Sendo o Brasil o maior produtor de agtucar do mundo, épocas de maior e de menor oferta

desse produto no pais afetam diretamente o comércio no mundo. Por isso, ¢ importante

'0s pregos utilizados como base para construg@o das séries temporais foram os pregos do contrato futuro de agucar
(Sugar 11) do 1° vencimento. Isso porque os contratos mais longos tém uma liquidez menor resultando em uma maior
volatilidade do preco, o que pode a levar a uma distor¢do nos dados da série estudada.
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verificar se esses fatos afetam diretamente na formagao do prego mundial do agucar. E
também verificar se ha sazonalidade nos periodos de safra e entressafra da cana-de-

agucar.

Do mesmo modo que vamos analisar se ha presenca ou nao de sazonalidade nos dados
estudados, temos que, definido um intervalo de tempo, analisar também se os dados
apresentam algum tipo de tendéncia ao longo desse periodo. Conseguindo identificar
padrdoes como tendéncia e sazonalidade no passado, pode-se escolher o método de
previsdo mais adequado para a construcdo do modelo, aumentando a precisdo dos

resultados obtidos.

Para verificar se essas hipdteses sdo validas e para poder melhor analisar os dados
estudados, serdo apresentados conceitos necessarios para constru¢ao do modelo proposto
de previsao dos pregos do acticar de NYBOT. Essas defini¢cdes sao importantes para que

possamos usar as ferramentas matematicas da melhor forma possivel.

3.2. Métodos de Previsao

As diversas técnicas de previsao desenvolvidas ao longo dos anos, podem ser divididas
basicamente em duas grandes categorias: quantitativas e qualitativas. O diagrama a
seguir mostra as varidveis que serdo levadas em conta no processo de elaboragdo do

modelo de previsao.

Figura 3.1. — Diagrama do Modelo de Previsao

Previsdo do Andlise de Andlise de Andlise de
comportamento do Varidveis Variaveis Varidveis
ativo estudado Quantitativas Qualitativas Imprevisiveis
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Sendo que:

Varidveis Quantitativas: Nesse caso, existe informacdo quantitativa suficiente, ou seja,

existe registro de séries histdricas dos dados a serem estudados:

o Séries Temporais: prever a continuidade de uma série historica de precos
de agucar do passado no futuro.

* Causais: entender como outras variaveis, que ndo sdo relacionadas
diretamente com a commodityestudada, podem afetar o pre¢o do contrato
futuro de agucar. Por exemplo: preco do alcool, cotagdo do ddlar em reais

ou ainda a taxa de juros de curto e longo prazo.

Varidveis Qualitativas: Existe pouca ou nenhuma informag¢do quantitativa disponivel,

porém ha alguma informacao qualitativa. Exemplos:

* Prever a safra de cana de agucar.

* Prever o clima (muita chuva, seca, etc) na época de safra.

Varidveis Imprevisiveis: Existe pouca ou nenhuma informagao disponivel, mas podem

afetar diretamente as séries estudadas. Exemplos:

* Prever a manipulagdo do preco do acucar por parte dos produtores,
através da formacao de cartéis.
* Prever aumento na taxa de importacao, por parte do governo.
O Modelo descrito acima foi baseado no “Categorias de M¢étodos de Previsdo e

Exemplos de Aplicagdes” de Makridakis; Wheelwright; Hyndman (1998).
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3.2. Séries Temporais

Série temporal ¢ definida como uma seqiliéncia de observacdes na qual ¢ necessario
definir uma variavel especifica e um periodo de tempo determinado. Por exemplo:
consumo de energia mensal do Estado de Sdo Paulo ou série de precos diarios de uma
acdo negociada na Bolsa de Valores. Analisar uma série temporal € tentar descrever o
processo gerado pela seqiiéncia de dados e para prevé-la é necessario representar,

através de modelos matematicos, o seu comportamento no futuro.

Um modelo cléassico para séries temporais supde que a série - Z,, pode ser escrita como

uma soma de trés componentes, Tendéncia, Sazonalidade e Componente aleatoria ou

residual.

z, =T +S, +¢, t=1,2,..N (3.0)

Para previsdes de curto prazo, como sera feito neste trabalho, normalmente utiliza-se a
hipétese de que o futuro seja uma continuacdo do passado, principalmente do mais

recente, ou seja, tendéncias e sazonalidades observadas devem permanecer no futuro.

3.2.1.Sazonalidade - S,

Sazonalidade sao mudangas no comportamento dos dados ao longo do tempo que se
repetem em intervalos regulares, geralmente em periodos até um ano. Por exemplo:
aumento vendas de passagens aéreas no verdao ou aumento nas vendas do comércio em

épocas festivas.

Podemos testar a existéncia de sazonalidade ou ndo em uma série historica testando as

hipoteses:
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Ho: Néo existe sazonalidade

H1: Existe sazonalidade 3.1

Os teste utilizados sdo:
a) Teste de Kruskal — Wallis (método nao paramétrico)
b) Teste de Friedman (método ndo paramétrico)

¢) Anadlise de Variancia (método paramétrico)

E importante ressaltar que antes de realizar esses testes € necessario tirar a componente

de tendéncia, quando ela existir, da série temporal.

3.2.2.Tendéncia-T,

A componente de Tendéncia ¢ caracterizada por movimentos suaves de declinio ou de
crescimento dos valores de uma série temporal e sdo causadas geralmente por fatores

que s3o medidos durante periodos longos de tempo.

Por exemplo, se construirmos um grafico com os precos de apartamentos de cidades
como Nova lorque e Londres dos ultimos dez anos, podemos verificar que eles mostram
uma tendéncia de alta, ou seja, os precos vém subindo de forma constante ao longo dos
anos.

Para verificar se esta tendéncia € significativa na série, além da inspegao grafica,

podemos utilizar testes de hipoteses estatisticas.

Ho: Néo existe tendéncia

H1: Existe tendéncia 3.2)

Os teste utilizados sdo:
a) Teste de Seqiiéncias (Wald-Wolfowitz)
b) Teste do Sinal (Cox-Stuart)

¢) Teste baseado no coeficiente de correlacdo de Spearman
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E importante ressaltar que antes de realizar esses testes € necessario tirar a componente

de sazonalidade, quando ela existir, da série temporal.

Para um maior aprofundamento dos testes veja Morettin, Tolloi (1987)

3.2.3.Componente aleatéria ou residual - €,

Supde-se que &, seja componente aleatéria ou ruido branco com média p’: =0 e

variancia 0% .

3.3. Medidas de Desempenho

Vérias medidas podem ser usadas para avaliar um modelo de previsao. Entre as mais

importantes estdo aquelas que conseguem analisar os erros da previsao.

Sendo z, o valor da observagdo no periodo “t” e Z, a previsdo da observagdo para o

periodo “t”, determinado por algum modelo estatistico, o erro de previsdo ¢ definido

como.

£ =z % (3.3)

7 c o~ ’ e , . y q- 1
Em métodos de previsdo o erro “e” ¢ uma variavel aleatéria com média E(£)=0 e

variancia 0.

1 L 1: S A . . -
A média dos erros - E(&) s6 ¢ igual a zero para seqiiéncias nos quais 0s erros nio apresentam uma

tendéncia ou viés. Em caso dos erros apresentarem tendéncias ou viés existem métodos estatisticos para
estima-los, que ndo serdo citados nesse trabalho.
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Para se medir a precisao de um método de previsao, sao utilizadas algumas medidas de

erro, entre elas:

*  Erro absoluto médio (EAM)

1 N
EAM =ﬁx;| £ | (34

* Erro quadratico (EQ)
EQ=%¢e" =% (z,-%) (3.5

*  Erro quadratico médio (EQM)

1 1 X .
EOM =ﬁxz£2t =FX;(zt -2)’ (3.6)

t=1

3.4. Métodos Quantitativos de Previsao

Os métodos quantitativos de previsdo visam mostrar como fazer para encontrar um
padrdo no comportamento dos dados e representa-los através de equagdes matematicas,

estimando os pardmetros que melhor representem a série historica.

Segundo Makridakis; Wheelwright; Hyndman (1998), existem trés condi¢des que devem

ser respeitadas para se fazer uma previsao quantitativa:

1. Informagdes sobre o passado devem estar disponiveis;

2. Estas informag¢des podem ser quantificadas;
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3. Pode-se assumir que alguns aspectos do comportamento passado vao se repetir

no futuro (Hipdtese da Continuidade - Assumption of Continuity)

A seguir, serdo mostrados os métodos de previsao mais usuais do meio académico
levados em conta para elaboracdo do modelo de previsao utilizado. Os métodos estardo
dispostos de forma genérica, sem aprofundamento teérico. Para maior detalhamento
matematico consultar Morettin, Tolloi (1987); Montgomery; Johnson (1976) e

Makridakis; Wheelwright; Hyndman (1998).

3.4.1. Regressao Linear Simples

Muitas vezes uma série temporal pode ser representada como uma fungio linear (de 1°

grau) do tempo, descrita da seguinte forma:

v, =B +B,t+eg, 3.7

Como /51 ¢ 32 sdo constantes desconhecidas e “€” € o residuo com média 0 e variancia

626 entdo podemos estimar a reta através de

y,=b +b,t 3.8)

onde b; € o interceptor da reta; b, o coeficiente angular da reta e a diferenga entre o valor

previsto e o observado ¢ chamado de residuo.
DA (3.9

Para estimar os valores de 3, e [, pode-se utilizar o Método dos Minimos Quadrados

(MMQ), ou seja, acha-se b, e b, de tal forma que a soma dos quadrados
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N N
— 2 _ A )
MMQ—gat—;(% b, —b%1) (3.10)

seja minimizada.

Na figura 3.1 fica claro como funciona o processo de previsdo através da reta de

regressdo. Com os pontos t = 1, 2 ,..., N constrdi-se a reta de regressdo y, =b, +b,t e

para prever um valor y(t =N +h) sendoh>0 tem-se J,_ ., =b +b, X(N +h).

AY y (N+h) = b1 + b2 x (N+h)

y (N+h)

Figura 3.1. — Reta de Regressao

3.4.2. Média Mével Simples (MMYS)
O Método MMS consiste em utilizar a média aritmética das » observagdes mais recentes

_ Z, +Z(t—l) +"'+Z(t—r+l)

t

@3.11)
-
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Esse método ¢ chamado de média mdvel porque, a cada periodo, a nova observacao

substitui a r-ésima para o calculo da média.

A previsao do valor futuro da série € a ultima média calculada, isto €,

Z(un) =M, para h=123... 3.12)

As propriedades do método MMS dependem do valor de r utilizado para se determinar a
média. Se » for um nimero grande, previsdo reagird mais devagar as mudancas mais
recentes. Se » for um nimero pequeno, a previsdo reagira mais rapidamente as mudancas

mais recentes da série. No caso extremo der =1, a previsdo sera o ultimo valor da série.

Assim o valor de r deve ser de tal forma que minimize o erro de previsao (3.3), para isso

utiliza-se o Método dos Minimos Quadrados (MMQ).
Al 2 al 2
MMQO=Y¢€"=%(z,-2,) (3.13)
2572

Segundo Morettin, Tolloi (1987), as principais vantagens desse método sao:
1) Fécil aplicagao;
i1) E aplicavel para um pequeno numero de observagdes;
ii1)  Permite uma grande flexibilidade devido a variagdo de » de acordo com o
padrao da série.
E suas principais desvantagens sao:
1) Necessidade de armazenar pelo menos (7-1) observagdes;

i1) Dificuldade de achar o valor de 7.
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3.4.3.Alisamento Exponencial Simples (AES)

O Alisamento Exponencial Simples (4ES) ¢ provavelmente o método mais utilizado para
previsdo de valores no futuro imediato, pela sua simplicidade tedrica e pratica e também

pela sua razoavel precisdo.

O AES ¢ similar ao modelo da média moével (3.4.2), porém em vez de considerar todos os r
valores da série igualmente, ele d4 um peso maior as observagdes mais recentes. Outra
diferenca ¢ que sdo utilizados todos os valores da série histdrica para se achar a previsao,
com coeficientes de ponderacdo que decrescem exponencialmente, mostrados pela

expressao seguinte.

zo=axz,, +(1-a)xz,_, (3.14)

g=axz, +(1-a ) xz, , +(1-a ) xz,_, +.. (3.15)

Onde :
a = Constante de Alisamento 0<a <1;

z, = Valor “real” do dado no instante “t”;

z, = Valor “previsto” do dado no instante “t”.

Pode-se perceber que nesse método, a previsao ¢ uma média ponderada entre o valor “real”
do instante “t-1” e o valor da “previsdo” também do instante “t-1”. Sendo que quanto maior

for a constante de alisamento o , maior serd o peso dado aos valores mais recentes.

Uma grande vantagem desse modelo em relagdo ao MMS' estd na necessidade de armazenar

somente z, , z, e A .A principal desvantagem estd na dificuldade para encontrar o valor

da constante de alisamento que melhor descreva o modelo.
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Para encontrar a “melhor” constante de alisamento o, utiliza-se o Método dos Minimos

Quadrados para minimizar os erros quadraticos

MMO =Y e =% (z,-2) =Y [z -@xz,,)-(1-a)xz, ] (.16

t=1 t=1 t=1

Usualmente varia-se o valor da varidvel a até encontrar o 6timo da fung¢do, sem empregar

métodos de otimizacao mais sofisticados.

3.4.4.Alisamento Exponencial Sazonal

Este método ¢ também chamado de Alisamento Exponencial Sazonal de Holt-Winters,

sendo adequado para seqiiéncia de dados que apresentem sazonalidade.
Suponha que uma série temporal com sazonalidade possa ser escrita da seguinte forma:
z, =l +T +8§, +¢, 3.17)

Onde:

U, = componente permanente
T', = componente de tendéncia linear
S, = fator sazonal

&, = componente de erro aleatdrio

Considerando que a série temporal tenha uma sazonalidade de s periodos, ou seja, no caso

de uma sazonalidade anual tem-se s =12, e que se a componente de tendéncia ndo for
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necessaria pode ser tirada da equagdo (3.17) podemos estimar os parametros anteriores da

seguinte forma:

S =Dx(z,-2)+(1-D)x S _, 0<D<I (3.18)
o=axlz, =8 J+(-A)x G, +T.)  0<d<I (3.19)
T =Cx(z -2_)+0-C)xT 0<C<l (3.20)

No qual D, A e C s3o constantes de alisamento que obtidas pelo MMQ. Deste modo as

previsoes para os valores futuros da série sao:

2y =2, ¥ T+, (3.21)

A desvantagem desse método estd em achar as constantes de alisamento que melhor

descrevem a funcao.

3.5. Métodos Causais de Previsao
3.5.1.Regressao Linear Simples

A construcdo de uma reta de regressao linear ¢ similar ao item 3.4.1, porém ¢ feita com
uma finalidade diferente. Em vez de elaborar uma reta de regressdo com objetivo de prever
0 comportamento futuro, vamos achar uma relagio entre duas variaveis através de uma reta

de regressao linear simples.

A construcao da equacdo que deve ser encontrada ¢ feita da mesma forma que em (3.8);
(3.9) e (3.10), porém em vez do tempo, temos a outra variavel que queremos relacionar.
Depois que a equagdo ¢ tragada pelo MMQ devemos analisar a adequagao do modelo

através de uma analise de variancia aplicada a regressao e uma analise de residuos.
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A andlise de variancia ¢ feita hoje em dia por qualquer aplicativo estatistico. Para isso ¢
preciso conhecer algumas varidveis de saida desse método que ajudam a interpretar os

resultados da forma mais correta.

Dentre elas esta o erro-padrao (ou variancia residual), que mede a dispersdo dos valores em

volta da reta de regressao, e ¢ estimada da seguinte forma:

2Res = pAI (3.23)

n—-2

Na mesma linha encontra-se a variancia devido ao modelo de regressao:

e =Y (-, ) (3.24)

Outra importante variavel de saida que ¢ utilizada para se medir o quanto duas varidveis

estdo relacionadas entre si € o coeficiente de correlagdo p, que ¢ obtido da seguinte forma:

_ Cov(x, y) (3.25)

X,y
g, X0,

Onde:

Cov(x,y)= %X i (x, =, )% (yi - /Jy)
=

U ¢ amédia dos valores

O ¢ o desvio padrdo dos valores
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O valor de p pode variar entre -1 ate +1. Se o valor da correlagdo for muito alto, proximo de
+1, significa que quando uma varidvel aumenta a outra também aumenta. Se o valor da
correlagdo for muito baixa, proximo de -1, significa que quando uma varidvel diminui a
outra aumenta e vice-versa. Se a correlacao for igual a zero, significa que as duas variaveis

ndo t€ém nenhuma relagdo linear entre si.

Uma informacdo que decorre da correlagdo ¢ o coeficiente R*, que nada mais ¢ do que a

correlacdo ao quadrado.

R =(p,,)? (3.26)

Logo, pode-se verificar se a equacao descreve de forma adequada as varidveis x e vy,

utilizando-se do teste de F-Snedecor ou “teste-F”, que testa a significancia do modelo.

2
_ S Reg

F (3.27)

2
S Res

Quanto maior for o resultado (3.27) mais adequada sera a equagao ao

modelo de regressao.
Na andlise de residuos, uma forma rapida de verificar a aderéncia da equagdo ¢ construir

um grafico com os residuos padronizados (divisdo dos residuos pelo seu desvio padrdo) e

verificar se esses estao distribuidos na forma de uma curva normal.

3.5.2.Regressdo Multipla

Neste caso, a resposta ¢ uma fun¢do de mais de uma variavel e admite-se que esta fun¢do

seja do tipo:
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k
y=06,+ Zl (B, xx,)+e, sendo k o numero de variaveis (3.28)

que sera estimada pela equagao

k
y=b, + Zl b xx, sendo k o nimero de variaveis (3.29)

Como foi feito na regressdo linear simples, para se achar os coeficientes b, utiliza-se o

método de minimizar os erros quadraticos através do MMOQ.

Uma maneira de incluir dados qualitativos na andlise de regressao multipla ¢ através das
variaveis bindrias (dummy variables). Sua criacdo ¢ simples: quando ocorre o evento em

questdo seu valor ¢ 1, caso contrario assume valor 0. Esse recurso pode ser usado no
modelo em casos como se a colheita de cana for boa a variavel ¢ igual a 1, caso contrario
igual a 0. Para verificar a adequag¢do da equacdo emprega-se a analise de variancia e de

residuos de forma similar a descrita anteriormente.

A dificuldade em encontrar a melhor equacdo consiste nas escolhas das varidveis que
entrardo no modelo de regressdo, pois nem todas as varidveis que estdo envolvidas no

processo terdo uma influéncia significativa na saida final do modelo.

3.6. Analise dos Residuos

4

No processo de construcdo de um modelo de previsao, ¢ importante estudar o
comportamento dos erros de previsao e analisar se existe alguma tendéncia ou sazonalidade

dos residuos ao longo do tempo ou se esses tém um comportamento aleatorio.
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Para isso serd mostrado a teoria de um dos métodos mais utilizados para avaliar se duas

amostras tem distribui¢cao semelhantes.

3.6.1. Teste Kolmogorov — Smirnov

O principio do teste baseia-se na comparagao da curva de freqiiéncia acumulada dos dados

com a curva da funcao de distribuicao normal padrao. Com isso testa-se as hipoteses

Hy - Os dados apresentam distribui¢do normal

H; - Os dados ndo apresentam distribuicdo normal

O teste rejeita Hy quando a maxima diferenca entre um valor de x e a distribuicdo normal ¢é
significante a um determinado nivel de confiangca. Matematicamente pode ser escrito da
seguinte forma

D_.. = max(

max

) (3.30)

Fx - GX

onde F_ ¢ fungdo acumulada dos dados e G, ¢ a fungdo acumulada normal.

Se D >D rejeitamos Hy,

critico

Por ser relativamente facil de se aplicar e por apresentar resultados claros e confiaveis, o
teste Kolmogorov - Smirnov ¢ utilizado em diversas areas de estudo em que se precisa

comparar duas amostras de dados.



4. Redes Neurais Aplicados na Previsao de Séries

Temporais
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Nos ultimos anos, uma série de fatores tem permitido um avanco consideravel na
utilizacao de técnicas matemadticas e computacionais para a criacdo de modelos a partir
de bases de dados. Algumas técnicas, apesar de conceitualmente apresentadas ha quatro
ou cinco décadas, como as redes neurais (MacCulloch and Pitts, 1943), ndo podiam ser
experimentadas de maneira efetiva, pois ndo havia capacidade computacional para tanto.
Com os avangos tecnologicos crescentes na area de informatica, modelos matematicos
mais complexos como redes neurais e algoritmos genéticos ja podem ser utilizados

facilmente com o auxilio de aplicativos modernos tais como o MatLab e Cran-R.

As Redes Neurais Artificiais (RNA), para previsdo de séries temporais, diferenciam-se
dos modelos tradicionais de previsdo por serem modelos ndo paramétricos envolvendo
algoritmos de aprendizado. Esses algoritmos sdo baseados em uma modelagem da
estrutura de interconexdes similar ao cérebro humano, com o objetivo de reconhecer
padrdes de comportamento de uma série, € assim conseguir prever, da maneira mais
eficiente possivel, valores futuros da mesma. Caracteristicas particulares de uma série de
tempo, tais como sazonalidade, tendéncia e ciclo, podem ser aprendidas por uma RNA,
possibilitando, que em previsdes futuras, essas caracteristicas ja estejam incorporadas

nos resultados finais.

Os estudos de redes neurais aplicados na area das finangas ndo objetivam substituir
métodos tradicionais de previsdo de dados, visam sim se tornar mais uma ferramenta
complementar que ajuda a fomentar os estudos matematicos nesse amplo campo que ¢

mercado financeiro.

Este capitulo apresenta as ferramentas necessarias para constru¢do de um modelo de
previsdo utilizando redes neurais, que posteriormente serdo aplicadas na previsao de
uma commodity agricola. E importante realcar que o uso de RNA, na previsio de precos
de ativos do mercado financeiro, ja ¢ objeto de estudo desde a década de 80, tendo
evoluido significativamente e se tornado cada vez mais difundido entre profissionais e

académicos do meio (Refenes, 1995).
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4.1. Introducao a Redes Neurais Artificiais (RNA)

Desde o inicio do século passado tenta-se construir uma maquina que consiga funcionar
similarmente ao cérebro, com isso os estudos no campo da Inteligéncia Artificial vém
progredindo junto com a modernizagdo de processadores dos computadores existentes.
Desde entdo, diversos cientistas se aprofundaram nesse assunto resultando em teorias
solidas, que serdo parcialmente expostas a seguir, que ndo ficam limitadas ao universo

académico, mas também sdo usualmente utilizadas no mundo real dos negécios.

As Redes Neurais Artificiais fundamentam-se nos estudos sobre estrutura do cérebro
humano para tentar imitar sua forma inteligente de processar informacdo. Como o
sistema nervoso ¢ formado por um nimero muito grande de neur6nios (casa dos
bilhdes), o cérebro humano consegue executar rapidamente certas fungdes que os
computadores ndo conseguem, i1Sso porque os neurdnios cerebrais trabalham de forma
paralela e ndo linear, sendo conectados por uma complexa e eficiente rede de sinapses.
Deste modo o sistema nervoso consegue suprir deficiéncias de sua velocidade de

processamento, ja que ¢ relativamente baixa se comparada a computadores tradicionais.

Segundo Refenes (1995), existem pelo menos dois principais motivos para a continuada

pesquisa em redes neurais artificial:

+ E sabido que as redes neurais sio um instrumento poderoso para modelar
e entender o comportamento humano cognitivo. Esse motivo tem
estimulado pesquisas em neurociéncia, anatomia, psicologia e ciéncia
bioldgicas para que se consiga uma melhor visdo do comportamento do

cérebro humano.

* Os modelos de RNA sdo reconhecidos por terem um alto poder de
reconhecer padrdes (“patterns’), € com isso conseguem superar outras

técnicas tradicionais de modelagens. Esse motivo tem atraido
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pesquisadores de diversas dareas, incluindo matematica, economia e

financas.

4.2. Historico das RNAs

As primeiras informagdes mencionando redes neurais na computagao sao de 1943, em
artigos publicado pelo neurofisiologista McCulloch e o matematico Pitts, em que
sugeriam a constru¢do de uma maquina inspirada no cérebro humano que simulava o
comportamento de um neurdnio real. Esse modelo serviu como base para a maioria dos

modelos de redes neurais existentes.

Muitos outros artigos e livros surgiram desde entdo, porém, por um longo periodo de
tempo, pouco resultado foi obtido. Em 1949 Donald Hebb escreveu um livro com
intitulado de "The Organization of Behavior" (A Organizagdo do Comportamento) que
perseguia a idéia de que o condicionamento psicologico classico estd presente em
qualquer parte dos animais pelo fato de que esta ¢ uma propriedade de neuronios
individuais. Suas idéias ndo eram completamente novas, mas Hebb foi o primeiro a
propor uma lei de aprendizagem especifica para as sinapses dos neurdnios. Este primeiro
e corajoso passo serviu de inspiragdo para que muitos outros pesquisadores
perseguissem a mesma idéia. Embora muito tenha sido estudado e publicado nos anos

que seguiram (1940-1950), estes serviram mais como base para desenvolvimento

posterior que para o proprio desenvolvimento.

Também proveniente deste periodo de tempo foi a constru¢do do primeiro neuro
computador, denominado Snark, por Mavin Minsky, em 1951. O Snark operava com
sucesso a partir de um ponto de partida técnico, entretanto, ele nunca executou qualquer
funcdo de processamento de informagdo interessante, mas serviu de inspiracao para as

idéias de estruturas que o sucederam.

Em 1956 no "Darthmouth College" nasceram os dois paradigmas da Inteligéncia
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Artificial, a simbolica e o conexionista. A Inteligéncia Artificial Simbdlica tenta simular
o comportamento inteligente humano desconsiderando os mecanismos responsaveis por

tal.

Ja a Inteligéncia Artificial Conexionista acredita que construido um sistema que simule a
estrutura do cérebro, este sistema apresentara inteligéncia, ou seja, serda capaz de
aprender, assimilar, errar e aprender com seus erros.

O primeiro neuro computador a obter sucesso (Mark I Perceptron) surgiu entre 1957 e
1958, criado por Frank Rosenblatt, Charles Wightman e outros. Devido a profundidade
de seus estudos, suas contribuicdes técnicas e de sua maneira moderna de pensar, muitos
o véem como o fundador da neuro computagdo na forma em que a temos hoje. Seu

interesse inicial para a criagdo do perceptron era o reconhecimento de padrdes.

Infelizmente, os anos seguintes foram marcados por um entusiasmo exagerado de muitos
pesquisadores, que passaram a publicar mais e mais artigos e livros que faziam uma
previsdo pouco confidvel para a época, sobre maquinas tdo poderosas quanto o cérebro
humano que surgiriam em um curto espaco de tempo. Isto tirou quase toda a
credibilidade dos estudos desta area e causou grandes aborrecimentos aos técnicos de

outras areas.

Em meados dos anos 80, o livro “Parallel Distribuited Processing” escrito por
Rumelhart ¢ McClelland (1986) causou grande impacto na computacdo e ciéncias
biologicas aumentando significativamente o numero de pesquisas sobre o assunto. Tanto
¢ que um ano depois (1987) ocorreu em Sao Francisco a primeira conferéncia de redes
neurais em tempos modernos, a IEEE “International Conference on Neural Networks”, e

também foi formada a International Neural Networks Society (INNS).

Com o passar dos anos, o assunto ganhou bastante credibilidade ndo s6 de académicos,
mas também por profissionais das mais diversas areas de conhecimento que passaram a

utilizar modelos de redes neurais para melhorar suas capacidades analiticas. Um caso
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classico de utilizagdao de redes neurais com relativo sucesso na area financeira foi com
Bergenson e Wunsch, que através de um sistema hibrido baseado em RNA conseguiram

gerar um retorno de 660% em 25 meses a partir de uma aplicagdo de US$10.000,00

(veja Bergunson e Wunsch 11, 1996).

4.3. Componentes de uma RNA

Como foi levantado anteriormente, as redes neurais tendem a imitar o processo de

funcionamento do sistema nervoso, logo o neurénio tem um papel chave nesse processo.

Abaixo temos uma compara¢do de um neurénio do ponto de vista bioldgico e do ponto

de vista computacional (as fungdes de uma componente de uma RNA equivalente serdo

descritas posteriormente).

Componentes de Componentes
uma célula Funcées Biologicas de um RNA
Neural equivalente
. Recebe os estimulos de .
Dendrito . Sinapses
outros neurénios
Coleta e combina as
Corpo da célula | informagdes vindas de Somador
outros neurdnios
A Transmite estimulos para | Fungdo de
Axonio ; A
outra célula Ativacao

Tabela 4.1. Comparagao Neuronio Bioldgico e Artificial.
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Ny Constituintes da célula: fus
1 membrana celular i [l #
citoplasma T, il 3
nicleo celular Func¢io
T et de
IDiferenles partes da célula: Ativacio
axdnio 1 i
soma (corpo da célula) ]
dendrito Firaas & w lI.-Il-j{ e
'“‘s'\_\ .
ey I.
L}
\\._ somador
] ' I
o i [
’ ) — L]
. 10 0 \ ’D
Figura 4.1: Constituintes de uma Figura 4.2: Modelo de um Neur6nio Artificial

célula neural (Haykin, 2000)

Fungdes dos componentes de uma RNA:

a) As sinapses de uma RNA, como os dendritos, recebem os estimulos ou

dados de entradas de um neurénio. Cada valor de entrada ¢ multiplicado

pelo seu respectivo peso conforme a equagao

n
u; =% Wy XX, 4.1)
=1

onde:

u; € o sinal produzido por uma sinapse j

w; € o peso correspondente da entrada i na sinapse j
x; ¢ o valor de entrada i

n ¢ o numero de sinapses no neurénio

b) O somador ¢ responsédveis por somar os sinais de entrada do neurdnio, ja
ponderados pelos respectivos pesos sinapticos. No modelo neuronal da

figura 4.2 ao somador ¢ aplicado um viés (bias) externo nos sinais de
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entrada, representado por8;. Esse viés tem o objetivo de aumentar ou

diminuir os valores da entrada na fungao de ativagao.
v, =u, +0, (4.2)

¢) A fungdo de ativagdo ¢ a fungdo que determina o valor de saida apds a
iteragdo dos neurdnios entre si. Essa funcdo ¢ utilizada para restringir a
amplitude dos valores de saida de um neur6nio ou em muitos casos, a
fun¢do de saida ¢ uma funcao de limiar que s6 emite sinal quando o seu
estado ultrapassa um certo limite. A fun¢do de ativacdo ¢ representada

pela funcao

Y, =¢ () 4.3)

onde
¥, € a saida do neurdnio;
® (.) é a funcdo de ativagdo que é determinada pelos sinais produzidos

pelas sinapses u € pela viés externo 6,

Os valores de ativagdo existentes na rede podem ser discretos, por exemplo,
assumindo os valores {0,1} ou {-1,0,1}, como também podem ser

continuos, assumindo valores no intervalo [0,1] ou [-1,1].

Essa transforma¢ao que fungdo de ativacdo ¢ (.) realiza pode ser feita matematicamente

por fungdes de ativagdo ndo lineares, como as seguintes. (Refenes, 1995):

i. Funcao de limiar (“Hard Limiter”): Produz valores em {0,1}, dependendo
se o total de valores de entrada for maior que um valor limite (thereshold

value). Essa fung¢ao ¢ utilizada por ser relativamente simples.
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l,seaz=0 @.4)
¢ (a)= ‘

0,sea <0

Figura 4.3: Gréfico de uma funcao limiar

ii. Func¢ao Sigmoide: Essa funcdo ¢ a mais utilizada na construcdo de uma

funcdo de ativagdo de uma rede neural principalmente por ser mais

complexa, diferenciavel e por se comportar bem em vérias aplicagdes.

1
l+e™

¢(a) =

(4.5)

onde a ¢ o parametro de
inclinagao da funcao

Sigmoide.

1r

Figura 4.4: Grafico de uma funcao Sigmoide

iii. Funcio tangente hiperboélica. A funcdo tangente hiperbolica e dada pela

seguinte formula
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$(a) = % (4.6) 1

Figura 4.5: Grafico de uma fungao tangente
hiperbolica

Nas ultimas paginas, mostramos como se cria um neurdnio artificial se baseando em um
neurdnio bioldgico natural, e a0 mesmo tempo foi-se mapeando matematicamente as

fun¢des de um cérebro humano.

Nos proximos itens mostraremos como varios neurdnios artificiais estdo conectados e
distribuidos em uma rede neural, ou seja, apresentaremos caracteristicas e propriedades
de rede. Apos isso, € possivel verificar como funciona a dinamica de funcionamento da
rede, como podemos treinar essa rede (processo de aprendizado) para tentar se

comportar como uma mente humana.

4.4. Arquitetura das Redes Neurais Artificiais

Segundo Braga, Ludermir e Carvalho (2000), definir a arquitetura de uma rede neural
consiste em determinar sua organizag¢do estrutural: nimero de camadas da rede e de

neurdnios em cada camada, e tipo de conexao entre os neuronios € a topologia da rede.

Normalmente, as redes neurais sdo estruturadas em camadas, com um ou mais
neurdnios. Todas elas possuem camada de entrada, que recebe os sinais de entrada, e
camada de saida, que armazena o resultado final da rede. As camadas intermedidrias

(hidden layers) localizam-se entre estas duas conforme Fig.4.6.
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Camadas
Escondidas ou
Intermedi arias

Saida
Entrada

Figura 4.6. Modelo de rede neural aciclica com 2 camada escondida.

Os neuronios artificiais também sdo conhecidos como “nds”. Os nods de entrada contém
as informacodes para a rede neural processar, os nds intermediarios nao sao diretamente
observaveis, pois estdo na camada escondida e sdo responsaveis pelas caracteristicas ndo
lineares da rede. J4 os nds de saida entregam os valores de acordo com as caracteristicas

da rede.

¥

Ly Saidns

Unidades de

Retarda Cannda

rculia

Entrxlas

Figura 4.7. Modelo de rede neural ciclica (Haykin, 2000)
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Quanto ao tipo de conexao, as redes neurais podem ser do tipo feedforward (aciclica) ou
recorrentes (ciclica). A ciclica diferencia-se da aciclica por possuir pelo menos um link
de realimentacdo (feedback), pelo qual a saida de algum neur6nio de uma camada k ¢
utilizada como entrada para um neurdnio de camada de ordem menor ou igual a k, vide

Fig. 4.7.

As redes neurais podem ser completamente conectadas, quando todos os neurdnios estao
conectados entre si, ou simplesmente ndo serem completamente conectado se pelo
menos dois neurdnios nao apresentam ligagdes entre si. A Figura 4.6 ilustra uma rede

neural aciclica completamente conectada.

4.5. Aprendizado em uma RNA

O principal objetivo do processo de aprendizagem de uma rede neural artificial ¢ formar
associacoes através de padrdes observados nas séries dados de entrada e com isso
melhorar o desempenho da rede. Esse aprendizado ¢ realizado na pratica através de um
processo iterativo que visa ajustar os valores dos pesos sindpticos da entrada, com a
finalidade de fazer com que os valores da saida seja o mais préximo possivel do

desejado.

Com isso, pode-se perceber que o processo de aprendizagem ¢ um elemento crucial para
que uma rede consiga obter resultados significativos, pois € necessario que a rede
“aprenda‘“ regras, identificando padrdes na series de dados, e ndo “decore” exemplos que

jé& foram vistos anteriormente.

Trés conceitos sdo importantes para melhor compreender o processo de aprendizagem:

* Algoritmo de treinamento ou algoritmo de aprendizado: conjunto de

procedimentos (regras) utilizados para ajustar os parametros (pesos
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sinapticos) das redes neurais, de maneira que possam realizar
determinada fungao;

* Numero de épocas: numero de vezes que os padrdes de treinamento
serdo apresentados as redes neurais, a fim de que se faga a atualizacao dos
pesos;

* Taxa de aprendizado: controla a intensidade das alteragdes dos pesos.
Uma alta taxa de aprendizado acelera o processo, mas pode reduzir a

capacidade de generalizagdo da rede neural.

Existem muitos tipos de algoritmos de aprendizado especificos para determinados
modelos de redes neurais, estes algoritmos diferem entre si principalmente pelo modo
como os pesos sdo modificados. Dentre esses ¢ importante detalhar dois processos de

aprendizado:

4.5.1. Aprendizado Supervisionado

Nesse tipo de aprendizado para cada valor inicial de entrada existe um valor de saida
conhecido, ou seja, o modelo ¢ sempre alimentado por um par de valores: valor de
entrada e valor de saida. O objetivo ¢ minimizar a diferenca entre o valor atual e o valor
desejado (chamado de erro ou residuo) através de uma retro-alimentacdo do erro
alterando os pesos sinapticos até que esse o residuo seja menor do que um valor pré-
estabelecido. Esse processo de aprendizado ¢ feito através de um algoritmo de
otimizacdo que minimize o erro quadratico médio (EQM) da rede. O EQM ¢ definido

como o quadrado da diferenga do valor desejado (target-t, ) pela a atual saida da rede

(output-y, ) para 1 especifico dado de entrada.

)4

E=LS -y, @7

P =
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onde p ¢ a quantidade de dados que serdo treinado na série.

A minimizacdo dos erro (E) ¢ baseado no método dos gradientes, esses métodos

consistem em mudar os pesos W;; depois de cada passo de treinamento de toda a

amostra de dados. Essas mudangas dos pesos ocorrem na dire¢ao contraria do passo da

funcao.

0E
Wiy =W, —€ — 4.8
(r+1) EY/% 4.8)

onde & ¢ um pardmetro definido como tamanho do passo do gradiente ou taxa de

aprendizado (learning rate)

Um segundo método ¢ chamado “gradiente estocastico”. Essa abordagem consiste em
mudar os pesos depois de cada apresentacdo de treinamento dos dados usando uma

fungdo parcial relativa a esse passo

JE,
oW

VV(:H) = VV: -&

4.9)

4.5.2. Aprendizado Ndo — Supervisionado

Nesse tipo de aprendizado a rede ndo recebe nenhum tipo de valor desejado de saida
para calibrar o modelo. Ele se orienta somente pelos dados de entrada e tem como
objetivo capturar regularidades nos padrdoes dos dados de entrada sem interferéncia

externa.
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4.6. Classificacao dos Modelos

Existem muitos modelos de redes neurais, e uma quantidade razoavel de publicagdes que
se dedicam a classifica-los. Dentre esses modelos, mostraremos alguns e depois
detalharemos o modelo de rede mais utilizado na neuro computagao.
i. Perceptron - proposto por F. Rosenblatt em 1957;
ii. Perceptron de Multi-Camadas (“Multi Layer Perceptron - MLP)
popularmente conhecido por Backpropagation - proposto por P. Werbos,
D.Parker, D.Rumelhart em 1974;
iii. Classificador de Carpenter-Grossberg (Sistema ART) - proposto por
G.Carpenter, S.Grossberg em 1978;
iv. Rede de Kohonen - proposto por T. Kohonen em 1980;
v. Rede de Hopfield - proposto por J. Hopfield em 1982.

4.7. Modelos de Redes MLP (Backpropagation)

As redes MLP sdo redes aciclicas (feedfoward) com pelo menos uma camada de
neurdnios intermediarios (hidden layer). O algoritmo de treinamento mais popular
aplicado as redes perceptron de Multi-Camadas ¢ o backpropagation, que segue o
paradigma de aprendizado supervisionado (4.5.1.), no qual s3o fornecidos valores de

entrada as redes neurais com as respectivas saidas desejadas.

O algoritmo Backpropagation consiste, basicamente, em determinar as variagdes nos
pesos sinapticos da rede neural, tendo como objetivo minimizar o erro obtido na saida,
através do aprendizado dos valores de entrada e valores pretendidos. Seu principal
diferencial em relagcdo a outros algoritmos estd na capacidade de assimila¢ao dos erros
pela camada intermediaria. Esse método ¢ um algoritmo de gradiente descendente que

minimiza o erro quadratico total

1 & , ,
E=— (t'e —v'%)’ (4.10)
D= ZZ
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onde ! varia por toda saida da rede MLP.

Por meio desse algoritmo, a aprendizagem ¢ realizada em duas etapas. Na primeira, a
forward-propagation (passo para frente), os valores de saida da rede sdao calculados a
partir dos valores de entrada fornecidos. Na segunda, a backward-propagation (passo
para tras), os pesos associados a cada conexdo sdo atualizados conforme as diferengas
entre os valores de saida obtidos e os valores desejados, da tltima camada a camada de

entrada. A figura 4.8 mostra de maneira esquematica o funcionamento da rede MLP.

Valor Esperado
(Target Inpuut) — ™ z

Backward Error
Propagation
Camada de Saida
(OUTPUT LAYER) © O o
Forward A
Information] Flow
Camada Escondida O O O e
(HIDDEN LAYER)
Forward A
Information] Flow
Camada de Entrada
(INPUT LAYER) © 0 o
Entrada de Dados
(INPUT)

Figura 4.8. Rede MLP (Fu 1994).

Matematicamente essa mudancga dos pesos através da comparagdo das saidas com os

valores desejados ¢ possivel através da derivada parcial do erro relacionada ao peso. O
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k — ésimo exemplo presente na rede é definido como {x's}.As derivadas parciais sdo
feitas utilizando a regra da cadeia e o peso do neurénio ivindo do neurdnio ;¢

atualizado pela seguinte formula:

P )4 i P
AW, =-€ 3 Oy oy BV Y &' x's (4.11)
/ k=1 aW =1 aVlk aVVU =

onde € ¢ o tamanho do passo na dire¢ao oposta do gradiente.

Para o k —ésimo exemplo, a mudanca do peso seria:

AW, =-¢ OF,
/ ow,

i

=-£d0's x'x 4.12)

O fator d's é computado usando os fatores &'« da proxima camada, propagando assim o

erro passo para tras (backward).

Nas saidas teremos:

O0E, _ OE, ax's

o'y =— —k£ = : = =(dv - x' ‘' 4.13
‘ ov'x Ox'c OV'k G QALY (4.13)
Na camada escondida o fator &'x é:
h
5ik - aEk - _ aEk ov k (4.14)

ov'x ' ovis

E como
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6E avhk I
Ovhi =0 e v =w, [ (V') 4.15)
Obtém-se:
. OF .
o'k = avfl,z =—f'(v'x) Zw,ﬂ. & (4.16)

Normalmente se usam duas versdes do algoritmo, a versdo estocéstica atualiza os pesos
depois de cada apresentacdo de um exemplo da rede e a versdo por época (epoch ou off-

line) que atualiza os pesos depois de apresentar toda a série de treinamento.

4.7.1. Algoritmo de treinamento

O algoritmo de treinamento baseado em retropropagacao trabalha normalmente com o
método de descida por gradiente. Para a maioria dos problemas praticos, esse método ¢
muito lento. Assim, ao longo do tempo foram sendo criados diversos algoritmos de alto
desempenho para o treinamento de redes neurais com retropropagacao, que convergem
entre dez e cem vezes mais rapidamente que o algoritmo de descida por gradiente

tradicional.

Estes algoritmos de alta performance podem ser divididos basicamente em duas

categorias segundo Baestaens, Bergh ¢ Wood (1994):

1. Os que usam técnicas heuristicas, desenvolvidas a partir de uma analise
cuidadosa do algoritmo de descida por gradiente basico;
2. Os que utilizam métodos de otimizagao numérica, para acelerar a convergéncia

dos pesos da rede.
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Dentro do primeiro grupo, vale citar trés diferentes métodos: (i) o uso de momentum, ou
seja, a inclusao de um parametro adicional na equacao de mudanga de pesos da rede, de
modo a acelerar a convergéncia em regides onde o gradiente ¢ pronunciado, e vice-versa
em regides onde a rede aprende pouco; (ii) o algoritmo com Taxa de Aprendizagem
Variavel, onde essa pode variar ao longo do processo de treinamento, evitando os
problemas de instabilidade advindos de uma escolha a priori erronea deste parametro; e
(ii1)) o algoritmo de Retropropagacao Resiliente, que tenta evitar o problema de
magnitude das derivadas parciais usadas para realizar a atualizacdo dos pesos da rede
(note-se nas equagdes do “passo para tras” do algoritmo backpropagation, que se usa
constantemente as derivadas da funcao de ativacdo), e faz uso apenas do sinal destas
derivadas, que indicam apenas a direcdo que se deve tomar na superficie de erro,
deixando o problema da magnitude de variacdo dos pesos da rede para um outro
pardmetro. De um modo geral, estas trés modificagdes no algoritmo basico tendem a
melhorar consideravelmente a performance do processo de treinamento, sem incorrer em

substancial aumento dos recursos computacionais utilizados.

J& no segundo grupo, ha também trés técnicas diferentes que permitem obter ganhos no

processo de aprendizado: Gradiente Conjugado, quasi-Newton ¢ Levenberg-Marquardt.

O algoritmo do Gradiente Conjugado parte da premissa que, embora uma funcdo
decresca mais rapidamente na dire¢do do negativo de seu gradiente (esta ¢ a premissa do
algoritmo basico de descida pelo gradiente), ndo necessariamente esta diregdo € que
produz a melhor convergéncia global. Assim, o algoritmo faz uma busca numérica nas
dire¢des conjugadas a negativa do gradiente, tentando otimizar o resultado. H4 diversas
maneiras de realizar tal busca, e dai surgem diversas variantes do algoritmo: Fletcher-

Reeves, Polak-Ribiére, Powell-Beale, Golden Search, entre outros.

Os métodos quasi-Newton partem da mesma premissa basica das técnicas de gradiente
conjugado, apenas utilizam métodos de otimizagdo numérica diferentes, baseados em

variantes do algoritmo de Newton. Da mesma maneira, o algoritmo de Levenberg-
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Marquardt busca otimizagdo numérica com uma aproximac¢ao do método de Newton (em
linhas gerais, 0 método de Newton envolve o célculo do Hessiano de uma fun¢do — os
métodos quasi-Newton e Levenberg-Marquardt buscam aproximar o Hessiano).
Segundo Demuth e Beale (2001), este ultimo tem se mostrado ser o algoritmo mais
rapido para o treinamento de redes alimentadas adiante (feedforward) de tamanho

moderado (algumas centenas de pesos).

4.7.2. Métodos de Aceleragdo e de Convergéncia

» Inicializacao dos Pesos
Antes de comecar qualquer processo de aprendizado, os pesos de uma rede neural
devem ter um valor inicial. O objetivo dessa inicializagdo é comegar o processo de
minimizac¢ao do erro com uma soluc¢do inicial que possa, dentro do possivel, economizar
tempo de aprendizado e de convergéncia. Uma alternativa inicial seria colocar todos o
pesos da rede com valor zero, porém isso resultaria em erros na hora de derivar as
equagdes dos nos das camadas escondidas, ndo modificando os pesos e, por conseguinte,

fazendo com que a rede neural ndo seja capaz e resolver qualquer problema.

Uma abordagem classica para inicializagdo de pesos ¢ escolher pequenos valores de
forma aleatéria para assegurar que a rede consiga realizar suas derivadas. Uma
alternativa proposta por Fu (1994) ¢ que em uma rede no qual as derivadas da funcao

sigmodal fique no intervalo de [-3, 3], uma escolha apropriada seria colocar valores

iniciais do peso fiquem no intervalo de [ ——], onde “N” ¢ o numero de entradas

il

da rede neural. Porém, essa escolha inicial resultard em mudancas relativamente
pequenas nos pesos. Logo, nesses casos, deve se fazer uma escolha que leve em conta os

valores iniciais e também os critérios de mudangas dos pesos.

Essas regras sdo feitas para assegurar que a rede comece a funcionar na parte “linear” de

sua funcdo e nao na parte plana horizontal (onde a derivada ¢ igual a zero) da funcao. No
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entanto, ndo ha garantias que esses valores iniciais levardo ao minimo global da fungao,
mas ¢ importante, principalmente em método de aprendizado como backpropagation,

que a solucdo inicial fique presa em uma regido de minimo local.

A figura 4.9 mostra uma superficie de erro de uma rede neural. Observe que nela
existem diversos de minimos locais, o que pode levar o método a achar um minimo local
da funcao custo (EQM) e desistir de procurar a melhor solugao do problema (minimo

global).

al

&

Figura 4.9: Superficie de erro de uma rede neural ficticia

= Evitando Minimo Local
Como foi mencionado anteriormente, na superficie do erro de uma RNA geralmente
contém minimos locais e isso cria um grande obstidculo para o aprendizado de redes
neurais, especialmente no algoritmo backpropagation. Mesmo tendo autores que
questionam que minimos locais podem achar solugdes satisfatorias (Falhman, 1992)
geralmente a melhor estratégia seria evita-los e garantir a convergéncia do algoritmo de

aprendizado para solugdes globais.
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» Treinamento seqiiencial e por Lote

Em uma aplicagdo pratica do algoritmo de retropropaga¢do, o aprendizado resulta das
muitas apresentagdes de um determinado conjunto de exemplos de treinamento para o
perceptron de multiplas camadas. Como mencionado anteriormente, uma apresentagao
completa do conjunto de treinamento inteiro ¢ denominada uma época. O processo de
aprendizagem ¢ mantido em uma base de €época em €poca até os pesos sindpticos e 0s
niveis de viés se estabilizarem e o erro médio quadrado sobre todo o conjunto de
treinamento convergir para um valor minimo. E uma boa pratica tornar aleatéria a ordem
de apresentagdao dos exemplos de treinamento (Haykin, 2001), de uma época para a

seguinte.

Quando se utiliza o modo estocastico do backpropagation, como ¢ conhecido o
treinamento seqiiencial, os pesos sdo atualizados apos cada exemplo do treinamento da
rede. Com isso, a rede pode perder muito tempo indo para trds e pra frente na busca da

melhor solucdo para o problema

Uma forma simples de evitar esse fenomeno descrito acima ¢ somar as mudangas de
pesos nos exemplos de treinamento. Esse modo de treinamento ¢ chamado de
treinamento por lote (batching), que tem como objetivo computar a média das mudancgas
dos pesos. A principal caracteristica do treinamento por lote ¢ que as mudangas dos

pesos s6 sao realizadas apos a apresentacao de todos exemplos de treinamento da época.

Para uma época particular, define-se a fun¢ao de custo como:

_ 1 &
E média_ﬁ; z e’ 4.17)

onde o sinal de erro e, € relativo ao neurdnio de saida j do exemplo de treinamento n.
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*  Momentum
Outro método utilizado para se alterar a procura pela direcdo ¢ somar algumas das
antigas diregoes do gradiente atual. Esse método ¢ chamado momentum e ¢

implementado pela seguinte expressao:

AW, (t+1)=pbw, ()~ (1-p) € OF (4.18)
o,

onde U ¢ a taxa de treinamento

De acordo com essa equagdo, no modo por lote, o ajuste do peso w; € feito somente

apos o conjunto de treinamento inteiro ter sido apresentado a rede.

Do ponto de vista operacional, o modo seqiiencial de treinamento ¢ preferivel em
relagdo ao modo por lote, porque requer menos armazenamento local para cada conexao
sinaptica (Haykin, 2001). Além disso, dado que os parametros sdo apresentados a rede
de uma forma aleatdria, o uso de ajuste de pesos de padrdo torna a busca no espago de
pesos estocastica, o que torna menos provavel que o algoritmo de treinamento fique

preso em um minimo local.

4.7.3. Generalizacoes

Um dos problemas que podem ocorrer durante o treinamento de uma rede neural ¢ o
chamado excesso de treinamento (overfiting). Isso ocorre quando o erro de treinamento
fica muito pequeno, porém quando um novo dado ¢ apresentado a rede o erro fica muito
grande. Nesse caso a rede “decorou” os exemplos de treinamento, mas nao aprendeu a

generalizar para novas situagoes.

Existem algumas técnicas que podem ser utilizadas para evitar que tal processo ocorra.
Essas técnicas podem tem como objetivo detectar quando uma rede estd produzindo

resultados muito precisos, identificar quando ha excesso de treinamento, detectar casos
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de mas generalizagdes, ou ainda, achar problemas decorrentes de segmentagao dos

dados. Abaixo sdo mostradas essas técnicas com mais detalhes.

» Tamanho da Amostra de Dados
Um método simples para melhorar a generalizacdo de uma rede ¢ aumentar o nimero de
exemplos na base de dados. Como em qualquer observacao fisica, o aumento do nimero
de observacdes leva a uma diminuicao proporcional dos efeitos de ruidos (Fu 1994), e
ainda, varias observacdes do mesmo exemplo vao levar a uma rede a aprender esses

acontecimentos ao invés de “decorar” o ultimo acontecimento.

Porém na pratica, ¢ dificil se saber de antemao o que ¢ uma tamanho grande de dados

para uma aplicagdo especifica.

= Regularizagao
Um segundo método para melhorar a generalizacdo de uma rede ¢ chamado de
“Regularizacdo”. Sua implementagcdo consiste em somar um termo de penalidade na

funcdo custo para evitar movimentos bruscos na curva de treinamento.

Na pratica isso consistem em somar a fungdo do Erro Quadratico Médio um termo que

seria a média da soma dos quadrados dos pesos e vieses (SQPV) da rede.

1 N
E=FEOM =— e.)? 4.19
o N Z( ) (4.19)
E'=yxEQOM +(1-y) SOPV (4.20)
1 &,
sendo Yy a taxa de performance e SOPV = v z w’; 4.21)
5=

Uma conseqiiéncia em utilizar esse método € que esta fun¢do forgard os pesos e vieses

da rede a serem pequenos e isso fard com que a resposta da rede seja suave bem
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ajustada. O problema da Regularizagdao esta na dificuldade de se determinar o valor

otimo do parametro taxa de performance.

» Parada Antecipada (Early Stoping)
Nessa técnica os dados disponiveis sao subdivididos em trés subconjuntos: 1)
Subconjunto de treinamento, utilizado para calcular o gradiente e atualizar os pesos e
vieses da rede; i1) Subconjunto de validagdo, o erro de validagdo ¢ monitorado durante o
processo de treinamento. Normalmente o erro de validacdo decrescera na fase inicial de
treinamento, porém quando ocorrer excesso de treinamento o erro de validacdo
comegara 4 aumentar. Quando esse aumento ocorrer durante um niimero especifico de
iteragdes, o treinamento € interrompido e o resultado serdao os pesos e vieses do menor
erro de validacdo encontrado no treinamento; iii) Subconjunto de testes, nessa etapa os

pesos ja foram calculados e servem como prévia dos resultados.

Em todos os casos mostrados acima, quando aplicado de maneira correta, podem fazer
com que a rede consiga generalizar suas propriedades de aprendizado. Na técnica de
regularizacdo, ¢ importante que se treine a rede até que atinja convergéncia, ou seja, 0s
parametros EQM e SQPV devem chegar bem perto de valores constantes. Na técnica de
parada antecipada, ¢ importante utilizar um algoritmo que ndo convirja muito
rapidamente e também se devem escolher os pontos do subconjunto de valida¢dao de

forma que abranja representativamente todos pontos do subconjunto de treinamento.

4.7.4. Limitagoes do Backpropagation em uma RNA

O algoritmo de descida por gradiente ¢ geralmente muito lento porque ele necessita de
uma baixa taxa de aprendizado para estabilizar a rede e achar os melhores resultados. Ja
utilizando o conceito de Momentum a rede converge mais rapidamente do que na descida
do gradiente, isso porque se pode utilizar taxas de aprendizado maiores enquanto a rede
se mantém estavel, mais ainda ¢ um algoritmo muito lento para aplicagdes praticas.

Segundo Demuth e Beale (2001) em redes de pequeno e médio porte ¢ mais usual
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utilizar-se do treinamento Levenberg-Marquardt por ser um algoritmo que converge

mais rapidamente que os outros.

Uma rede MLP ¢ capaz de desempenhar tdo bem quanto outras técnicas computacionais,
porém, teoricamente, enquanto uma rede neural treinada ¢ sempre capaz de atingir
resultados, os algoritmos de retropropagagdo e suas variagdes, apresentadas nesse
capitulo, podem ndo conseguir convergir para uma solugdo otima ficando preso em

minimos locais.

As redes MLP sdao muito sensiveis a quantidade de neurdnios existentes na camada
escondida, enquanto poucos neurdnios podem levar a uma rede ficar pouco treinada
(underfit), muito neurdnios contribuem para um excesso de treinamento. Entdo ¢
importante encontrar o ponto em que a rede consiga atingir bons resultados sendo capaz

de generalizar solugdes.

4.7.5. Tratamento dos dados

Segundos Refenes (1995), um dos resultados mais importantes no trabalho com redes
neurais ¢ fazer com que uma rede consiga aproximar o maior numero de fungdes
possiveis, ou seja, dado um numero suficientemente grande de dados de entrada, o
processo de treinamento conseguird achar um padrdo entre o conjunto de varidveis

existentes (sejam elas dependentes ou independentes).

Este um resultado ¢ muito importante, pois garante que uma rede neural consiga resolver
uma grande variedade de problemas. Porém essa possibilidade de generalizagdo tem um
ponto fraco, uma vez que pode acontecer que durante o processo de treinamento a rede
tenda a achar relagdes entre os dados onde ndo existam. Portanto, o processo de
selecionar e tratar as variaveis de um problema ¢ uma parte essencial do processo de

constru¢do de uma rede neural.
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Independentemente da eficiéncia do algoritmo de aprendizagem em termos de
convergéncia, generalizagdo e estabilidade, o indicador de desempenho de uma RNA
depende da relevancia das varidveis independentes escolhidas e na qualidade dos dados
utilizados. Quando se utiliza poucas varidveis independentes na entrada de dados faz
com que diminua excessivamente o espaco de busca, podendo introduzir vieses no
processo de modelagem, que em geral levam a generalizagdes pobres. Ja quando se
utiliza varidveis em excesso, existe a possibilidade de aumentar a dimensionalidade do

espaco de busca o que vai introduzir erros de generalizagdes do algoritmo de busca.

Logo, a selecdo das varidveis de entrada ¢ uma etapa importante do processo de
modelagem antes de se iniciar a computagdo propriamente dita. Outra etapa essencial € o
tratamento dos dados, que nada mais ¢ do que estabelecer algumas rotinas de pré-
processamento e de pds-processamentos, de modo que a rede neural trabalhe de forma

mais eficiente, dentre as mais importantes pode-se citar:

* Normalizagdo dos dados
Normalizagdo ¢ um processo de padronizacdo do intervalo que ao qual os dados podem
pertencer, com isso transforma-se todos os dados de forma que pertencam a um intervalo
pré-estabelecido, como por exemplo [0,1], isso sem perder as caracteristicas individuais
de cada variavel. A normalizacdo dos dados ¢ necessdria para remover a possibilidade
dos parametros ficarem presos em um determinado intervalo e também para fazer com

que os dados de entrada fiquem dentro dos limites das funcdes de ativagoes.
Uma normalizagdo muito utilizada consiste em remover as médias dos valores de

entrada e dos valores desejados (média igual a zero), e transformar seus desvios padrdes

em unitarios através da seguinte equagao:

== 4.22)
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(4.23)

onde x'e s' sdo as médias e os desvios padronizados.

= Retirar a correlacao dos dados
Na método, os conjuntos de séries de entrada sdo analisados e as séries que sdo
correlacionadas sdo retiradas da amostra de dados. Um exemplo simples dessa aplicacdo
seria o caso de existir uma serie de conjunto de entradas que ¢ multiplo do outro

conjunto, nesse caso retira-se uma das entradas.

» Retirada dos “Outliers”
Uma pratica muito comum ¢ encontrar os ouliers (valores extremos que destoam do
resto da série de dados) de uma série e retira-los para que nao haja interferéncia na

média e na variancia dos dados estudados.

Um método para encontrar os outliers ¢ calcular a distancia de ‘“Mahalanobis” D* na

;e 1
série de dados .

N P

D? = Z ]Z[(ziz -zZ'Wi(z/ -Z7) 4.24)

onde P é o niimero de variaveis, N ¢ o niimero total de padrdes de treinamento, z',¢é a

média da variavel estudada z',e v/ é o elemento do inverso da matriz de covariancia

das P variaveis.

Além do pré-processamento, ¢ obviamente fundamental realizar um pds-processamento

dos resultados, de maneira a ter resultados interpretaveis dada uma saida qualquer da

1 . . ~ , .
Para maiores informagdes desse método, veja Refenes, 1995
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rede neural. O poés-processamento segue as mesmas etapas que o pré-processamento,
mantendo as mesmas caracteristicas para que no final se possa melhor analisar os

resultados.

4.8. Medidas de desempenho de uma RNA

Enquanto o Erro Quadratico Médio (EQM) ¢ uma medida de desempenho perfeitamente
aceitavel, na pratica o objetivo final de quem estd testando o modelo ¢ saber se os
resultados sdo consistentes o suficiente para garantir a confiabilidade do modelo, e para

isso ¢ importante conferir mais de uma medida de desempenho.

= Estimadores de Desempenho
Uma medida de desempenho muito popular também fora do universo das redes neurais ¢

o coeficiente de correlagdo (R). Esse coeficiente mede a correlagdo linear entre os

valores desejados (target-t, ) e os valores de saida (output- y, ).

Z('x[ _)?)(yi =)
R = =l 4.25)

\/Z('x[ _)?)2 \/Z(y[ _y)z

onde ¥ =%\,%x[ 7y :%\,iy[ , R20[0,1]e RO[-1,1]
i=1 =1

O coeficiente R* ¢ utilizado de forma de R*> =1 representa uma correlagdo perfeita e

R’ =0 significa que os dados nio tem correlagio.

Uma outra medida de desempenho que ¢ bastante similar ao EQM, com a diferenga de
se incorporar a complexidade do modelo ¢ o critério de informagao Bayesiano dado pela

seguinte equacgao:
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x (4.26)

onde k ¢ o nimero de pesos da rede neural e n ¢ o nimero de dados da série estudada.
Modelos que tem o menor B apresentam as melhores previsdes e as melhores

capacidades de generalizagoes.

» Lucro Estimado
Quando se trata de previsdes de precos de ativos financeiros uma boa medida de
desempenho da rede ¢ simplesmente verificar se com as previsdes que estdo se
realizando € possivel, teoricamente, obter lucro ou ndo com a operagdo. Se o modelo
prevé para amanha um preco maior do que o preco de hoje, ¢ vantajoso comprar esse
ativo e vice-versa. Em termos matematicos temos o retorno r» dessa estratégia

representada abaixo:

r= Zpt X (X, —X,) 4.27)

Lise (y,, =x)>0
onde p, = -1;se (y,,, —x,)<0

058 (¥, —x,)=0

Quanto mais positivo o retorno » for melhor € a capacidade de previsao do modelo.
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4.9. Exemplo de uma RNA

Para ficar mais claro o funcionamento de uma rede neural artificial, adiante sera
apresentado um exemplo' de uma rede feedforward aciclica com uma camada escondida

formada com neurdnios. Para treinar a rede se utilizara o algoritmo backpropagation.

Considere que se deva prever o prego do dia seguinte de uma acdo XYZ negociada na
BOVESPA (Bolsa de Valores do estado de Sao Paulo) e para obter essa previsdao
dispdem-se dos pregos da ultima semana do Indice Ibovespa e da cotagio do ddlar. A
empresa XYZ ¢ uma empresa que exporta boa parte dos seus produtos por isso 0 preco

de sua ac¢ao ¢ muito relacionado com o preco do doélar.

A tabela abaixo apresenta os dados de entrada da rede neural artificial (série da cotacgao
do doélar e do Indice Ibovespa) e dos valores desejados (precos da empresa XYZ). Logo

depois, foi esquematizado a topologia da rede utilizada nesse exemplo.

Inputs Target
Délar Ibovespa] XYX
Segunda 2,82 21.020 7,65

Terca 2,84 20.850 7,58
Quarta 2,85 21.200 7,72
Quinta 2,81 21.500 7,55
Sexta 2,83 21.300 7,61

"Este exemplo foi feito pelo proprio autor do trabalho, sendo meramente ilustrativo para um melhor
entendimento do funcionamento de uma RNA. O exemplo foi realizado no Matlab.
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Camada .
Entrada Escondida Saida_
) w21
pl=dalar —p n a

— o] —

p2=lhovespa —r
w12

N=W, Xpp+w,, Xp, a=f(Wp)
sendo que W ¢ a matriz dos pesos w,, e w,,; p, e p,sdo as entradas do problema; a ¢ a

saida (output) da rede e f ¢ a fungdo de ativagao.

» Normalizacdo dos dados. Primeiramente sera normalizado os dados para

deixarmos com média igual a zero e variancia unitaria.

Inputs Target
Délar Ibovespa] XYX
-0,63 -0,61 -1,79
0,63 -1,29 0,45
1,26 0,10 0,46
-1,26 1,30 0,45
0,00 0,50 0,45

= [Inicializar o pesos: Depois de montada a rede, ¢ preciso inicializar os pesos

w,, e w,, com valores pequenos ¢ aleatorios.

» Célculo da funcéo de ativagdo: No exemplo sera utilizado a fungdo de ativagdo

1
l+e™

sigmoide ( f = ).
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» Treinamento dos pesos. Depois de inicializado os pesos e calculada a fungdo de
ativacdo, inicia-se o processo de treinamento pelo algoritmo backpropagation
mostrado no item 4.7. O processo de treinamento ¢ dividido em trés etapas:

treinamento, validacdo e teste conforme o grafico abaixo.

1"‘1 T T T T T T T
—— Treinamento
“alidagao
1.2F - - Teste -
1 4
o
=
= 0.8 E
=
(3]
=
i
= OB —
|
0.4 4
oz 4
S
D 1 L= - = e = = = = | = —
u] 0.5 1 1.5 2 2.5 3 35 4

€C,, "

Figura 4.10: Gréafico do resultado do treinamento , validagado e teste. O Eixo “x” sdo as

etapas do processo, nesse caso os dias da semana.

Geralmente as curvas do grafico 4.10 caminham mais juntas, mas como no exemplo sdo
utilizada um conjunto de dados pequeno, os resultados da rede ficam um pouco

distorcidos.
= Saida da Rede Neural: Os resultados obtidos na rede sdo apresentadas no
grafico 4.11, nele € possivel verificar os precos previstos e comparar com 0S

pregos esperados.
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Comparagao entre targets e previsao da rede

?B T T T T T T T
— Target

= 77T —— Previsao [
z
b 75

?’5 | | | | | | |

1 1.5 2 25 3 34 4 4.5 5
Dias

Figura 4.11: Grafico comparativo dos pregos previstos com os pregos reais da rede

neural

» Andlise dos resultados. Para analisar se o treinamento foi bem realizado
considera-se duas medidas: o erro quadratico médio (4.6) e o coeficiente de
correlagdo (4.25) entre a saida da rede (output) com os resultados desejados
(target).

No grafico abaixo observa-se no eixo “x” e os valores desejados e no eixo “y” os

valores encontrados, através de uma regressdo linear encontra-se a reta que

melhor ajusta os dados e consequentemente o coeficiente R .

Erro Quadratico Médio = 0,006
R =38,5%

Best Linear Fit: A= ({0496 T + (3.86)
775

R =085 o Data Points
ik e —— Best Linear Fit
L e A=T
7TES}
o o
76} oo
e
7E5L &
76 , -
7A 7B 77 78
T

Figura 4.12: Grafico de Correlagdo dos precos previstos com os precos reais da rede

neural
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Conforme o grafico 4.12, os resultados obtidos ndo foram muito bons (R =15% ), isso
ocorreu principalmente por que no exemplo feito foi-se utilizado uma pequena série de
dados (somente de 1 semana). Numa simulagdo real ¢ preciso que se use uma seqiiéncia
maior de dados para que a rede consiga realizar um bom treinamento sendo capaz de

melhores generalizagdes.

Com todos os resultados obtidos nesse exemplo, se quisermos prever o preco das acdes
XYZ para a semana seguinte (segunda-feira) utilizariamos o0s  pesos

w, =3,432 e w,, =2,3016 obtidos no treinamento.



5. EXPERIMENTOS DOS MODELOS
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5.1. Introducao

Depois de expor as teorias necessarias para a constru¢do de um modelo, utilizando desde
métodos de previsdo tradicionais até modelos mais complexos como redes neurais, ¢
possivel mostrar, passo a passo, como esses conceitos podem ser aplicados na pratica

para auxiliar no processo de tomada de decisdo dos usineiros e produtores.

A proposta desse trabalho ¢ auxiliar os usineiros e produtores de cana-de-acucar a
decidir o mix de produgdo alguns meses antes do final da colheita, ou seja, qual
porcentagem de cana-de-acUcar vai ser utilizada para produzir alcool e qual vai virar
acucar. Como foi dito no capitulo 2, hoje em dia ¢ utilizado, dentre outros fatores, o
preco agucar e do alcool negociados no mercado futuro das bolsas de valores do Brasil e
de Nova lorque, para determinar qual serd mais vantajoso financeiramente na época da

colheita.

Nesse capitulo, serd exposto como os precos futuros de actcar podem ser modelados
matematicamente, para auxiliarem tanto no processo de tomada de decisdo da escolha do
mix de producdo quanto no ajustes que podem ser realizados ao longo do tempo até a

entrega da safra.

O capitulo estd estruturado da seguinte forma: primeiramente serd discutido quais
variaveis serdo utilizadas no modelo, mostrando como cada uma delas pode influenciar
nos resultados finais; o tratamento preliminar realizado nesses dados para que haja uma
homogeneidade entre eles; por fim, serd apresentado os resultados da saida de cada
modelo utilizado, comparando-os através medidas de desempenho para identificar

aquele que melhor se ajusta a realidade.

Utilizaremos os seguintes modelos de previsao:
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1. Média Movel (apresentada no item 3.4.2). Serdo testados modelos com
diferentes intervalos (leg) de tempo, para que se possa testar desde os modelos
que respondem mais lentamente as mudancgas na série de dados (/eg maior) até

os que respondem rapidamente a essas mudangas (/eg menor).

ii. Redes Neurais (apresentada no capitulo 4). Serdo testadas algumas estruturas
de rede, através da variacdo do nimero de camadas escondidas e do numero de
neurdnios nessas camadas. Com isso, podem-se verificar as diferengas nos

resultados obtidos.

5.2. Escolha das Variaveis do Modelo

Para escolher quais varidveis entrardo no modelo de redes neurais, ¢ necessario
identificar quais sdo os fatores, ou quais circunstancias, podem afetar seu objeto de
estudo, que no caso é o prego do contrato futuro de aglcar negociado na NYBOT'.
Depois de identificar as variaveis, as redes neurais irdo quantificar quais delas mais
afetam o comportamento da série estudada, através do treinamento dos pesos de cada

neuronio.

I. Preco do acgucar do Brasil: Como existem inumeros empecilhos
protecionistas que impedem que o agucar brasileiro seja comercializado
liviemente nos paises desenvolvidos, nem sempre um acontecimento nos
EUA afeta diretamente os preco do agucar brasileiro naquele momento. Logo
a série de pregos do contrato futuro de agiicar negociados na BMF? pode ser
um bom indicador do preco do aguicar internacional.

II. Prego do dlcool: Como os dois produtos sao derivados da cana-de-agucar,

existe uma relagdo natural entre ambos, ou seja, se a procura pelo alcool

' New York Board of Trade, ¢ ao lugar sdo negociados a maioria das commodities agricolas dos EUA.
2 . , . .. PO
Bolsa de Mercadorias e Futuros é onde se negociam os contratos futuros das commodities brasileiras.
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I1I.

IV.

VI

aumenta elevando seu preco existe uma probabilidade razoavel de que o
preco de agticar também suba ao longo do tempo. Pelo fato do contrato futuro
de alcool praticamente ndo ter liquidez nas bolsas americanas, sera utilizado

o contrato futuro de alcool da BMF.

Cotagdo do Dolar: O Brasil ¢ o maior produtor e maior exportador de agucar
do mundo, entdo o fato da moeda brasileira valorizar ou desvalorizar-se pode
ser um grande evento. No caso de desvalorizacdo da moeda local, o agucar do
Brasil fica mais barato no mercado internacional afetando a cotagdo dos
contratos americanos. No caso de valorizagdao ocorre o contrario da situagao

descrita acima.

Indice CRB (Commodity Research Bureau): CRB ¢é muito utilizado nos
Estados Unidos, ele ¢ um indice que acompanha o comportamento das
commodities em geral e ¢ composto por uma cesta de 25 commodities onde
seus precos sdo ponderados e acompanhados diariamente pelo mercado. Sua
importancia reside no fato de que nem sempre o movimento das commodities
andam juntas, em alguns casos o movimento de alta ou queda de um produto

hoje pode influenciar outro produto no futuro.

Indice Dow Jones: Esse indice é composto pelas a¢des das principais
empresas industriais americanas, mudancas bruscas em seu comportamento
influenciam direta ou indiretamente as bolsas e pregos de ativos do mundo
inteiro. Com ele, ¢ possivel identificar se o mercado estd otimista ou

pessimista em relagdo ao futuro.

Numero de Contratos em aberto dos contratos futuros de agucar da NYBOT:
Numero de contratos em aberto significa quantos contratos estdo em maos

dos investidores. Por exemplo: se eu compro um contrato de agdo hoje,
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VII.

VIII.

alguém que estd na ponta contraria vendeu essa acdo, ou seja, existe um
contrato em aberto. Se eu vender essa acdo para a mesma pessoa que comprei
o contrato que foi aberto anteriormente vai ser fechado, se eu vender par um

outro investidor esse contrato continua aberto s6 que com um dono diferente.

No mercado financeiro esse nimero representa o grau de exposi¢ao que os
investidores tem em relacdo a um determinado ativo, se existem muitos
contratos em aberto significa que existem muitas pessoas que acreditam que
o pre¢o da acgdo vai subir (0s que compraram) € muitos que acreditam que o
preco da acdo vai cair (os que venderam). Na pratica, quanto maior for o
numero de contratos em aberto, em relacdo a média historica, maior ¢ a
chance de uma mudanga brusca no prego, pois os “comprados” podem querer
liquidar suas posi¢des rapidamente por qualquer motivo, e vice-versa,

afetando o comportamento geral dos ativos em questao.

Volume de Negociagcdo do contrato futuro de agucar da NYBOT: Esse
numero indica o quanto se estd negociando, em termos financeiros, do ativo
por dia. A identificacdo de dias atipicos, como nos contratos aberto, pode

identificar mudangas repentinas no mercado em geral.

Dias até o vencimento do contrato futuro. Esses dias nada mais sdo do que os
dias que faltam para o contrato futuro vencer. No caso em estudo, serdo
utilizados os dias tuteis, ou seja, ndo contando os feriados, até o prazo de

vencimento do contrato.

Todas as variaveis acima serdo testadas na aplicacao das redes neurais para previsao dos

precos dos precos do contrato futuro de agucar da NYBOT. Além dessas, outras duas

serdo adicionadas nas séries de variaveis de entrada, sdo elas a média dos precos dos

ultimos 200 dias e a média dos precos dos ultimos 30 dias de negociagcdo do contrato
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futuro de acucar NYBOT. Esses dois valores sdao importantes para suavizar a série de

precos desejada eliminando eventuais oscilagdes bruscas ocorridas ao longo do tempo.

Na figura 5.1, ilustra a entrada dessas variaveis na rede neural.

Entradas: Target: Saida:
Pregos do
acucar
Preco do Acuicar BMF —p NYBOT

Precos do Alcool BMF ————»
Cotacgao do Délar vs. Real ————p

indice CRB —» Previsao do
) Rede Neural
Indice D] ———» Utilizada preco do
Contratos em Aberto ——p acucar NYBOT
Volume Negociado ———p
Dias Uteis ate vcto ———

Média Mével 200 dias —p
Média Mével 30 dias ——p

Figura 5.1: Variaveis do Modelo Neuronal utilizado.

5.3. Tratamento dos Dados

Depois da escolha das varidveis que serao utilizadas para a aplicacdo do modelo de
previsdo, foi necessario conseguir séries historicas desses dados. Todos os dados foram
obtidos através de uma ferramenta muito utilizada no mercado financeiro, Bloomberg,
que contém um banco de dados completo e confidvel de diversos ativos e indices

negociados no mundo inteiro.

Porém, nem todas as séries estavam perfeitamente completas, ou havia determinadas
inconsisténcias entre elas, o que determinou a necessidade de realizacdo de um
tratamento nos dados, antes que esses fossem usados na aplicacdo dos modelos

apresentados a seguir.
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Os dois principais problemas eram: auséncia de cotacdes em determinadas datas, e datas
em que apenas um dos mercados opera. No primeiro caso, a causa ¢ a auséncia de
negocios em determinados dias. A solugdo ¢ adotar o pre¢co médio do dia anterior como
o preco daquele dia em que ndo houve negodcios — ou seja, a melhor aproximagdo do
valor daquela agao ¢ o ultimo prego médio dela. Afinal, ndo € possivel saber a razao pela
qual ndo houve negocios, e deve-se trabalhar com a informagao que esta disponivel. Para
o segundo problema, a solucdo adotada foi ignorar as cotacdes dos mercados nessas
datas — por exemplo, no dia 31 de dezembro de 2002, o Dow Jones, CRB ¢ NYBOT
estavam abertos, assim como o ddlar, enquanto a Bovespa estava fechada, logo ndo ha
cotacodes nessa data para as agoes. Assim, ignorou-se os dados desta data, e supds-se que

os mercados ndo estivessem abertos.

Finalizado este trabalho preliminar de selegdo, coleta e tratamento dos dados, nas sec¢des

a seguir serao apresentados a aplicagao dos modelos e os principais resultados obtidos.

5.3. Medidas de desempenho do modelo de previsao

Essa ¢ com certeza ¢ a etapa mais importante do trabalho, nela serdo aplicados na pratica
os conceitos tedricos e andlises apresentadas nos primeiros capitulos. Os teste serdo
realizados da seguinte forma: utilizaremos modelos j& apresentados para prever o preco
de acucar do dia seguinte, e a acurdcia da previsao sera verificada através de algumas

medidas de desempenho mostradas a seguir.

» Erro Quadratico Médio (EQM): O EQM, como foi apresentado inimeras vezes
ao longo do trabalho, ¢ uma medida que verifica se os resultados da previsao
estdo proximos do valor desejado, dando maior peso aquelas previsdes que

distam muito do valor real. (veja expressdo matematica 3.6)
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» Coeficiente de Correlag¢do (R): Esse indice mede a correlagdo linear entre os
valores previstos e entre os valores desejados. Este conceito foi apresentado no

item 4.8.

» Lucro Estimado (LE): Uma boa medida de desempenho em previsoes de ativos
financeiros ¢ simplesmente verificar se com elas € possivel, teoricamente, obter
lucro ou ndo com a operag¢ao. Se o modelo prevé para amanha um pre¢o maior
do que o preco de hoje, ¢ vantajoso comprar esse ativo e vice-versa. Por
exemplo, com equacao (4.9), podemos fazer uma pequena simulagido para melhor

entender o processo de estimar esse lucro tedrico:

Data Preco Real Preco Previsto LE LE Acum.
05/07/04 7,96
06/07/04 8,13 7,98 0,17 0,17
07/07/04 8,22 8,08 -0,09 0,08
08/07/04 8,16 8,07 0,06 0,14
09/07/04 8,27 8,12 -0,11 0,03
12/07/04 8,33 8,23 -0,06 -0,03

Tabela 5.1: simulagdo do LE

O 1° valor de LE ¢ calculado pela varia¢do dos pregos reais 8,13-7,96=0,17, se a
previsdo acertar que o preco vai subir, multiplica-se esse valor por 1, se errar
multiplica-se por -1. O primeiro valor previsto era 7,98 (maior que 7,96, logo
previsao de subida) , como o valor real foi 8,13 (realmente o prego subiu) o LE fica
positivo, no caso de queda de preco acontece o inverso. Ou seja, esse indicador
penaliza se o modelo errar a direcdo do preco e gratifica se acertar, a magnitude
dessa penalidade ou gratificacdo depende da variagao real ocorrida no preco do dia.

O Lucro Estimado Acumulado ao longo das previsdes indica se o modelo tem

acertado mais do que errado em suas previsoes.

» Retorno Financeiro: Essa medida tem como objetivo mostrar que, se o investidor

seguir os resultados do modelo de previsdo, vai ganhar dinheiro ou ndo com a
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operacdo. Esse indicador se diferencia da medida anterior por quantificar esse

ganho ou perda realizando a operacao de acordo com a previsao.

Funciona da seguinte forma: no inicio da operacdo ha disponibilidade de
100 u.m. (unidades monetarias), que podem ser utilizados para comprar ou
vender um determinado ativo financeiro, neste caso especifico, o contrato de
acucar futuro. No comec¢o do dia aloca-se uma percentagem desse dinheiro para
comprar ou vender contrato futuro de aglicar e no fim do dia essa operagdo ¢
liquidada, ou nos jargdes do mercado financeiro, ¢ zerada. A decisdo de
comprar/vender e a percentagem do capital que deve ser alocada nessa operagao

¢ determinada pelo resultado de saida do modelo de previsao.

Por exemplo: se o preco de fechamento do dia anterior for $10, e apo6s rodar o
modelo de previsao, o resultado para o dia de amanha é $11, eu aloco uma parte
do capital disponivel na compra desse ativo; se for $9, aloco outra parte na

venda.

E para determinar o percentual do capital que serd alocado em cada operacao,
estabeleceu-se a seguinte regra: quanto maior for a variacao do prego previsto em
relagdo o fechamento do dia anterior, maior serd a alocagao do capital disponivel
para a operagdo. Em outras palavras se o modelo esta prevendo que a alta do dia
seguinte ¢ de 8%, maior ¢ a probabilidade do preco do ativo realmente subir, por
esse motivo deve ser alocado uma maior parte do dinheiro do que se a previsdao
de alta fosse de 1%.

Na prética, foi estabelecido que a cada 1% de previsao de alta devera ser alocado
20% do capital disponivel na compra e a cada 1% de previsdo de queda devera
vender 20% do dinheiro disponivel em contrato de actcar futuro. Para previsao

de 2% de sera alocado 40% e assim sucessivamente até que uma previsdo de 5%
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aloque 100% do patriménio. Para evitar alavancagem' financeira, mesmo com

previsdes de retornos acima de 5%, somente era aplicado os 100% disponiveis.

A simulacdo abaixo tem como objetivo exemplificar a metodologia dessa medida

de desempenho:

Retorno Retorno |
Previsédo do Preco Previsao de| Retorno % de Financeiro | Financeiro

Data Preco Real Retorno Real Alocacéo do dia Acum.
02/07/04 7,89 7,96 100,00
05/07/04 7,92 7,96 -0,50% 0,00% -20% 0,00 100,00
06/07/04 7,98 8,13 0,25% 2,14% 0% 0,00 100,00
07/07/04 8,08 8,22 -0,62% 1,11% -20% -0,22 99,78
08/07/04 8,07 8,16 -1,82% -0,73% -40% 0,29 100,07
09/07/04 8,12 8,27 -0,49% 1,35% 0% 0,00 100,07
12/07/04 8,23 8,33 -0,48% 0,73% 0% 0,00 100,07
13/07/04 8,21 8,13 -1,44% -2,40% -20% 0,48 100,55
14/07/04 8,38 8,23 3,08% 1,23% 60% 0,74 101,29
15/07/04 8,39 8,24 1,94% 0,12% 40% 0,05 101,34

Tabela 5.2 — Funcionamento da medida de Retorno Financeiro

Observe na tabela 5.2, que o resultado do modelo de previsdo do preco do agticar
para o dia 07/07 foi $8,08, uma previsao de queda de 0,62% em relagdo ao dia
anterior (8,08/8,13 =—-0,62% ), isso significa que devo investir 20% dos $100.
disponiveis na venda do acucar futuro. Porém, como o prego do agucar fechou o
dia cotado a $8,22, uma alta de 1,11%, o investidor teve uma perda de $0,22
($20x-1,1%) com a operacdo. J4 no dia 14/7, o modelo resultava em uma
previsdo de alta de 3,08%, devo investir 60% do meu capital, como o retorno real
ao fim do dia foi de 1,23%, o investidor ganhou $0,74.

Como pode ser observado esse indicador tem como pressuposto a utilizacao de
operagdes de “day-trade”, ou seja, o investidor compra e vende o ativo no
mesmo dia, iniciando o dia seguinte sempre sem nenhum ativo na carteira. Para

tornar essa medida mais realista, ¢ interessante considerar a variagao do preco do

"alavancar significa investir mais do que se tem disponivel, incorrendo em maiores riscos.



Capitulo 5 — Experimentos dos Modelos 91

ativo do dia e ndo a variagdo do preco de fechamento, ou seja, em vez de calcular

. P,
a variagio real pela formula —22

D-1

—1, passe-se a calcular pela variagdo do prego

P,
de fechamento em relagdo ao prego de abertura —<- —1.

abe

5.4.Utilizacao da Média Madvel

Para realizar previsao através do método da Média Movel, foram utilizados sete
intervalos distintos de tempo, que tem com objetivos captar diferentes suavizacdes dos

precos do agtcar futuro. Primeiro testou-se um leg de 6 meses, depois de 3 meses, 2

meses, 1 més, 15 dias, 1 semana e 2 dias.

Média Mével do preco de Acglicar da NYBOT

12,00

11,00
10,00 f - - - -
9,00

8,00+ - - -

Preco

7,00

6,00

5,00

4,00 -

set-00

jan-00
jun-00

mar-00

out-02 -

Fig 5.2- Média Movel em diferentes intervalos de tempo (6meses, 3 meses, 2meses)
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Média Mdvel do prego de Agucar da NYBOT

12,00

11,00 -
10,00 f - - - -
9,00 4 - - - -

8,00 + - - -

Preco

7,00 A
6,00

5,00

4,00

jan-00
set-04

|— Aglicar NYBOT —— MM- 15 dias MM- 1 més |

Fig 5.3- Média Movel em diferentes intervalos de tempo (1 més, 15 dias)

Observe no grafico da figura 5.2 quando se usa média movel com /egs de tempo mais
longos, como o de 6 meses, responde as mudangas no prego do agucar NYBOT de forma
muito mais lenta que nos /egs menores. Essa suavizacdo das series ¢ importante porque
se em uma semana houve algum evento atipico que derrubou a cotagdo do agucar do

NYBOT, nas curvas suavizadas esses eventos passam desapercebidos.

J& no gréafico da figura 5.3, as curvas da média movel, por terem um Jleg de tempo
menor, respondem mais rapido as mudangas nas séries ficando bem parecidas ao longo

do tempo.

5.3.1 Teste de Normalidade

Antes de apresentar os resultados de previsdo da média moével, ¢ importante fazer uma
breve analise de residuos, para verificar qual o comportamento dos erros de previsao.
Para isso, foi aplicado o Teste Kolmogorov — Smirnov (apresentado no capitulo 3) nos

residuos de todas a média moveis.
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Esse teste foi feito com o auxilio do software Matlab, e todos resultados mostraram
normalidades dos erros de previsdo com 95% de confianga. Abaixo sdo apresentadas as

saidas desse teste da Média Movel de 3 meses.

Data and Fils

Haudunis

ad bl i

19 20 =]

Figura 5.4. Grafico dos Residuos da Média Movel

Tanism Eomoigoroe- Smirmors

oo}
Pl wrnn valor sceioc 0 0431
Fola marvay i wrcgsienais: 30004
nay w0k e confoacs

nwt

LR}

Fizi

e

Figura 5.5. Saida do Teste Komolgorov - Smirnovv.
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Figura 5.6 — Histograma dos Residuos da Média Movel.

5.3.2. Resultados da Média Movel
Para aplicar o modelo de previsao utilizando Média-Mdvel para poder avaliar a acuracia
da previsdo, simulou-se durante trés meses (2/jul/04 até 30/set/04) o modelo para obter

os resultados apresentados na tabela abaixo.

Retorno Lucro
EQM R Financeiro Estimado

MM - 6 meses 1,326 -48,4% | R$ 87,67 -0,43
MM - 3 meses 0,559 -48,4% | R$ 100,94 1,40
MM - 2 meses 0,372 -55,6% | R$ 100,79 1,33
MM - 1 més 0,193 -22,8% | R$ 99,41 -0,03
MM - 15 dias 0,169 -13,7% | R$ 101,65 0,43
MM - 7 dias 0,060 525% | R$ 98,99 -1,27
MM - 2 dias 0,022 83,7% | R$ 99,47 -0,36

Tabela 5.3 — Resultados da Média Médvel

Pode-se observar que os resultados ndo vieram muito bons, como ja era de se esperar
quanto menor for o /eg de tempo do modelo, mais perto a previsdo vai ficar da realidade.
Essa teoria pode ser comprovada, pela tabela 5.3, o Erro Quadritico médio e o

coeficiente de correlagdo foram diminuindo cada vez que se diminuia o intervalo da



Capitulo 5 — Experimentos dos Modelos 95

média movel. Porém, isso nao indica que o modelo esta prevendo melhor, tanto ¢ que o
menor EQM e o maior coeficiente de correlagdo (Média Movel de 2 dias) nao
apresentaram os melhores lucros estimados e retornos financeiros. No quesito retorno
financeiro, o melhor resultado veio na média movel de 15 dias e no lucro estimado mo

de 3 meses.

5.5.Utilizacao das Redes Neurais

Nessa etapa serd testada a rede neural para previsdo de precos do contrato futuro de
acucar da NYBOT, vamos mostrar todos os passos desde como foi feito para construir a
rede, o tratamento dos dados até os resultados obtidos. Todos testes foram feitos com o

auxilio do software Matlab.

Como foi apresentado no capitulo 4, redes neurais sdo ferramentas ideais para a
construgdo de modelos de previsdo de ativos financeiros. Suas propriedades se adequam
bem as caracteristicas das séries temporais de precos: flexibilidade (as redes lidam bem
com situagdes de mudanca bruscas no comportamento dos pregos), robustez (ha uma
enormidade de situagdes possiveis no mercado, € o reconhecimento de padroes ¢ tarefa

absolutamente nao-trivial) e capacidade de capturar padrdes ndo-lineares complexos.

Logo, para que a rede funcione da forma desejada, teve que se levar em conta detalhes
na constru¢ao de sua topologia e no tipo de treinamento utilizado. Para realizar os testes
foram considerados dois tipos de rede: i) com uma camada escondida; ii) com duas
camadas escondidas. Em cada uma dessas opgdes testou-se de 3 até 6 neurdnios na
camada escondida. E para garantir uma maior confiabilidade do processo de treinamento

cada uma dessas opgoes foi testada 10 vezes (vide tabela 5.4).
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Tipos de Redes | Numero de | Ndmero de | Total de
(1 ou 2 camadas| Neuronios |[teste em cada| teste
escondidas) (3a6) rede realizados
2 4 10 80

Tabela 5.4 — Testes realizados na RNA

O treinamento da rede neural construida foi realizado utilizando o algoritmo Levenberg-

Marquardt. A superioridade desse algoritmo de treinamento se da tanto pela alta

performance apresentada, quanto pela boa velocidade para treinar a rede.

5.5.1 Entrada das Redes Neurais

Os dados de entrada da rede sdo todas as varidveis apresentadas no item 5.2 (10 no

total), no intervalo de tempo de Abril de 200 até outubro de 2004. Nao se conseguiu um

intervalo de tempo maior, principalmente por algumas varidveis ndo eram negociados

antes dessa data, como o preco de dlcool da BMF.

Data |Alcool BMF|Acucar BMF|Indice CRB| Real vs Dolar | Indice DJ| Cont. aberto | Volume Neg | MM- 200 dias| MM - 30 dias| Dias até Vcto
3/4/2000 381,00 7,35 212,48 1,74 11.221,93| 62.506,00 20.337,00 6,00 5,23 19
4/4/2000 374,00 7,35 211,36 1,75 11.164,84| 59.823,00 11.371,00 6,00 5,26 18
5/4/2000 370,00 7,35 212,22 1,75 11.033,92| 57.123,00 18.129,00 6,00 5,29 17
6/4/2000 370,00 7,30 210,72 1,75 11.114,27] 53.701,00 13.718,00 6,00 5,31 16
7/4/2000 374,00 7,30 209,91 1,74 11.111,48| 51.425,00 10.888,00 6,00 5,35 15
10/4/2000] 379,00 7,35 208,60 1,74 11.186,56] 49.987,00 7.806,00 6,00 5,38 14
11/4/2000] 380,00 7,50 208,29 1,74 11.287,08| 49.336,00 14.486,00 6,00 5,43 13
12/4/2000 382,00 7,75 210,75 1,76 11.125,13]| 42.883,00 13.203,00 6,00 5,46 12
13/4/2000 382,00 7,80 212,07 1,78 10.923,55| 38.355,00 17.342,00 6,00 5,50 11
14/4/2000 385,00 7,81 211,11 1,79 10.305,77] 34.674,00 13.418,00 6,00 5,54 10

=

——

(Continuacao...)

21/9/2004 | 830,00 ,53 7,59 77,9 ,86 10.244,93 ] 42.203,00 | 51.090,00 ,83 7,77 7,93 9
22/9/2004 | 850,00 61 7,7 79,4 ,88 10.109,18 | 34.222,00 | 64.365,00 84 7,77 7,94 8
23/9/2004 52,00 ,70 7,8 80,0 ,88 10.038,90 | 31.146,00 | 43.258,00 ,85 7,77 7,95 7
24/9/2004 60,00 75 7,7 77,7 87 10.047,24 | 27.463,00 | 98.230,00 ,85 7,76 7,96 6
27/9/2004 80,00 ,00 8,25 81,27 87 0.988,54 | 22.461,00 | 56.687,00 ,86 7,77 7,97 5
28/9/2004 85,00 ,05 8,28 81,73 ,87 10.077,40 | 17.324,00 | 48.992,00 ,87 7,80 7,97 4
29/9/2004 00,00 ,05 8,39 284,40 ,85 10.136,24 | 13.845,00 | 47.766,00 ,88 7,83 7,98 3
30/9/2004 | 900,00 ,02 8,50 284,98 ,86 10.080,27 | 13.845,00 | 47.766,00 ,88 7,85 7,98 2

Tabela 5.5 — Dados de entrada da RNA
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Data |Acucar NYBOT Data |Acucar NYBOT
3/4/2000 5,91 27/9/2004 8,25
4/4/2000 5,81 ﬂ[ 28/9/2004 8,28
5/4/2000 6,02 29/9/2004 8,39
6/4/2000 5,96 (Continuacdo...) 30/9/2004 8,50

Tabela 5.6 — Dados dos valores desejados (targets) da RNA

Depois de entrar com os dados na rede, o primeiro passo para tratar esses dados ¢

normaliza-los para ficarem com média zero e desvio padrao unitaria.

Data | Alcool BMF|Acucar BMF|Indice CRB| Real vs Dolar | Indice DJ| Cont. aberto | Volume Neg | MM- 200 dias| MM - 30 dias| Dias até Vcto
3/4/2000 -1,82 -0,92 -0,58 -1,70 1,22 -0,47 2,44 -1,19 -1,60 -0,52
4/4/2000 -1,88 -0,92 -0,65 -1,69 1,55 -0,60 0,32 -1,19 -1,59 -0,57
5/4/2000 -1,92 -0,89 -0,69 -1,68 1,49 -0,67 -0,40 -1,19 -1,57 -0,62
6/4/2000 -1,95 -0,87 -0,66 -1,67 1,34 -0,73 0,14 -1,19 -1,55 -0,66

=
—

(Continuagado...)

27/9/2004 1,33 -0,09 2,05 0,39 0,19 -1,58 3,22 -0,43 0,23 -1,21
28/9/2004 1,37 -0,11 2,06 0,38 0,29 -1,71 2,61 -0,42 0,25 -1,26
29/9/2004 1,46 -0,11 2,17 0,35 0,35 -1,80 2,51 -0,42 0,27 -1,31
30/9/2004 146 -0,13 2,19 0,36 0,29 -1,80 251 -0,42 0,29 -1,35

Tabela 5.6 — Dados de entrada normalizados.

Data |Acucar NYBOT Data |Acucar NYBOT
31412000 111 271912004 0.54
41212000 111 N 28/9/2004 056
5/4/2000 1,18 20/912004 0.63
6/412000 1,03 (Continuacdo...) [30/9/2004 0.71

Tabela 5.7 — Targets normalizados.

5.5.2 Treinamento

Depois de normalizar todos os dados, se inicia o processo de treinamento para encontrar
o conjunto de pesos que melhor se ajuste a série de dados apresentada. Ao total sdo
utilizados 1131 dias de dados (3 de abril/2000 até 30 de setembro/2004), desse total
metade ¢ utilizado para treinamento, um quarto ¢ utilizado para validacdo dos dados e os

25% restante dos dados sdo realizados as previsdes propriamente dita.



Capitulo 5 — Experimentos dos Modelos 98

O gréfico da figura 5.7 exemplifica bem essas trés fases (treinamento, validagdo e

previsdo), mostrando como o erro quadratico médio vai diminuindo ao longo do

processo de ajustes de peso.

. Pedormance is 0.0180526, Goal is 0

1D T T T T T T T ]
Legenda:

Treinameto: linha azul
Validacao: linha Verde
Previsao: linha vremelha

10’ .

EQM
10} J
T —
10'2 1 1 1 1 1 1 1
1] ] 10 15 20 25 30 3
36 Epochs
Figura 5.7 — Acompanhamento do EQM durante as teres fases
(treinamento, validagdo e previsao)
5.5.3 Saida da Rede

Por fim, os resultados da previsao ficam ajustados e sdo liberados pela rede neural. Do

mesmo modo que o inicio se teve que normalizar os dados, na saida os dados também

tem que passar p6 um tratamento para voltarem a seus formatos originais.

Previsédo de Previsdo de
precos do precos do
Data |acUcar NYBOT Data [|aclcar NYBOT
3/4/2000 7,89 m 27/9/2004 8,16
4/4/2000 7,92 28/9/2004 8,25
5/4/2000 7,98 29/9/2004 8,41
6/4/2000 8,08 (Continuagdo...) 30/9/2004 8,42

Tabela 5.8 — Saida da RNA.
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Comparagao entre targets e previsao da rede

11k —— Previsao ||

Preco

1 1 1 1 1
a 200 400 B00 800 1000 1200
Dias

Figura 5.8 — Grafico de Previsdo vs Real

Com isso ¢ possivel construir um grafico (veja figura 5.8), no qual se pode comparar os

precos previstos com 0s pregos reais.

5.5.4. Resultados das Redes Neurais

Do mesmo modo que foi mostrado nos itens acima, esse processo ¢ realizado em todos
os testes (variando o nimero de camadas escondidas, variando os nimeros de neurdnios
variando, etc) com o objetivo de obter saidas diferentes e tentar encontrar aquela que
melhor consiga prever o comportamento do preco do contrato futuro de agucar NYBOT.
Depois de ter em posse todas as saida da rede, iniciar-se-4 o processo de andlise dos

resultados através das medidas de desempenho.

A tabela 5.9 mostra todos um exemplo de teste que foi realizado. Nessa tabela pode-se
observar, de forma clara, todos os resultados atingidos por essa configuragdo de rede (2
camadas escondidas com 3 neurdnios nela). A realizagdo de 10 testes de cada
configuragdo foi para assegurar que os resultados obtidos ndo foram fruto do acaso,
tendo todos os 10 teste dessa configuracao tira-se a médias desses resultados para se ter

nameros mais consistentes.
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Precos diarios - 10 entradas - 2 hidden ¢/ 3neuronios
Teste EQM R Retorno Financeiro | Lucro Estimado
1 0,1339 98,20% | R$ 106,77 9,03
2 0,0936 97,60% | R$ 105,71 1,95
3 0,0936 97,80% | R$ 105,71 1,95
4 0,1059 97,50% | R$ 105,56 0,62
5 0,0805 98,40% | R$ 116,37 1,06
6 0,0532 97,90% | R$ 116,72 2,68
7 0,0510 98,30% | R$ 110,47 0,64
8 0,0790 97,60% | R$ 105,22 2,98
9 0,0690 98,60% | R$ 109,44 2,01
10 0,1025 96,70% | R$ 106,95 1,26
Média 0,0862 97,86% | R$ 108,89 2,42

Tabela 5.9 — Resultados da Rede Neural.

100

A tabela 5.10 mostra os resultados (média dos 10 testes) obtidos em todas configuragcdes

de rede.
NO
N° camadas| neuronios EQM R Retorno Lucro
escondidas nessa Financeiro Estimado
camada

1 3 0,1072 98,10% R$ 103,68 1,02
1 4 0,0580 98,33% R$ 116,09 2,01
1 5 0,0429 98,70% R$ 110,30 1,29
1 6 0,0280 98,82% R$ 122,76 3,14
2 3 0,0862 97,86% R$ 108,89 2,42
2 4 0,0768 98,24% R$ 111,87 1,59
2 5 0,0399 98,50% R$ 114,76 2,19
2 6 0,0665 98,65% R$ 112,14 1,40

Tabela 5.10 — Todos os resultados da Previsdo da RNA

Pelos resultados fica claro que a rede com 1 camada escondida, composta por 6

neurdnios, obteve os melhores resultados de previsao do preco futuro do agucar. Essa

configuracdo conseguiu o melhor resultado em todas as mediadas de desempenho
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testadas, conseguindo obter um lucro de 22,76% em 3 meses de teste, o que ¢ um

numero bem expressivo em termos financeiros.

5.6. Aplicagao Pratica dos Resultados (Exemplo de Hedge dinimico)

Imagine que um produtor ou usineiro, que daqui a 3 meses vai ter sua safra pronta para
colheita, e decide se proteger de futuras oscilagdes do preco do acticar vendendo
contratos futuro de agucar da NYBOT. Utilizando-se desses instrumentos de previsdo,
ele podera fazer ajustes na sua posicdo para se proteger das oscilagdes dos pregos ao
longo do tempo, e ainda obter ganhos financeiros durante o processo. Isso possibilitara
que ele tenha mais liberdade e tranqiiilidade na hora de ter que escolher quanto de agticar
e de alcool ira produzir, podendo se utilizar dessas técnicas apresentadas no trabalho

para aumentar seu ganho futuro.



6. CONCLUSOES



Os resultados obtidos no capitulo anterior mostraram o alto poder de predicdo das redes
neurais, principalmente em identificar padroes no comportamento de séries temporais de
precos de ativos financeiros. Mostraram também que diferentes configuragdes das redes
neurais produzem resultados diversos, necessitando assim de intmeros testes para
identificar aquela configuracdo que melhor se adapte ao seu modelo. Mesmo,
apresentado diferencas, os modelos de redes neurais se mostraram ser muito superiores

aos modelos feitos com conceitos de média movel.

Pelos resultados do modelo de previsdo de redes neurais conseguiu-se prever de forma
razoavel o comportamento dos precos de contratos futuros de agucar, podendo ser
utilizadas em inumeras ocasides e por diferentes publicos, entre eles, por produtores e
usineiros para se protegerem da oscilagdo futura do preco de agucar, que era proposta

inicial do trabalho.

Para complementar as conclusdes desse trabalho, seria interessante tentar aplicar esse
modelo aos precos futuros de alcool, podendo assim obter informagdes mais completas

dos dois produtos provenientes da cana-de-agtcar.

Por melhor que tenham sido os resultados, ¢ importante frisar que o mercado financeiro
continua sendo um mercado imprevisivel, logo se tentar replicar o mesmo modelo em
diferentes situagcdes ndo existe garantia de se obter os mesmos resultados. Porém, o que
se pode com certeza afirmar ¢ a boa ferramenta que ¢ as redes neurais para reconhecer

padrdes de séries temporais.

Esse trabalho com certeza abre caminhos para um maior aprofundamento nos estudos de
ferramentas matematicas para serem aplicadas em financas. Uma série de outras teorias
poderiam ser exploradas complementando os resultados desse trabalho, dentre elas um
maior aprofundamento na teoria de redes neurais ou até utilizar-se de outras ferramentas

avangadas de previsao como logica fuzzy,, teoria do caos, dindmica nao-linear, etc.



Aprofundar os estudos nesse sentido, vdo com certeza contribuir para um maior
reconhecimento de que a modelagem matematica pode ser muito bem utilizado no

mercado financeiro.
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