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Resumo—Este trabalho compara o desempenho de pre-
ditores neurais auto-regressivos em relagao as predicoes da
média e do random walk. Um novo método auto-regressivo
é proposto, onde as diferengas entre os valores da série e um
determinado valor passado sao tomadas como variidveis de
regressao. Um grande niimero de experimentos com dados
reais do mercado Brasileiro foram utilizados nas compara-
¢Oes, que incluiram a verificagdo da normalidade dos erros
de predigado. Nossos resultados mostraram que é possivel
produzir erros de predicao Normais a partir de séries de
retornos nao Normais.

Palavras-chave—Predicao de séries histéricas, mercado de
agoes, otimizagao de carteiras

I. INTRODUCAO

A predicao do retorno de ativos financeiros ocupa um
lugar central na teoria das finangas, sendo determinante
no processo decisorio da selegao de investimentos. Diver-
sos métodos sao praticados pelos profissionais do mercado,
cada qual com um perfil caracteristico em termos de aplica-
¢ao. A Andlise Fundamentalista [1] obtém o prego tedrico
da acao através do valor intrinseco da empresa, e estima o
retorno futuro da agao através das discrepancias de valo-
rizagao do prego tedrico em relagao ao preco de mercado.
A Aniélise Técnica [2] busca detectar padrdes na trajetéria
das séries histéricas dos pregos das acoes, com o objetivo
de estimar seus valores e retornos futuros. A modelagem
estatistica [3] assume hipdteses acerca da distribuicao das
séries historicas dos retornos das agoes, realizando predi-
¢oes baseadas nos momentos destas distribuicoes. A Ané-
lise de Séries Temporais [4] utiliza as séries de retornos das
agoes para identificar processos estocasticos e estimar seus
parametros, com a finalidade de se produzir as predigoes
dos seus valores futuros .

A Anaslise Fundamentalista requer a interpretacao de
grandes volumes de informacoes contabeis, e apesar de
ser bastante 1itil quando as séries histéricas dos retornos
tém poucas observacoes, sua natureza assistida restringe
sua aplicacao a pequenas quantidades de agoes. Nesse as-
pecto, a Andlise Técnica tem se beneficiado do surgimento
de métodos automatizados que viabilizam a sua aplicacao
em grandes quantidades de agdes [5]. Porém, ambos os mé-
todos falham quanto ao fornecimento de medidas quanti-
tativas e consistentes da confiabilidade das suas predigoes,
dificultando a utilizacao destas predigoes na comparagao
entre alternativas de investimento. Os métodos estatisti-
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cos, contudo, permitem a derivagao de medidas da incer-
teza da estimativa do retorno futuro, denominada risco,
tornando-os adequados & comparagao entre alternativas de
investimento.

A quantificacdo do risco para a estimativa do retorno
futuro é fundamental para a Moderna Teoria de Carteiras,
introduzida por Markowitz através do seu celebrado mo-
delo de Selecao de Carteiras [6]. Nesse modelo, o risco total
de uma carteira de agoes é minimizado para um nivel de
retorno desejado, através da selecao 6tima da participagao
de cada agao na carteira. Estas participagoes sao obtidas
em funcao dos seus riscos individuais e do risco conjunto
dos pares de acgoes, produzindo o efeito da diversificacao
eficiente, onde a perda em uma agao tende a ser compen-
sada pelo ganho em outra. O modelo de Markowitz admite
a hipétese das séries de retornos seguirem uma distribui-
¢ao Normal. Assim, para cada agao, o retorno esperado é
a média da sua distribuicao de retornos, e o risco é a va-
riancia desta. O retorno da carteira é a combinacao linear
dos retornos individuais das agoes pelas suas participagoes.
Desta forma, o retorno esperado e risco para a carteira sao
definidos como a média e a variancia da distribui¢ao Nor-
mal conjunta da combinagao.

Diversos outros modelos surgiram [7], sempre admitindo
a hipétese da normalidade para as séries de retornos e uti-
lizando seus momentos como estimativa de retorno futuro
(média) e risco (variancia, desvio padrio, semi-variancia e
desvio absoluto, entre outros).

Apesar da ampla adogao dos modelos classicos de oti-
mizacao de carteiras, duas de suas premissas basicas nao
sao prontamente verificadas em aplicagoes reais: as dis-
tribuigoes reais das séries histéricas dos retornos das agoes
nao seguem uma distribuicao Normal pura, freqiientemente
apresentando curtose e assimetria [8]; e a realizacao do re-
torno médio como predi¢gao do retorno futuro tende a ser
verificada somente no longo prazo, devido a lenta rever-
sao a média apresentada pelas séries de precos das acoes
[9]. Estas caracteristicas apontam para o desenvolvimento
de modelos preditivos baseados na Andlise de Séries Tem-
porais e métodos nao lineares, tais como as redes neurais
artificiais, como uma forma de contornar estas deficién-
cias, especialmente importantes nas aplicagoes em horizon-
tes moderados.

A previsibilidade dos mercados ainda é uma questao
aberta na teoria das financas. A Hipdtese do Mercado
Eficiente (HME), arcabougo tedrico que se propoe a nor-
tear esta discussdo, continua sofrendo revisées na litera-
tura [10]. A HME sugere um modelo de random walk para
os movimentos dos precos das agoes, onde toda nova infor-
magao disponivel é imediatamente assimilada pelos pregos.
Desta forma, nao haveria como se obter retornos extraor-



dindrios através da exploracao das suas séries historicas.
Porém, diversos testes tém reafirmado a presenca de inefi-
ciéncias nas séries histéricas, passiveis de serem exploradas
com fins preditivos [7, pdg. 349-377], e aplicagoes bem su-
cedidas ocupam cada vez mais espago na literatura [11],
[12], [13], [14], [15], [16].

Este trabalho compara o desempenho dos preditores
neurais auto-regressivos com as predigoes da média e do
random walk, na predicao dos retornos futuros de agoes
do mercado Brasileiro. Um novo método auto-regressivo é
proposto, onde as varidveis de regressao sao as diferencas
entre os valores da série e um determinado valor passado.
Adicionalmente, a normalidade das séries dos erros de pre-
digao ¢ investigada.

Apos esta Introdugao, a Secao II apresenta o problema
da predigao de retornos, e a Secao III descreve os métodos
de predicao e as medidas de erro utilizadas. Em seguida, a
Secao IV descreve o aparato experimental e os resultados
obtidos, e a Segao V encerra este trabalho com as nossas
conclusoes e perspectivas de trabalhos futuros.

II. PREDIGAO DE RETORNOS
O retorno de uma agao no tempo t é definido pela vari-

acao do seu prego em relagao ao tempo t — 1, como:

Pt — Pt—1
= 1
Pt—1 ( )

Tt

Onde, p; e p;—1 sao os pregos da agao nos tempos t et — 1,
e ry é o retorno da agdao no tempo t.

No tempo ¢, a série histérica r’ dos N retornos passados’
é definida como:

r = (thNJrlv sy -1, Tt) (2)

A predicao do retorno futuro de v’ no tempo t é definida
como a obtencao de uma estimativa para o valor r;4; da
série, para [ periodos futuros posteriores a t, onde [ > 1.
O valor de [ influencia diretamente a escolha do método
de predigdo a ser utilizado, sendo que para [ =1 (predigao
para um periodo futuro), a escolha padrao sdo os modelos
auto-regressivos [4], e para [ > 1 (predi¢ao para multiplos
periodos), podemos utilizar técnicas como o método das
diferencas temporais [17]. Este trabalho investiga apenas
as predigoes para um periodo futuro.

III. METODOS

Esta secao apresenta os principais métodos utilizados
nesse trabalho, descrevendo os preditores neurais, os méto-
dos preditivos de referéncia e as medidas de erro utilizadas
nas comparacoes de desempenho entre os preditores.

A. Preditor neural auto-regressivo

Utilizaremos um preditor Sz baseado em uma rede neu-
ral com modelagem auto-regressiva (RNAR). Neste predi-
tor, as entradas da rede neural sao os p valores da série de

I Diferente de [4], nossa notagio considera o tempo ¢ como o pri-
meiro ponto no passado.

retornos nos tempos t —p+1,...,t, e a saida é a predicao
7++1 do retorno para o tempo t + 1, conforme a Eq.3.

(Tt7p+17 cees rt717Tt> — Sr — f’t+1 (3)

O numero de entradas p (p > 0) é denominado ordem da
regressdo, e algumas técnicas para sua determinacao sao
apresentadas em [4].

Desta forma, depois de treinada com seus pares de en-
tradas e saidas, a rede neural implementa um modelo de
regressao multipla nao linear para a série de retornos.

Neste trabalho, propomos um novo método auto-
regressivo inspirado no modo em que observamos o gréafico
de uma série histérica com a finalidade de predizer seus va-
lores futuros. Neste processo, tendemos a nos concentrar
apenas nos ultimos pontos da série, criando uma janela de
observagao que oferece a informacao visual necessaria para
predizer o proximo ponto da série, a partir da utilizagao
de um ponto no interior da janela como referéncia.

Desta forma, neste novo preditor neural auto-regressivo
com referéncia movel (RNAR-RM), os valores apresenta-
dos para a rede neural sao as diferengas entre os valores da
série e um valor de referéncia no tempo t—p—k+1 (p,k >
0). Assim, as entradas e saidas da rede neural tornam-se:

(Pi—pt1 — 2,y Tim1 — 2,7 —2) > S — riy1 — 2 (4)
Z=Tt—p—k+1
Apés o treinamento, as predigoes 7411 s@o obtidas por:
=11 —2+2z (5)

2 =Tt—p—k+1

72t+1

Onde, o valor de referéncia r;_,_j41 é somado ao valor
predito para recompor o seu nivel original. Como a rede
codifica apenas as diferencgas dos valores em relagao a refe-
réncia, e nao os seus niveis reais, a possibilidade de satura-
¢ao dos seus neurdnios é minimizada. Como conseqiiéncia,
a faixa dinamica de representacao aumenta, diminuindo a
necessidade de pré-processamentos de compressao e detren-
ding. Resultados preliminares apontaram uma melhoria de
250% no valor da raiz do erro médio quadratico (RMSE)
convergeéncia do treinamento, em relagao ao modelo auto-
regressivo tradicional.

B. Preditores de referéncia

O preditor estatistico é definido como a média dos n pe-
riodos passados da série de retornos no tempo t, conforme

a Eq.6.
¢

R _ 1
Prog = Tp = - Z T4 (6)
i=t—n+1
Se n for igual ao nimero de observagoes da série, 7y
correspondera a média da série de retornos.
O preditor random walk, também conhecido como predi-
tor ingénuo, é definido como:

P41 = Tt (7)

Onde, a predicao para o valor futuro de série é a repeticao
do seu ultimo valor disponivel.
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C. Medidas de erro

As medidas do erro de predi¢ao utilizadas neste trabalho
s@o padrao na literatura [18], [19], e serdao descritas a seguir.
Nestas equacoes, r; e 7; sao os valores real e predito para
a predicao ¢, e P é o nimero total de predigoes.

C.1 Erro RMSE

A raiz do erro quadrético médio, RMSE (root mean squa-
red error), é uma medida padrdo na comparagao das dife-
rencas entre duas variaveis, definida por:

RMSE =

O erro RMSE pode ser interpretado como o desvio padrao
em relagao a um erro médio igual a zero. Ou seja, ele mos-
tra a distancia dos erros em relacao a situagao ideal de erro
médio zero. O RMSE tem baixa protecdo contra outliers?,
boa sensibilidade as pequenas mudancas nos dados, e nao
exibe as assimetrias dos dados.

C.2 Erro MAPE

O erro MAPE (Mean Absolute Percentage Error) é o
erro percentual absoluto médio, definido como:

1 P
MAPE:FZ|

Ty — ’Iﬁi
i=1 i

| (9)

r

O erro MAPE é uma medida adimensional, com muito
baixa protegao contra outliers, boa sensibilidade as peque-
nas mudangas nos dados e nao exibe as assimetrias nos

dados.

C.3 Erro médio

O erro médio da diferenca entre os valores reais e preditos
é definido por:

P
1 .
ME = ;:1 ri — (10)

O erro médio é o ponto central da distribuigao dos erros
de predicao.

C.4 Taxas de acerto Hr, Hr+ ¢ Hr—

A taxa de acerto contabiliza as predigoes cujos sinais
de 7 e r sao iguais, ou seja, aquelas em que os sinais fo-
ram preditos corretamente. Hp fornece a percentagem de
retornos preditos nos quais o sinal do valor foi predito cor-
retamente, para retornos reais e preditos diferentes de zero,
sendo definida como:

Count? (res17e41 > 0)

Hp = -
Count®’ (ry1 17441 # 0)

(11)

2 OQutliers sdo valores atipicos encontrados nas séries histéricas,
normalmente causados por perturbagbes transitérias ou erros na
amostragem.

Onde, a funcio Count!’(.) é a contagem da ocorréncia do
seu argumento nas P predigoes.

Adicionalmente, sao definidas as taxas acerto indepen-
dentes para os sinais positivos e negativos, Hry e Hp_,
com a finalidade de se detectar assimetrias no desempenho
dos preditores. Hr+ e Hr_ sao definidas como:

Count? (res1 >0 AND #449 > 0)
Count® (f111 > 0)

(12)

HR+:

oo — Count? (rey1 <0 AND #444 <0)
A= Count?’ (7411 < 0)

(13)

Onde, cada medida contabiliza a proporcao de acertos no
universo de predigoes com o respectivo sinal.

D. Dados

Selecionamos 46 agoes da carteira tedrica do indice IBo-
vespa vigente entre janeiro e abril de 2005, cujas séries
histéricas dos retornos semanais, amostrados as quartas-
feiras, foram obtidas para o periodo de 16-fev-2000 a
9-mar-2005, totalizando 265 semanas.

IV. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Os experimentos foram conduzidos com os objetivos de
(i) comparar o desempenho dos preditores neurais auto-
regressivos em relacao aos preditores de média e random
walk, e (ii) verificar a normalidade das distribui¢es de pro-
babilidade dos erros de predi¢ao. Desta forma, realizamos
60 predigoes do retorno futuro das 46 séries histéricas para
cada um dos métodos descritos na Secao III. As predi-
¢oes foram realizadas entre 1-jan-2004 e 9-mar-2005, e para
cada uma delas foi treinada uma rede neural especifica.
Para controlar o overfitting dos preditores neurais, utili-
zamos uma forma simplificada de validagao cruzada [20],
na qual partimos os dados em dois conjuntos: um para o
treinamento - utilizado para atualizar os pesos da rede; e
outro para validagao - utilizado para selecionar o melhor
conjunto de pesos encontrado no treinamento. Esta par-
ticao foi realizado segundo a heuristica proposta em [20,
pag. 217], e respeitando natureza seqiiencial dos dados,
resultando em 200 pares para treinamento e 5 pares para
validacao, todos contiguos no tempo. Desta forma, o con-
junto de treinamento para a primeira das 60 predigoes foi
formado com os 200 retornos semanais entre 16-fev-2000 e
10-dez-2003, e o conjunto de validagao foi formado com os
5 retornos semanais entre 17-dez-2003 e 14-jan-2004. Para
selecionar o melhor conjunto de pesos encontrado durante
as 200.000 épocas do treinamento, a cada 1.000 épocas a
rede neural foi utilizada para predizer os retornos do con-
junto de validagao, e o conjunto de pesos com o menor
erro RMSE foi utilizado para se obter a predigao do re-
torno para 21-jan-2004. Este procedimento foi repetido
para cada uma das 59 semanas restantes.

O mesmo processo foi utilizado pelos demais preditores
para obter as suas 60 predigoes. O preditor de média uti-
lizou a uniao dos conjuntos de treinamento e validagao no
calculo das médias, e o preditor random walk utilizou o
iltimo elemento do conjunto de validacao como predicao.



Teste do Qui-quadrado para as 46 séries de retornos

« Hp nao rejeitada Hy rejeitada
0.01 14 (30%) 32 (70%)
0.05 6 (13%) 40 (87%)
0.10 5 (11%) 41 (89%)

| Curtose e assimetria para as 46 séries de retornos

curtose assimetria
min 0.468249 -0.402678
max 93.479614 7.394180
méd 9.514798 1.246658
>0 46 (100%) 44 (96%)
<0 0 ( 0%) 2 ( 4%)

Tabela I
ANALISE DISTRIBUCIONAL PARA AS AGOES DO IBOVESPA

Nos utilizamos preditores neurais auto-regressivos de or-
dem p =4, tanto para o tradicional - RNAR(4), quanto
para o de referéncias méveis - RNAR-RM(4,1). Todos
os preditores neurais foram implementados com uma rede
neural feedforward totalmente conectada, com 2 cama-
das internas, funcao de ativagao sigmoidal, e topologia
4:30:15:1 (4 neurénios na entrada, 30 neurénios na pri-
meira camada interna, 15 neurdnios na segunda camada in-
terna, e 1 neurdnio na safda). O treinamento foi conduzido
por 200.000 épocas, utilizando o algoritmo backpropagation
com taxa de aprendizado de 0.009 e inércia de 0.95. Estes
parametros topoldgicos e de treinamento foram determi-
nados empiricamente. Um total de 5520 (60 x 46 x 2)
redes neurais foram treinadas utilizando o cluster Enter-
prise, com 64 nés ATHLON XP 1800, do Departamento
de Informatica - UFES, e os resultados sao apresentados a
seguir.

A. Normalidade das séries de retornos

Verificamos as caracteristicas distribucionais das 46 sé-
ries historicas dos retornos. Utilizamos o teste do Qui-
quadrado [21] para verificar a aderéncia das distribuigoes &
distribuigdo Normal, e o cédlculo dos valores de curtose e as-
simetria para verificar suas deformagoes em relagao a esta.
Os resultados para as 46 séries sdo sumarizados na Tabela
I, através dos resultados dos testes (parte superior) e dos
valores minimos, méaximo, médio, e quantitativos de valo-
res positivos e negativos da assimetria e curtose (parte in-
ferior). Os testes foram realizados para os niveis de signifi-
cancia o de 0.01, 0.05 e 0.10, que sao o padrao nesta aplica-
¢ao. As séries apresentaram aceitacao da normalidade (i.e.
nao rejeicao) para 14 (30%), 6 (13%) e 5 (11%) exemplares,
respectivamente. Todas a 46 (100%) séries apresentaram
curtose positiva, indicando distribuicoes mais agudas que
a Normal, e 44 (96%) das séries apresentaram assimetria
positiva, indicando uma maior probabilidade de ocorréncia
de retornos positivos do que negativos.

B. Erros de predicao

A Tabela II sumariza os erros de predicdo para as 60
predicoes das 46 séries de retornos. Sao apresentados os
valores minimo, maximo, médio e o desvio padrao para
cada um dos erros apresentados na Secao III. Para o erro

ME, todos os preditores produziram valores préximos a
zero e com desvio padrao menor que 0.7%.

| Sumadrio dos 60 erros de predicao para as 46 séries de retornos |

PREDITOR RNAR(4)

min max médio desv. padrao
ME -0.014225  0.009038 -0.003735 0.005195
RMSE 0.037974 0.088681 0.054420 0.012041
MAPE | 0.786097 307.092668 20.474236 64.231617
Hr 0.390000 0.660000 0.536522 0.069641
Hr+ 0.350000 0.660000 0.531304 0.083336
Hpr— 0.110000 1.000000 0.478043 0.149229

PREDITOR RNAR-RM(4,1)

min max médio desv. padrao
ME -0.020726  0.009740 -0.002170 0.006187
RMSE 0.042013 0.119054 0.066950 0.017264
MAPE | 0.914974 1004.082783  57.390787 202.008827
Hr 0.410000 0.650000 0.514783 0.060175
Hpry 0.370000 0.660000 0.521522 0.081322
Hp_ 0.250000 0.630000 0.447826 0.097660

PREDITOR RANDOM WALK

min max médio desv. padrao
ME -0.003031  0.002325 -0.000220 0.001235
RMSE 0.035464 0.083520 0.052723 0.011053
MAPE | 1.175320 2422.404885  139.987180  467.397381
Hr 0.330000 0.660000 0.479565 0.071148
Hpry 0.300000 0.710000 0.505652 0.089509
Hp_ 0.200000 0.600000 0.401087 0.105013

PREDITOR MEDIA

min max médio desv. padrao
ME -0.011019  0.010480 0.000562 0.004249
RMSE 0.000013 0.009942 0.004319 0.002498
MAPE 0.000862 124.281414 8.802414 25.721641
Hp 0.440000 0.640000 0.560652 0.051872
Hpy 0.000000 0.620000 0.473261 0.192250
Hp_ 0.000000 0.600000 0.071304 0.186876

Tabela II

SUMARIO DOS ERROS DE PREDIGAO

Para os erros RMSE, todos os preditores produziram
niveis médios similares, por volta dos 6%, exceto o preditor
de média, que apresentou valores inferiores.

Os niveis dos erros MAPE ficaram bastante elevados de-
vido aos pequenos valores das séries (r < 1) e da baixa
protecao contra os outliers.

A média das taxas de acerto Hpr dos preditores neu-
rais ficaram em torno de 53%, demonstrando uma capaci-
dade preditiva acima do acaso (50% de acerto). As taxas
de acerto reportadas na literatura sao tipicamente de 55%
[19], e neste aspecto, 18 preditores RNAR(4) e 12 predi-
tores RNAR-RM(4,1) superaram esta marca, sendo que 6
preditores RNAR(4) e 7 preditores RNAR-RM(4,1) apre-
sentaram taxas maiores que 60%. Também, os Hp, fica-
ram mais préximos dos Hg que os Hgr_, que ficaram 6%
abaixo. O Hp para o preditor random walk também foi
dominado pelo Hgy, ficando préximo aos esperados 50%,
enquanto o preditor de média refletiu a sua caracteristica
de filtragem ao basicamente acertar apenas os retornos po-
sitivos. As Figuras 1 e 2 mostram um exemplo dos resul-
tados dos preditores neurais RNAR(4) e RNAR-RM(4,1)
para 60 predigdes da série de retornos da agdo PETR4. As
séries histéricas (legenda Tgt - linha pontilhada) e as predi-
¢coes (legenda Out - linha sélida) sdo mostradas nos gréficos
superiores, onde do lado esquerdo temos todos os valores
disponiveis, e do lado direito somente a regiao onde ocor-
reram as 60 predicoes. Os graficos inferiores sao as fungoes
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Figura 2. 60 predigdes RNAR-RM(4) para a acdo PETR4

de autocorrelagao (ACF) e de densidade de probabilidade
(PDF) para os erros das 60 predi¢oes. As autocorrelagoes
sdo inferiores ao erro padrao (linha pontilhada), indicando
que as predigoes nao sao tendenciosas, e os resultados dos
testes de normalidade no grafico das densidades de proba-
bilidade (legendas HO=AC - aceito, ou HO=RE - rejeitado)
mostram que os erros sao normais para « = 0.01. O apa-
rente melhor desempenho em faixa dinamica do preditor

RNAR-RM(4,1) em relacao ao RNAR(4) apresentado nas
figuras nao é verificado nos resultados numéricos da Ta-
bela II, onde os preditores RNAR(4) vencem os preditores
RNAR-RM(4,1) em todas as medidas de erro.

C. Normalidade dos erros de predi¢do

A normalidade dos erros predicdo para os preditores
RNAR(4) e RNAR-RM(4,1) foi testada, e os resultados sao



mostrados na Tabela ITI. Os testes do Qui-quadrado foram

[ Teste do Qui-quadrado para os erros de predigdo ME |

Preditor RNAR(4)

« Hyp nao rejeitada Hy rejeitada
0.01 45 (98%) 1(2%)
0.05 40 (87%) 6 (13%)
0.10 39 (85%) 7 (15%)

Preditor RNAR-RM(4,1)

« Ho nao rejeitada Hy rejeitada
0.01 44 (96%) 2 (4%)
0.05 39 (85%) 7 (15%)
0.10 36 (78%) 10(22%)

Tabela III

NORMALIDADE DOS ERROS DE PREDIGAO DE RNAR(4) E
RNAR-RM(4,1)

realizados para os niveis de significancia a de 0.01, 0.05 e
0.10, com aceitacao da normalidade (i.e. nao rejei¢ao) dos
erros de predicdo para 45 (98%), 40 (87%) e 39 (85%) dos
preditores RNAR(4), e 44 (96%), 39 (85%) e 36 (78%)
dos preditores RNAR-RM(4,1), respectivamente. Como os
testes de normalidade das séries de retornos da Secdo A
apresentaram aceitacao da normalidade para 14 (30%), 6
(13%) e 5 (11%) das séries de retornos, respectivamente
para os mesmos «, este resultado indica a possibilidade de
se produzir erros de predicao de retorno normais a partir
das suas séries histéricas de retorno nao normais.

V. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, examinamos o desempenho de preditores
neurais auto-regressivos em relagao aos dos preditores de
média e do random walk. Foram realizadas 60 predigoes
de um periodo futuro para 46 séries histéricas de retornos
semanais de acoes do mercado Brasileiro.

Nas medidas da taxa de acerto do sinal da predigao,
o desempenho dos preditores neurais foi significativamente
superior ao dos métodos de referéncia. Nesse parametro de
avaliagao, alguns resultados contrastam com a Hipotese do
Mercado Eficiente, alcancando taxas de acerto superiores
a 60%.

Um novo método neural auto-regressivo foi proposto.
Neste método, denominado método auto-regressivo com re-
feréncia movel, as varidveis de regressao sao as diferencas
dos valores da série em relacdo a um determinado valor
passado. Seu desempenho foi comparado com o método
tradicional e, embora tenha demonstrado propriedades de
representagao superiores, seus resultados quantitativos nao
demonstraram esta superioridade, demandando investiga-
coes e desenvolvimentos adicionais.

Os aspectos distribucionais dos erros de predicao pro-
duzidos pelos preditores neurais foram examinados, onde
a normalidade dos erros de predicao foi verificada em 45
das 46 séries. Este fato sugere a possibilidade de produzir-
mos erros Normais a partir de séries histdricas de retornos
nao Normais, e esses erros podem ser adequados ao desen-
volvimento de medidas de risco para modelos preditivos de
otimizagao de carteiras que usufruam o arcabougo Normal.
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