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TOMADA DE DECISAO EM FUTUROS AGROPECUARIOS COM MODELOS
DE PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS

RESUMO

Este artigo trata da aplicabilidade de modelos de previsdo de séries temporais como ferramenta de
decisdo de compra e venda de contratos futuros de boi gordo, café e soja na BM&F, em datas proximas
a0 vencimento. Os modelos estudados sdo: ARIMA, Redes Neurais Artificiais, e Modelos Lineares
Dindmicos. Os dados correspondem as cotagfes semanais, nos mercados fisico e futuro, entre 1996 e
1999. O objetivo consiste em calcular os retornos médios dos model os em operacdes no mercado futuro
de boi gordo, café e soja de modo a indicar o potencia ou limitagdo dos modelos, utilizando o indice
Sharpe como parémetro de comparacdo. Os resultados apresentam retornos financeiros positivos na
maioria dos contratos analisados, indicando o potencial de utilizacdo desses modelos como ferramenta
de decisdo em negociacGes de contratos para datas proximas ao vencimento, com destaque para
operacbes fundamentadas nas previsdes nos MLD e ARIMA havendo, contudo, diferencas de
desempenho preditivo.

ABSTRACT

Thisresearch deals with t he usefulness of times series models as a tool for buy and sell decisions of the
Brazilian BM&F future contracts, in dates nearby the expiration. The models considered were ARIMA,

Artificial Neural Networks and Dynamic Linear Models. The data corresponds to the weekly
guotations of coffee, soybeans and live cattle prices in the spot and futures markets, between 1996 and
1999. The main objective is to calculate the medium returns of each model in buy and sell operations,
in way to provide an indication of the potentials or limitations of each one, using the Sharpe Index as a
comparison tool. The results indicate the financial returns are positive in most of the anayzed

contracts, indicating the potential use of those models in negotiations of contracts for dates close to
expiration, with prominence for operations based in the forecasts of the ARIMA and Dynamic Linear
Models.
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INTRODUCAOQO

Diversas técnicas de previsdo auxiliam a tomada de decisdes por parte dos agentes envolvidos em
atividades que necessitam de plangamento, avaliacdo de politicas e reducéo da incerteza. Um dos
objetivos das previsdes econdmicas, a reducéo da incerteza, € de especia importancia dentro do setor
agropecuario, constantemente sujeito a distarbios irregul ares.

Deste modo, a produgéo agropecudria necessita de instrumentos que minimizem o risco, e auxiliem no
processo de tomada de decisdo dos agentes participantes do agronegoécio (produtores, compradores e
investidores em geral). Este € o enfoque do presente estudo, que tem 0 objetivo basico de determinar a
viabilidade de aplicagdo de modelos de previsdo de precos na negociacdo de contratos futuros de boi
gordo, café e sojana BM&F.

Com o intuito de administrar riscos de mercado (oscilacdo de pregos), 0 mercado futuro permite a
permuta destes riscos com especul adores, apresentando-se como importante instrumento de seguranca e
sinalizac&o de precos para todos os participantes da cadeia agroindustrial. HULL (1996), sintetiza
relacdo, definindo os contratos futuros como compromissos de compra ou venda de um determinado
ativo numa data pré-estabelecida e a um prego (cotacdo) que reflete as forgas de oferta e demanda que
atuam naguele momento.

Uma das alternativas para reduzir a incerteza no processo de tomada de decisdes econdémicas € a
utilizacdo de modelos de previsdo de séries temporais univariadas. Baseados na andlise somente da
variavel em g, tais modelos sdo construidos a partir de processos estocasticos especiais, que buscam
estimar o valor futuro da variavel em questédo com base somente em seus valores passados. Este tipo de
andlise se aplica nos casos em que hd um padréo persistente ou sisteméatico no comportamento da
variavel, que é possivel de captar através de uma representacdo paramétrica (PINDYCK e
RUBENFIELD, 1991).

Modelos de previsao e tomada de decisdo

Uma previsdo adequada deve dar suporte a uma decisdo minimizadora de risco por parte dos tomadores
de decisfio (HARRISON e STEVENS 1976), sendo essencia para o plangiamento individua e
organizacional de agentes econdmicos. Na atividade agropecuéria, a necessidade de informactes
preditivas de variaveis de mercado € fundamental, dada a defasagem existente entre as decisdes de
producéo e seus efeitos (VERE e GRIFFITH, 1990).

Existem diversas formas de se obter previsdes, desde métodos puramente subjetivos (opinido de
especiaistas) e modelos causais ou explanatorios (economeétricos), até métodos extrapolativos (series
temporais) ou mesmo uma combinacdo destes (MAKRIDAKIS et a., 1982).

Assim, uma das possiveis aternativas para reduzir a incerteza no processo de tomada de decisdes
econdmicas € a utilizagdo de modelos de previsdo de séries temporais ou univariados. Baseados na
andlise somente da varidvel em s, tais modelos sdo construidos a partir de processos estocasticos
especials, que buscam estimar o valor futuro da variavel em questdo com base somente em seus valores
passados.
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ParaGRANGER e NEWBOLD (1986), embora o conjunto de informacdes relativos ao comportamento
de uma varidvel econdmica qualquer ndo se restrinja somente a0 comportamento passado da variavel
em s, os modelos de previsdo univariados sdo importantes na medida em que:

a) tém aplicacdo imediata a baixo custo, que é relacionado ao tempo de elaboracdo do modelo
e do erro de previsdo associado ab mesmo;

b) informagdes externas a série em estudo sdo de dificil obtencdo ou apresentam um custo
elevado;

C) as previsdes dotidas podem ser utilizadas em combinagdo com outras de modo a produzir
uma previsao otimizada;

d) ao se produzir uma previsdo univariada, temse a possibilidade de determinar em que
medida a oscilagdo da variavel é explicada por seu comportamento passado, dando uma
idéia mais clara do padréo de comportamento da série e da necessidade de se considerar
fatores externos na sua interpretacéo; e

€) para a maioria das séries de tempo em economia, a informacdo contida nas mesmas é de
grande importancia, embora tal fato sgja desconsiderado nas abordagens mais tradicionais
envolvendo previsdes econdmicas, que buscam na verdade estabelecer relagfes de causa e

efeto.

Existem diversos métodos em que uma série temporal € modelada com o objetivo de extrapolar seus
vaores futuros. Tais métodos divergem pelo grau de complexidade de suas abordagens e pelo
tratamento dado as informagdes contidas na série.

A andlise de séries temporais se aplica nos casos em que ha um padrdo persistente ou sistematico no
comportamento da varidvel, que é possivel de captar através de uma representacdo parameétrica
(PINDYCK e RUBENFIELD, 1991). Entre os modelos mais utilizados destacamse os de
suavizamento exponencia, de média mével, modelos Box & Jenkins, modelos Estruturais, modelos
Bayesianos e de Redes Neurais.

Dois cuidados devem ser tomados na construcéo de model os de previsdo, de acordo com CHATFIELD
(1995). A construcdo desses modelos assume a existéncia de um modelo “verdadeiro”, sem considerar
a incerteza quanto a sua estrutura. Deve-se ressaltar, entdo, que a incerteza quanto ao modelo ideal
deve ser considerada na construgdo de um modelo de previsdo, que busca captar o comportamento de
uma variavel econdmica. Também deve ser evitado um processo comum na estatistica, 0 data mining
(“mineragdo de dados’), que forca 0 guste de um modelo a um conjunto de dados. Feitas essas
ressalvas, seréo analisados os modelos a serem estimados neste trabal ho.

Diversos estudos analisam a aplicabilidade destes modelos como ferramenta de apoio no processo de
tomada de decisdo. Neste tema, destacase o estudo de GRUDNITSKI e OSBURN (1993), aplicando
um modelo de Redes Neurais para a previsdo dos precos mensais no mercado futuro de ouro e do
indice de acBes S& P 500 nos EUA, utilizando também uma estratégia de negociacdo com as previsoes.
Os resultados indicaram gque as Redes Neurais foram capazes de detectar 75% e 61% das mudancas nos
precos das cotacbes S&P 500 e de ouro, respectivamente. Os retornos financeiros das operactes
também foram positivos, indicando o potencia da aplicacdo dessa metodologia nas operagdes de
investimento em mercados futuros.
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Estudando o mercado futuro de boi gordo nos EUA, LEUTHOLD (1974) testou sua eficiéncia
preditiva, analisando o comportamento relativo dos precos. Considerando que o boi gordo n&o € uma
mercadoria estocavel, o0 autor concluiu que as estimativas imprecisas do mercado futuro € uma
caracteristica de mercados recentemente implantados, ocorrendo até o momento em que 0s
participantes se acostumem com 0s movimentos de precos e suas relacfes e até que se desenvolva um
volume considerével de hedge

Os resultados desse estudo foram posteriormente desenvolvidos num teste de eficiéncia semi-forte,
conduzido por LEUTHOLD e HARTMAN (1979). O teste consiste em verificar se os pregos futuros
refletem toda a informacéo disponivel publicamente, comparando seu desempenho com modelos de
previsdo econométricos e do tipo passeio aeatério (modelos ingénuos ou naive models). Os autores
aplicaram os resultados em estratégias de negociacdo, verificando os possiveis retornos. Os resultados
indicaram que o limite de oscilacdo didria, além do baixo nivel de especulacdo, pode comprometer a
validade dos mercados futuros como instituices fornecedoras de previsdes e meio de formagéo
racional de pregos.

A eficiéncia preditiva dos mercados futuros de boi gordo nos EUA também foi estudada por GARCIA
et a. (1988). Esses autores confrontaram seus resultados com previsdes dos modelos ARIMA e
modelos econométricos tradicionais, para séries de preco mensais entre 1976 e 1981. Os resultados
indicaram que a0 menos um dos modelos € superior as cotagbes do mercado futuro em termos de erro
guadrado médio. Os autores definem ainda uma condicdo suficiente para que se verifigue que os
ganhos com 0 uso de modelos sga maior que o custo de construcdo e aplicacdo dos mesmos, que
consiste na aplicacdo destes em estratégias de compra/venda de contratos. Os retornos da estratégia
dariam, entdo, uma medida direta do beneficio dos modelos. As simulacdes de mercado realizadas com
as previsdes desses modelos geraram retornos com alto risco associado, levando os autores a concluir
gue ndo existiriam fortes evidéncias de ineficiéncia nesse mercado.

Ao compararem a precisdo de previsdes comerciais de pregos para trigo, soja, algoddo, boi gordo e
suinos, frente a previsdes no mercado futuro nos EUA, JUST e RAUSSER (1981) obtiveram resultados
divergentes entre empresas que atuam no mercado futuro de commodities. Em geral, porém, os precos
futuros apresentaram um desempenho superior na média, ressaltando entdo o importante papel dos
mercados futuros como instrumentos de gerenciamento de risco.

O estudo de KENYON et al. (1993) testou a capacidade preditiva dos pregos futuros nos mercados de
milho e soja nos EUA, através de uma andlise de regressao da variancia das previsdes dos precos antes
e depois de 1973. Os resultados indicaram um declinio na precisdo preditiva associado a erros na
previsdo de safra e a queda da influéncia do crédito rural na determinagdo do preco dos produtos.

Portanto, o papel dos pregos futuros como sinalizadores dos pregcos no mercado fisico parece ser uma
preocupacdo constante entre estudiosos da érea de mercados futuros agricolas. De modo geral, os
resultados indicam que os precos futuros podem refletir um amplo conjunto de informagdes, mas
fornecem previsdes pouco acuradas dos pregos no mercado fisico. Previsdes baseadas em modelos
guantitativos (econométricos e de séries temporais) também néo fornecem resultados satisfatorios nas
previsdes do mercado fisico, confor me andlise criticade TOMEK (1997).

TAYLOR (1988) estudou a aplicabilidade de uma regra de negociagdo em mercados futuros de T-
Bonds dos EUA. As previsies para a tomada de decisdo sdo baseadas em interpretaces de tendéncia
de mercado e previsdes de modelos ARIMA. Os retornos sdo calculados usando os pregos de
fechamento para um mesmo contrato. Os resultados apontaram para retornos positivos da estratégia de
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negociacdo, indicando assim uma relativa ineficiéncia do mercado futuro de T-Bonds norte-americano
em se adaptar instantaneamente a chegada de novas informagdes.

Através da andlise técnica, SILVA (1996) estudou a viabibilidade de um modelo de maximizagdo de
ganhos em diversos contratos futuros no Brasil avaliando os riscos de compra e venda de contratos no
momento certo. Seus resultados indicam a necessidade de se estabelecer uma faixa de pregos (diéria,
semana ou mensal) em gue o ativo deve oscilar antes de iniciar cada pregéo, além de ser fundamental
determinar com precisdo o fim de uma tendéncia e o consequiente inicio da tendéncia inversa.

Por fim, utilizando dados semanais, NTUNGO e BOYD (1998) estudaram o desempenho de modelos
ARIMA e de Redes Neurais em estratégias de negociagdo nos mercados futuros de milho, prata e
marco alemao. Os resultados séo equival entes em termos de retornos financeiros para os dois model os,
com resultados positivos nos mercados de milho e prata.

Entretanto, os resultados apresentados pelos diversos autores ndo sao definitivos, no sentido de que
existe um vasto campo de estudo acerca da comparacdo do desempenho preditivo de modelos de
previsdo. Um aspecto que é pouco explorado nestes estudos € a aplicagdo dessas previsdes por agentes
econdémicos, com o intuito de avaliar ganhos ou perdas e o risco associado com decisdes baseadas
nestes model os. Esta constatacédo colabora na determinagdo do problema de pesquisa a ser estudado.

DEFINICAO DO PROBLEMA E OBJETIVOS

Nas transacOes envolvendo produtos agricolas, a administracdo do risco relativo a volatilidade dos
precos € um componente fundamenta. Deste modo, a formacdo de previsdes consistentes torna-se um
importante instrumento na tomada de decisdo dos participantes do mercado.

Portanto, o objetivo deste estudo consiste em construir previsdes das cotacdes do mercado fisico,
sinalizando posi¢cbes de compra e venda no mercado futuro. Com isso, pretende-se comparar 0S
retornos meédios de cada modelo em operacdes de compra e venda nos mercado futuro das commodities
consideradas, de modo a analisar o potencial destes instrumentos como ferramentas de suporte ao
processo de tomada de decisdo de agentes ligados mercado futuro de boi gordo, café e sojana BM&F.

METODOLOGIA

A metodologia utilizada fundamenta-se na construgdo de modelos univariados de previsdo de pregos
com base em dados de séries temporais. H& uma grande variedade de modelos aplicavels a estudos
desta natureza. Para fins desta pesquisa, optou-se por selecionar os modelos ARIMA, de Redes Neurais
Artificiais e Modelos Lineares Dindmicos. A seguir, é feita uma breve apresentacdo dos procedimentos
estatisticos para a construcao destes model os.

ModelosARIMA

Os Modelos ARIMA (Auto-regressivo — Integrado — Média mével), inicialmente formulados por BOX
e JENKINS (1976), baseiam se na idéia de que uma série tempora néo-estacionéria pode ser modelada
apartir de d diferenciacfes e da inclusdo de um componente auto-regressivo e um componente media
movel.

A maioria das séries econdmicas sd0 ndo-estacionarias, no sentido de que a média e a variancia ndo séo
constantes ao longo da amostra (GRANGER e NEWBOLD, 1986). No entanto, tais séries podem, ser
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transformadas em séries estacionarias por diferenciagdo ou seja, trabalhando com a diferenca da série
det parat-1.

Séries ndo-estaciondrias, em que as observacOes sdo descritas por tendéncias estocasticas, séo
conhecidas como séries ndo-estaciondrias homogéneas ABRAHAM e LEDOLTER, 1983). Tomando
sucessivas diferencas Ny,,N?y,,..., a s&ie nfo-estaciondria homogénea y; pode ser convertida em
umasérie estacionariaz:

z =N, = (1- B)%y, (1)

sendo z um processo estacionario, ele pode ser descrito através de uma modelagem ARMA (o, g), da
seguinte forma:

f,(B)z, = q, +0,(B)a 2

gue, ao se considerar a diferenciacdo (d) de y;, correspondera a um Modelo ARIMA (p,d,g), com

f,(B)(1- B)'y, =q, +q(B)a, (3)

em que o primeiro termo de (3) € o operador auto-regressivo AR(p), ao passo que o segundo termo
representa o operador média movel MA(q), sendo a; € um processo ruido branco. Se qp for diferente de
zero, a sé&rie integrada apresentara tendéncia deterministica, ou sgja, a Série apresenta tendéncia
crescente ou decrescente, que é independente dos disturbios aeatdrios (PINDY CK e RUBENFIELD,
1991).

De acordo com BOX e JENKINS (1976), a modelagem ARIMA deve seguir trés passos basicos antes
de se proceder aos célculos das previsdes para a variavel y;: a) identificacdo/selecdo do modelo, b)
estimacao e c) verificacdo. O passo mais importante € o primeiro, em que se determinam os valores
apropriados dep, deq.

Com relagéo a série diferenciada (e portanto estacionaria) z, pode-se reescrever a equagao (2) como
a =0 ,+.Ha. ,+z-fz ,-.-f,z | (4

dado o pressuposto de que a; é independente e representado por uma distribuicdo normal com média
zero e variancia s . A equacdo (4) descreve o modelo ARIMA (p,d,q) na sua forma generalizada, para
construcdo de previsdes de séries estacionérias.

O processo de estimagdo € complexo, requerendo um método iterativo de calculo. Inicialmente, deve-se
identificar os componentes do modelo, através de testes de raiz unitaria e andlise do correlograma, de
modo a conduzir a estimagdo. Obtida a estimacgéo, procede-se com a verificagdo do modelo. Esta €
realizada analisando-se 0 comportamento dos residuos. Especificamente, deve-se verificar se os
residuos 4, seguem um processo tipo ruido branco, ou seja, com media proxima de zero, variancia
constante e correlacfes ndo significativas ABRAHAM e LEDOLTER (1983).

Com a conclusdo dos trés passos béasicos (identificacdo, estimacéo e verificagdo), € possivel calcular
previsdes para os valores futuros de y;.. O modelo (4) é entdo, conforme ABRAHAM e LEDOLTER
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(1983), representado em um formato equivalente, considerando a série original y;:
yt = plyt-l +p2yt-2+"'+at (5)

sendo os pesos p dados por

f,(B)(1- B)’

1-p,B-p,B*-...= ———— 6
P1 P, qq(B) (6)
O objetivo dessa estimagéo consiste em prever yr+ (1 2 1) como resultado de uma combinagéo linear
das observagles vy, ,y; ,,... . Consideraramse, entdo, previsdes do tipo
yr(1) = hoyr +hyr y +hoyr o+ (7)

gue podem também serem representadas por uma combinacdo linear dos disturbios passados:

yT(I) = XOa'T +XlaT-1 +X2a'T-2+"‘ (8)

A atualizacdo da previsdo € uma combinacdo linear da previsdo anterior de \t++1 feita no instante T
com o erro de previsdo um passo a frente mais recente, representado por

e(l) = VYri - yT(l) = Q41 (9)

Segundo GRANGER e NEWBOLD (1986), a metodologia Box & Jenkins deve ser aplicada em séries
com mais de 50 observacfes, em casos onde as caracteristicas estruturais sdo desconhecidas. FISCHER
(1982) ressalta outro importante aspecto dos modelos ARIMA, relacionado ao limite do horizonte de
previsdo. Segundo o autor, os ARIMA apresentam a caracteristica geral de suas previsdes reverterem a
média quando o horizonte de previsdo aumenta. Nesse sentido, o potencial de previsdo destes modelos
esta limitado a horizontes de curto prazo.

M odelos Linear esDinamicos

Em contraposicdo a abordagem estética dos modelos ARIMA, os modelos Lineares Dindmicos au
Estruturais sdo formulados com a caracteristica de incorporar mudancgas nos parametros a medida que
ocorrem evolucdes na série temporal estudada. O aumento no nimero de observacdes da série €
interpretado, entdo, como informagdo adiciona ao conjunto de informacdes atuais, fazendo com que os
parédmetros apresentem uma evolucao dinamica, impedindo qualquer quantificacdo estética das rel agdes
subjacentes ao comportamento global da série (POLE et. al., 1994).

Em tais modelos, a série y € decomposta em termos da tendéncia (m), do ciclo (y ), da sazonalidade
(a) e de um componente irregular (ey):

yt:nt+gt+yt+et (10)

A especificagdo de cada um dos componentes da o modelo completo. A equacdo (10) também &
conhecida como equacdo das medidas ou equagdo das observacgdes. Existem diversas variantes dessa

equacdo bésica, que divergem da mesma pela auséncia de um dos componentes ou pela relacéo dos
mesmos (que pode ser multiplicativa), em funcdo da natureza dos dados analisados.
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A operacionalizacdo do modelo é obtida adotando-se 0 modelo de espaco de estados e utilizando-se 0
filtro de Kalman para a atualizac&o sequencia dos componentes ndo observaveis.

A representacdo em espaco de estados € feita através de um sistema de duas equagfes dinamicas que
descrevem amaneira pela qual as observagtes sdo geradas em fungéo do vetor de estados e a evolucéo
dinémica desse vetor.

Assim, a abordagem de espaco de estados serve para reformular 0 modelo, atualizando-o para novas
observacOes da série y. O filtro de Kalman é ent&o utilizado para criar uma estimativa 6tima do estado,
buscando estimativas dos componentes através de um algoritmo especifico. O filtro de Kalman consiste
basicamente de um algoritmo que fornece estimativas atualizadas do vetor de estados a cada instante de
tempo.

SOUZA (1989) descreve o modelo de espaco de estados a partir de um modelo linear dindmico (MLD)
daforma:

Yo =F/q, +u, (11)
q, =G4, tWw, (12)
em que
Y; € 0 processo representando a observacdo do sistema no instante t;
Ft éum vetor m x 1 conhecido paratodo t = 1,2,...,m;
g €0 vetor m x 1 representando o estado do sistemaem t (vetor de estado);
Gt éumamatriz m x m conhecidaparatodot= 1,2, ....m;

u; é a perturbacdo associada as observagdes, seguindo um processo ruido branco gaussiano com
varianciaV, e

w; € um vetor m x 1 da perturbacdo associada ao estado, também um processo ruido branco gaussiano
vetorial com matriz de covariancia W; m x m.

Assume-se ainda que E[ut W = 0 paratodok=0, 1, 2, ....

t-k
A equacdo (11) descreve aforma pela qual as observactes do processo séo geradas em funcéo do vetor
de estado e € correspondente a equacdo das medidas ou das observacfes (10). A equacdo (12)
representa a evolugdo dindmica do vetor de estado ndo observado e € conhecida como equacdo do
sistema ou de transicéo.

A construgdo dos Modelos Estruturais seguem 0s passos propostos por SOUZA (1989) com o
diferencial de, inicialmente, logaritimizar a série e de se modelar apenas a tendéncia, de acordo com
ANDREWS (1994). A andlise é feita com intervengdes, quando o modelo indicar um ajustamento
pobre em determinado periodo.
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ModelosdeRedesNeurais

Os Modelos de Redes Neurais Artificiais (RNA) se diferenciam dos modelos tradicionais de previsdo
por serem model os ndo-paramétricos, envolvendo algoritmos de aprendizado. Tais algoritmos buscam
imitar a estrutura de interconexdes do cérebro humano, com o intuito de incorporar 0 padrdo de
comportamento de uma série temporal de modo a prever, da maneira mais eficiente possivel, valores
futuros dessa série (TURBAN, 1993).

Tais modelos podem ser interpretados como uma classe de modelos de regressdo ndo-linear, que
permite 0 analista gjustar grande nimero de parametros e testar diferentes configuragdes para um gjuste
(CHATFIELD, 1996). Essas diferentes configuragOes podem ser interpretadas como formas funcionais
alternativas para um gjuste adequado da rede em termos do nimero de camadas da rede e do nimero de
neurdnios em cada camada (FERNANDES et al., 1995).

A congtrugcdo de um Modelo RNA envolve desde a modelagem adequada da rede até as transformactes
utilizadas para transmitir os dados a ela e aos métodos utilizados para interpretar os resultados obtidos.
Esses trés aspectos (modelagem, transformagdes e interpretacdo) sdo fundamentais na utilizacdo das
RNA para previsdo de precos.

De acordo com ZIRILLI (1996), as RNA sdo congtituidas de niumero significativo de neurdnios
artificiais (ou elementos processadores) unidos por um grande nimero de conexdes ponderadas que
codificam o conhecimento da rede. Muitos neurdnios podem processar sua informacéo,
independentemente dos outros, embora existam ligagBes e dependéncias bésicas na maioria desses
neurdnios (TURBAN, 1993).

A énfase das RNA reside no aprendizado automatico das representacdes internas ou ponderagoes,
através de dois métodos de treinamento (algoritmos): supervisionado e ndo-supervisionado. No
algoritmo supervisionado, a solucéo 6tima desejada deve ser especificada a priori, com o processo de
aprendizado montado a partir de valores aleatdrios para as ponderagdes, modificando-as iterativamente
até a obtencao da solugdo Gtima. O algoritmo ndo-supervisionado ndo requer a especificacdo da solucéo
otima, permitindo que os neurdnios determinem quais as ponderacles caracteristicas da série, de modo
adeterminar o padréo de comportamento desta (ZIRILLI, 1996).

A unidade béasica de uma RNA é o neurdnio artificial (Figura 1). Sua estrutura busca reproduzir a
estrutura do neurénio humano, tendo, assim, trés componentes basicos: um elemento somatério S, uma
funcdo deativacao f e as ponderagcOeswi.

Figura 1 — O neuronio artificial

—
] @ — ’

Xn Wn

Fonte: ZIRILLI (1996)
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O neurénio artificial soma osxn entradas/insumos ponderados por wi, que passa pela funcéo de ativagdo
f , resultando no produto y. Matematicamente, esse procedimento equivale a

) o]
y = fga xiwizj (13)
i=0

Na modelagem das RNA, a forma tipica da funcdo de ativaciio é a seguinte, segundo CORREA e
PORTUGAL (1998):

1
f = 14
1+ e—Z ( )
em que
z = é_ X; W, (15)

=0

Como pode ser observado na equacdo 70, o somatdrio vai de 0 a N. 1sso porque Xo constitui o viés e

assume o valor 1, conforme ilustrado na Figura 2. O viés é adicionado para dar capacidade do neurénio
em tender para um nivel especifico. A RNA é, entdo, congtituida de diferentes camadas, conforme

PORTUGAL (1995) e KOHZADI et al. (1995) (Figura 2).

Figura 2 —-RNA do Tipo Feedforward
X h y

N

Fonte: KOHZADI et a. (1995)

A camada de entrada k) fornece os insumos (dados ou informagdes) sem nenhum procedimento

computacional. A camada oculta (h) recebe as informagdes da camada de insumos, ou de outra camada
oculta, e fornece informactes para outra camada oculta ou para a camada de saida. A camada de saida
(y) recebe informacbes da camada oculta e fornece o produto da rede. A rede descrita na Figura 2 é do
tipo feed forward (transmissdo em um sO sentido), um exemplo simplificado de RNA, posto que as
informacBes podem, na verdade, movimentar-se em vérias diregoes.

O agoritmo mais estudado e bem-sucedido no processo de aprendizagem de uma RNA é o algoritmo
de backpropagation, que tem apresentado os melhores resultados em diversos estudos
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(FITZPATRICK, 1999). Esse agoritmo permite redizar as transformagdes necessarias a transmissdo
dos dados para a rede, possibilitando a formagdo de previsdes consistentes com o comportamento da
série em estudo.

Para aprendizado, a amostra é dividida em duas faixas. Na primeira, denominada faixa-treino, a rede
capta o padréo de comportamento da série para, na faixa-teste, testar se 0 erro € minimizado. A faixa
treino deve ser suficientemente grande para captar o padréo de comportamento da série, e a faixa-teste
deve ser representativa das condicdes futuras que a rede vai tentar captar para realizagdo da previsao
(FITZPATRICK, 1999).

O agoritmo de backpropagation gjusta, entdo, as ponderacbes de modo a minimizar os erros de
previsdo dentro da faixa-teste. Baseado nesse erro entre observado e estimado, 0s pesos sdo agjustados
de modo a obter um erro minimo. O algoritmo de backpropagation é formalizado nas seguintes
equagdes, de acordo com CORREA e PORTUGAL (1998) e PORTUGAL (1995):

DNlTk =h xdj,k XYik-1 (16)
Wi?ll =Wy, +Dw, (17)
_alyo T
djy = g&ak x(yi,k - yi,k) (18)
com i=1,2 ..,1; j=1,2, .., ek=K

em que

h = coeficiente de aprendizado (0,01 £ h £ 1,00);

Yi k = saida do neurdnio i na camadak;

y'i « = valor desgjado paray; i e

w"jj, k= ponderag&o ligando o neurdnio i na camadak - 1 ao neurdnio j nacamadak no passo n.

O algoritmo s0 pode ser aplicado a camada de saida, pois se pressupde que o valor desejado de saida
sgja conhecido, o que é possivel na Ultima camada, em quek= K. Nas camadas ocultas, o valor de d; x €
dado por uma propagacdo paratras de d; x, a partir das ponderacGes em cada camada, com

aglyo & 0
o G4, k=12 K- L (19)

A = 8E‘+ai,l<e i

A convergéncia a0 minimo pode ser obtida a partir das equacOes (16) e (17), através de uma
transformac&o auto-regressiva, levando a, de acordo com CORREA e PORTUGAL (1998),

w2 = h(dj, kxy, ) +a(ow ) (20)
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n+l1 _ n n+1
Wik = Wi+ Dy (21)

Definido o algoritmo, a RNA pode identificar o padréo da série de pregos nos indicadores de prego,
bem como realizar previsdes a partir de generalizagdes da série num espaco N-dimensional (Figura 3).

Figura 3 — Esquema de uma RNA para previsao de precos

P1
Indicadores de Preco do P2 Indicador
Mercado Fisico Ps RNA de Preco
emn+ 1

Pn

Fonte: ZIRILLI (1996)

Esse esquema simplificado ilustra o procedimento necessario na modelagem de uma RNA aplicada a
previsdo de precos no mercado fisico. Contudo, a escolha da estrutura ideal da RNA é uma tarefa
dificil, envolvendo desde a definicdo do nimero de observacdes a ser utilizado até a determinacdo dos
componentes da camada oculta. Segundo KOHZADI et a. (1995), o nimero inicia de neurdnios na
camada de entrada pode sr estabelecido pela natureza do problema estudado e pelo seu referencial
teorico.

PORTUGAL e FERNANDES (1996) tracaram um paralelo entre os Modelos RNA e os Modelos
Econométricos tradicionais. Enquanto os Modelos Econométricos estimam parémetros para explicar o
comportamento de uma variavel endégena a partir de variaveis exdgenas, os Modelos RNA produzem
um padrédo de comportamento (varidvel enddgena) a partir das informagdes obtidas nos dados
(variaveis exdgenas) e das ponderacdes (similares aos parémetros do model o econométrico tradicional).

Ha de se ressaltar uma diferenca bésica entre esses modelos relacionada com a camada oculta, que
introduz uma relacdo ndo-linear entre as entradas Xo € o0 produto y. Além disso, os Modelos RNA ndo
contam com uma base estatistica predeterminada, ou sgja, ndo trabalham com variaveis aleatérias que
possuem determinada distribuicdo de probabilidade, apenas com entradas e saidas de informacoes.

A auséncia de uma base estatistica impede, nesse sentido, a construcdo de intervalos de confianca para
previsoes resultantes dos Modelos RNA. Conseqlientemente, as previsdes sdo sempre pontuais, mas
passiveis de comparacdo com outros modelos, através de medidas como o Erro Percentual Médio de
Previsdo.

De acordo com FARAWAY e CHATFIELD (1995), a obtencdo de boas previsdes com uma rede
neural depende: a) do tipo de dados, b) da técnica do analista ha escolha do model o apropriado e c) dos
métodos numéricos usados para gustar o0 modelo e calcular as previsdes. Esses autores destacaram a
utilidade de estudos de caso, com competicao entre séries e model 0s, para contornar essas limitacoes.

Conforme destacou CHATFIELD (1996), a obtencdo de um bom gjuste da rede ndo é garantia de
previsdes acuradas, 0 que se deve a incerteza quanto a arquiteturaidea da rede. Essa limitagcdo é
ressaltada na literatura como a dificuldade de se determinar a arquitetura 6tima da rede, dada a

inexisténcia de um critério universalmente aceito de escolha. Tal problema reflete na incerteza quanto a
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determinagdo do tamanho da rede, em termos do nimero de entradas e do tamanho da camada oculta.

Critérios Para Avaliacdo do Desempenho Operacional dos Modelos

Os modelos univariados sdo construidos de modo a captar o comportamento dos precos ao longo do
periodo analisado, para o caculo de previsdes ex-post um passo a frente. Os modelos sdo reestimados
para cada contrato analisado, de modo a se proceder a incorporagdo de novas informagdes sobre 0
comportamento dos pregos no tempo, de modo a fornecer previsdes mais precisas para a semana em
gue se realiza a negociacéo do contrato.

O desempenho de cada modelo nos diferentes mercados é avaliado a partir de um critério que consiste
em aplicar as previsdes dos modelos em simulacfes da operagdo de compra e venda de contratos
futuros, conforme definido em GARCIA et a. (1988). O processo de simulagdo com as previsdes dos
modelos € construido de modo que sdo tomadas posi¢des compradas no mercado futuro se o valor
previsto excede o preco futuro, e vendemse contratos futuros se a previsao € abaixo da cotagédo da
BM&F, seguindo as regras de comercializagdo e considerando os custos de realizaco das operagoes.

Por si, o retorno financeiro € uma medida sem muito valor parajulgar o desempenho de um sistema de
negociacdo. A medida adequada para a comparagdo entre sistemas de negociacdo deve considerar a
relacéo retorno-risco dos modelos.

Pode-se utilizar ent& uma medida cléssica de retorno-risco, o indice Sharpe (1S), que é definido na sua
forma reduzida por SCHWAGER (1984), como sendo:

5=~ (22)
S R

onde R é a média dos retornos do sistema de negociacao, e Sg € o desvio padrdo dos retornos.

A premissa bésica do IS é de que o desvio padréo é uma medida de risco. Ou sgja, quanto maior o
desvio padréo, maior o risco do sistema de negociagdo. Se 0 desvio padrdo € baixo, é razoavel assumir
gue o retorno atual estara perto do retorno esperado. Por outro lado, se o desvio padréo é alto, isto
sugere que ha uma alta probabilidade de que o retorno atual deve variar significativamente. Quanto
maior o IS, melhor é o desempenho do modelo nas operagdes de compra/venda de contratos.

E importante observar que o IS utilize dados passados para prever o desempenho futuro de
investimentos, com base na premissa de que agentes participantes do mercado buscam maiores indices
de modo a otimizar o desempenho preditivo de suas estratégias. Todavia, HAUGEN (1997) destaca
algumas limitagBes da utilizacdo do indice como medida de avaliagdo, ligadas principalmente ao fato
de que o indice pode gerar medidas viesadas de desempenho, dado o desconhecimento da estrutura de
formacdo dos precos spot e futuros. Ademais, o indice utiliza informagdes ex-post para prever o
comportamento futuro da estratégia de negociacdo de ativos, utilizando a premissa de que os retornos
passados, bem como o desvio-padréo, resumem o risco previsto dos ativos e das estratégias sob
avaliacao.

Entretanto, para fins de avaliacdo do desempenho dos modelos propostos neste estudo, o indice de
Sharpe é uma medida adequada de avaliagdo, visto que gera uma mesma base de comparagdo do
desempenho simulado dos modelos nos trés mercados analisados, em termos da relac&o risco-retorno

O©RAE €eletrbnica, v. 3, n. 1, Art. 9, jan./jun 2004 www.rae.com.br/eletronica 14



FINANCAS - TOMADA DE DECISAO EM FUTUROS AGROPECUARIOS COM MODEL OS DE PREVISAO
DE SERIES TEMPORAIS
Aureliano Angel Bressan

observada.

FONTE DE DADOS

A comparacdo dos trés modelos sera feita a partir de uma base de dados secundaria proveriente da
Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F). Tal base corresponde ao indicador de preco Esalg/BM&F
paratoda quarta-feira Util entre 09 de setembro de 1996 e 31 de dezembro de 1999 para 0s contratos
futuros de boi gordo, café e soja. As previsdes so construidas a partir da penultima semana do més de
janeiro de 1998, e atualizadas seqUencialmente nos meses seguintes, de modo a proceder com a
previsao para os contratos no biénio 1998/99.

ANALISE E DISCUSSAO DOSRESULTADOS

Para a verificagéo dos resultados, sdo analisados meses em que existem contratos futuros negociados
entre 1998 e 1999. Assim, a andlise concentrase nos retornos financeiros da aplicacdo das previsdes
obtidas de cada modelo, obtidas a partir de previsdes um passo-a-frente, correspondentes a semana
anterior ao vencimento de cada contrato.

S0 incluidos os custos operacionais da BM&F, a saber: a Taxa Operaciona Bésica (TOB) que
corresponde a 0,3% do vaor do preco de gjuste do dia anterior e € pago a corretora, e a Taxa da Bolsa
(emolumentos), correspondente a 6,32% da TOB. Néo se considera ainclusdo da Margem de Garantia,
pois as operagdes sdo encerradas por diferenca.

Para os trés mercados analisados, os modelos apresentam desempenho distinto, ao sinalizar diferentes
estratégias em termos de compra/venda de contratos, como pode ser observado nos Quadros 1 a 3.

Quadro 1 - Estatisticas e  ndice Shar pe dos Retor nos Financeir os
das simulacdes: contratos de boi gordo da BM & F (1998/1999).

ARIMA RNA MLD

Média (US9) 936,56 892,56  1.015,52
Desvio Padréo (US$)  2.331,45  2.34940  2.296,69
indice Sharpe 0,402 0,380 0,442

Fonte: Resultados da pesquisa.

Quadro 2 - Estatisticas e  ndice Shar pe dos Retor nos Financeir os
das simulacdes: contratos de café da BM & F (1998/1999).

ARIMA RNA MLD
Média (USS) 1.380,59  -351,41  1.380,59
Desvio Padréo (US$) 875306 886581  8.753,06
Indice Shar pe 0,158 -0,040 0,158
Fonte: Resultados da pesquisa.
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Quadro 3 - Estatisticas e Indice Shar pe dos Retor nos Financeir os
das simulagdes: contratos f uturos de soja da BM& F (1998/1999).

ARIMA RNA MLD
Média (USS) 1.034,79 101979 967,29
Desvio Padréo (US$) 115480 1.16926  1.216,97
Indice Sharpe 0,896 0,872 0,795

Fonte: Resultados da pesquisa.

Em relagio ao contrato futuro de boi gordo, todos os modelos apresentam valores positivos do indices
Sharpe, indicando o potencial dos mesmos em aplicagdes no mercado futuro de boi gordo. Os atos
valores dos desvios padréo nos modelos séo decorrentes da alta volatilidade dos precos da arroba do
boi gordo entre fevereiro e dezembro de 1999, determinando assim uma variabilidade significativa nos
retornos verificados em cada contrato negociado.

Os modelos ARIMA e Lineares Dindmicos apresentam as mesmas médias de retorno nas negociacoes
dos contratos futuros de café. I1sto decorre do fato de sinalizarem estratégias idénticas de tomada de
posicdo no mercado futuro, de venda de contratos, para posterior recompra, ao longo do periodo
analisado. A alta volatilidade nos retornos observados para os trés modelos decorre, como no caso do
mercado de boi gordo, da alta volatilidade dos precos. Todavia, no mercado de café, essa volatilidade
afeta de modo especia os contratos de maio e julho de 1998, e julho e setembro de 1999, periodos em
gue o mercado fisico se caracterizou por uma significativa volatilidade nas cotacdes, em funcéo da
variabilidade dos pregos no mercado internacional. Esta alta volatilidade compromete os retornos
gerados pelas previsdes do modelo de Redes Neurais Artificiais, que ndo captam as reversdes de
tendénciade modo eficiente.

Nas negociagdes envolvendo contratos futuros de soja, os modelos ARIMA e de Redes Neurais
apresentam as maiores médias de retornos financeiros. Ja os valores obtidos para os indices Sharpe nos
trés modelos de previsdo sinalizam para um potencial da aplicabilidade destes modelos no mercado
futuro de soja, mas também apontam para o risco de sua aplicagdo. Isto porgque o retorno médio ainda é
menor que o risco associado a operacionalizagdo dos modelos no mercado, uma vez que o valor do
indicador é inferior a 1. O vaor positivo do indice sinaliza para ganhos liquidos ao longo do periodo,
para todos os model os analisados.

A diferenca no desempenho financeiro dos model os esté centrada na capacidade de identificar de modo
preciso as tendéncias de mercado nas datas proximas ao vencimento dos contratos. Tal habilidade deve
ser capaz de proporcionar ganhos significativos em comparacdo com modelos que ndo conseguem
captar as mesmas no momento certo.

A andlise agregada das simulacdes de compra e venda de contratos de boi gordo aponta para um

melhor desempenho dos modelos ARIMA, além dos Modelos Lineares Dinamicos, ambos com boas
meédias de retorno financeiro.

E possivel ainda generalizar os resultados em termos do grau de liquidez dos mercados estudados. Nos
mercados com maior média de volume de negociagcdo de contratos, como boi gordo e café, os modelos
ARIMA e Lineares Dinamicos fornecem resultados satisfatorios, com maior peso para retornos
positivos. Porém, tais retornos apresentam alta variabilidade, com um expressivos graus de dispersao,
em especial no mercado de café.
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A menor liquidez € observada no mercado futuro de soja. Porém, € neste mesmo mercado que se
observam os maiores valores do Indice Sharpe para os model os analisados. Tal resultado sinaliza para o
potencial de aplicacéo destes modelos em operagcdes de compra e venda de contratos em mercados com

baixa liquidez, tal como a verificada para a soja.

Pode-se inferir entdo, com base nos resultados obtidos para o periodo de 1998 e 1999, que os modelos
ARIMA s30 os mais adequados para a sinalizacéo de tendéncias de mercado com vistas a operagéo de
compra e venda de contratos futuros. O mesmo pode ser afirmado com relagdo aos Modelos Lineares
Dinamicos que também sinalizam corretamente as tendéncias de mercado, produzindo retornos
satisfatorios nas operagcdes de compra e venda para 0s agentes que atuam nos mercados futuros de boi
gordo, café e soja.

CONCLUSOES

O presente estudo foi elaborado com o objetivo de testar a aplicabilidade de modelos de previséo de
séries temporais em negociagdes de contratos futuros de boi gordo, café e soja, em operagdes de
compra e venda de contratos nesses mercados. Os modelos estudados foram os ARIMA, Estruturais
(Lineares Dindmicos) e de Redes Neurais.

A construcdo dos nodelos se baseou em dados secundérios obtidos junto a Bolsa de Mercadorias e
Futuros (BM&F), para a realizac8o de previsdes entre janeiro de 1998 e dezembro de 1999, nos meses
em gue se negociaram contratos de cada produto. Os resultados sdo analisados a partir do desempenho
preditivo e de critérios operacionais de compra e venda de contratos em datas proximas do vencimento,
utilizando o Indice Sharpe como pardmetro de comparagZo entre os mercados.

Com base nos resultados obtidos, pode-se concluir que, para o periodo analisado, 0 modelo com melhor
desempenho simulado nos trés mercados € o ARIMA que, em fungdo de sua rapida adaptabilidade e
estrutura parcimoniosa, produz as melhores previsdes em termos agregados, com médias positivas nas
simulacBes de compra e venda de contratos futuros das trés commodities. Os Modelos Lineares
Dinamicos também apresentam desempenho satisfatorio, com retornos financeiros positivos derivados
de sinalizagOes corretas da tendéncia de mercado, em especial no contrato futuro de boi gordo.

Ja os modelos de Redes Neurais Artificiais geram resultados financeiros positivos nos mercados de boi
gordo e soja, captando com certa precisdo as reversoes de tendéncia nesses mercados. Entretanto, a
média negativa dos retornos para o contrato de café limitam a sua aplicabilidade como ferramenta de
auxilio a tomada de decisdo de agentes que transacionam esta commodity, que se notabiliza pela ata
volatilidade de pregos no mercado fisico.

Observouse ainda que a construcdo e agjuste dos modelos envolve um trade-off em termos da
adaptacdo do modelo estimado a série de dados e seu poder de previsdo. Ademais, os modelos Redes
Neurais requerem um elevado grau de subjetividade na interpretacdo das variaveis envolvidas no
processo de modelagem. Por esta razo, o potencial de utilizacdo de cada um dos métodos esta
associado a facilidade ou dificuldade na compreensdo e aplicagdo dos mecanismos que determinam
sua estimacao, por parte dos agentes tomadores de deciséo.

Os resultados deste trabalho fornecem uma rova ferramenta de andlise do mercado de commodites
agropecuarias, que pode ser utilizada para a identificacdo de tendéncias de preco em negociactes num
horizonte de curto prazo. Assim, analistas de commodities, administradores de carteiras, analistas
técnicos e agentes de mercado podem buscar, a partir da utilizacdo da modelagem apresentada, a
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sinalizaco de possiveis tendéncias semanais de evolucdo das cotacdes no mercado fisico visando néo
somente a negociacdo de contratos futuros, como também transagdes do mercado fisico e transactes
com opcoes sobre futuros.

Esta aplicabilidade é reforcada pelos resultados obtidos neste estudo. E possivel afirmar, com base no
desempenho preditivo e operacional, que a aplicabilidade de model os estatisticos de previsio apresenta
maior potencial em mercados com baixa liquidez. Tal constatacdo deriva do desempenho destacado dos
modelos analisados no mercado futuro de soja em gréo, o qual tem baixo volume de negociagéo, se
comparado com os demais contratos agropecuérios analisados.

Deve-se ressaltar que os resultados obtidos nesta pesquisa fornecem um indicativo do potencia de
aplicagdo dos modelos estudados em operages nos mercados futuros agropecudrios, ndo devendo,
contudo, ser interpretados como uma resposta final sobre a aplicabilidade dos mesmos. Isto porque o
processo de construcdo dos modelos pode variar, de acordo com os objetivos ou critérios adotados pelo
anadlista. O potencial ou a limitacdo do desempenho dos modelos esta diretamente ligado a esta
subjetividade.

Neste sentido, a verificagdo para um periodo mais amplo de estudo (de preferéncia dez anos), bem
como a andlise envolvendo um maior nimero de commodities é necessaria de modo a fornecer um
indicativo da aplicabilidade dos modelos para um maior nimero de agertes participantes do mercado
futuro de commodites agropecuarias.

Além disso, a consideracdo de estratégias mais complexas, envolvendo andlises do tipo cash and carry,
spreads, arbitragens ou opgdes de futuros podem corroborar os resultados que foram obtidos,
aproximando-se de operagdes usuamente levadas a termo no mercado. A combinagdo de previsdes

entre 0s modelos é outro campo de estudo que pode ser explorado, com aplicacbes aos mercados
futuros agropecuarios no Brasil.

Artigo recebido em 09.04.2003. Aprovado em 12.08.2003
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