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Modelos de previsao de precos aplicados
aos contratos futuros de hoi gordo na BM&F

Este artigo trata da aplicabilidade de modelos
de previsao de séries temporais como ferra-
menta de decisao de compra e venda de con-
tratos futuros de boi gordo na BM&F, em
datas proximas ao vencimento. Os modelos
estudados sao: ARIMA e Redes Neurais, Mo-
delos Lineares Dinamicos (MLD, nas aborda-
gens classica e bayesiana). Os dados corres-
pondem as cotagdes semanais, nos mercados
fisico e futuro, entre 1996 ¢ 1999. O objetivo
consiste em calcular os retornos médios dos
modelos em operacdes de compra/venda no
mercado futuro de boi gordo, entre 1998 e
1999, de modo a indicar o potencial ou limita-
¢io de cada um destes. Os resultados apresen-
tam retornos financeiros positivos na maiotia
dos contratos analisados, indicando o potenci-
al de utilizacao desses modelos como ferra-
menta de decisao em negociacdes de contra-
tos para datas proximas ao vencimento, com
destaque para operacoes fundamentadas nas
previsdes nos MLD (abordagem classica) e
ARIMA havendo, contudo, diferencas de de-
sempenho preditivo.
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Abstract

This paper studies the applicability of time
series models as a decision tool of buy and sell
orders of live cattle futures contracts in the
Bragilian Futures Market (BM&F), on dates
close to excpiration. The models considered are:
ARIMA, Nenral Networks and Dynamic
Linear Models — DLM (this in the classic and
bayesian approach). Weekly data, of the spot
and futures markets, from 1996 to 1999, are
used to calenlate the forecasts. The main
purpose is to caleulate the returns, in buy/ sell
orders of live cattle futures between 1998 and
1999, in order to show the potentials or
limitations of each model. The results show
positive returns in almost all contracts
analyzed, indicating the potential of the models
as a decision tool in operating with futures
contracts close to expiration date, with
distinction on the performance of the Classic
DIM and ARIMA models, althongh some

differences in forecasting accuracy.
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118 Modelos de previsio de pregos

1_ Introducao

A previsio sempre foi um dos objetivos
das analises quantitativas em economia.
Em conjunto com a teotia econdmica, di-
versas técnicas de previsdo auxiliam a to-
mada de decisdes por parte dos agentes
envolvidos em atividades que necessitam
de planejamento, avaliacdo de politicas e
reducio da incerteza. Um dos objetivos
das previsdes economicas, a reducio da
incerteza, é de especial importancia dentro
do setor agropecuario, constantemente
sujeito a distarbios irregulares.

Deste modo, a produgio agrope-
cuaria necessita de instrumentos que mini-
mizem o risco, e auxiliem no processo de
tomada de decisao dos agentes participan-
tes do agronegdcio (produtores, compra-
dores e investidores em geral). Este é o
enfoque da presente pesquisa, que tem o
objetivo basico de determinar a viabilida-
de de aplicagiao de modelos de previsao de
precos na negociagio de contratos futuros
de boi gordo.

Com o intuito de administrar ris-
cos de mercado (oscilagao de precos), o
mercado futuro permite a permuta destes
riscos com especuladores, apresentan-
do-se como importante instrumento de
seguranca e sinalizacdo de precos para to-
dos os participantes da cadeia agroindus-
trial. Hull (1996), sintetiza esta relacio,
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definindo os contratos futuros como
compromissos de compra ou venda de
um determinado ativo numa data pré-es-
tabelecida e a um preco (cota¢io) que re-
flete as forcas de oferta e demanda que
atuam naquele momento.

No mercado futuro de boi gordo,
os precos sio influenciados por fatores
de natureza sazonal, ciclica e irregular. A
sazonalidade ¢é caracterizada pelo perio-
do de “safra” de janeiro a junho, onde ha
fartura de pastagens; e “entressafra” de
julho a dezembro. Ja o ciclo (plutianual) é
de aproximadamente seis anos, sendo
um componente importante para a
definicdo da evolu¢io dos precos no
longo prazo (Bacchi, 1995).

A principal caracterfstica do con-
trato futuro de boi gordo da BM&F ¢,
conforme constatacao de Teweles e Jo-
nes (1999), de que o produto pode ser en-
tendido como “perecivel” no sentido de
que os animais devem ser abatidos em
um curto espaco de tempo apds o perio-
do de engorda, e eles ndo podem ser car-
regados de um contrato para outro. Por
essa razao, os precos futuros de diferen-
tes meses sao relacionados apenas com as
mudancas esperadas na relacdo oferta e
demanda ao longo do tempo. Outra ca-
racteristica se refere a liquidagao do con-
trato no vencimento através de uma



operagdo estritamente financeira, de re-
versao das posi¢oes ao preco definido
pelo Indicador Esalq/BM&F (BM&F,
1997).

Uma das alternativas para reduzir
aincerteza no processo de tomada de de-
cisdes econodmicas € a utilizacio de mo-
delos de previsao de séries temporais
univariadas. Baseados na analise somente
da variavel em si, tais modelos sao cons-
truidos a partir de processos estocasticos
especiais, que buscam estimar o valor fu-
turo da variavel em questio com base so-
mente em seus valores passados. Este
tipo de andlise se aplica nos casos em que
ha um padrio persistente ou sistematico
no comportamento da variavel, que ¢é
possivel de captar através de uma
representagdo paramétrica (Pindyck &
Rubenfield, 1991).

2_ Definigcao do problema
e ohjetivos

Nas transagdes envolvendo produtos
agricolas, a administracdo do risco relati-
vo a volatilidade dos precos ¢ um compo-
nente fundamental. Deste modo, a for-
magcao de previsoes consistentes torna-se
um importante instrumento na tomada
de decisdo dos participantes do mercado.
O objetivo geral do trabalho ¢é avaliar o
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desempenho de modelos univariados,
confrontando as cotagdes realizadas nos
precos do mercado futuro com as previ-
soes de modelos de previsio. Com isto
pretende-se dar suporte a instrumentais
mais adequados no processo de tomada
de decisao de agentes ligados ao mercado
de boi gordo.

O objetivo especifico do presente
estudo é comparar os retornos médios de
cada modelo em operagoes de compra e
venda nos mercados futuros de boi gor-
do, de modo a fornecer um indicativo do
potencial ou limitacio de cada um deles.

3_ Metodologia

A metodologia utilizada funda-
menta-se na construcao de modelos uni-
variados de previsao de precos com base
em dados de séries temporais. Ha uma
grande variedade de modelos aplicaveis a
estudos desta natureza. Para os fins desta
pesquisa, optou-se por selecionar os mo-
delos ARIMA, Estruturais (abordagem
classica e Bayesiana) e de Redes Neurais.

3.1_ Modelos ARIMA

Os modelos ARIMA (Autorregressivo —
Integrado — Média mével), inicialmente
formulados por Box & Jenkins (1976),
baseiam-se na idéia de que uma série tem-
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120 Modelos de previsio de pregos

poral nio-estacionaria pode ser mode-
lada a partir de 4 diferencia¢oes e da in-
clusdo de um componente autorregressi-
vo e de um componente média movel.
Sendo {Y’} um processo que pode ser
descrito através de uma modelagem
ARIMA ( p,d ,q) da seguinte forma:

Op(B)z=0,404(B)a )
onde: 7, = v , 2
(1-B)

Y: se o processo ¢é estacionario,
d =0.
(1= B)? se o processo nio é esta-
cionario, d > 1.
que, ao se considerar a diferenciacio de
Y, correspondera a um modelo ARIMA
(p,q,d) com:
p(B)(1=B)* =0, +0a ?3)

onde: ¢ (B)=1—-¢B—..—:B” ¢ o ope-
rador autorregressivo AR(p), e

0,(B)=1-0,B—...—0,B" ¢ o

operador média mével MA(y) e a
¢ um processo ruido branco. Se
Bo=(1-d1—d2—ds—...—Pp)u

for diferente de zero, a série inte-
grada apresentard uma tendéncia
deterministica, ou seja, a série
apresenta uma tendéncia crescen-
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te ou decrescente que é indepen-
dente dos distarbios aleatorios

(Pindyck & Rubenfield, 1991).

3.2_ Modelos Lineares Dindmicos

Em contraposi¢iao a abordagem estatica
dos modelos ARIMA, os Modelos Linea-
res Dinamicos sao formulados com a ca-
racterfstica de incorporar mudangas nos
parametros, a medida que ocorrem evolu-
¢Oes na série temporal estudada.! O au-
mento no numero de observacoes da série
¢ interpretado, entdo, como informagao
adicional ao conjunto de informagdes atua-
is, fazendo com que os parametros apre-
sentem uma evolucdo dindmica, impe-
dindo qualquer quantificacdo estatica das
relacbes subjacentes ao comportamento
global da série (Pole e al, 1994).

Os Modelos Lineares Dinamicos
podem ser estimados sob duas aborda-
gens alternativas: a abordagem cléssica e
a bayesiana. No primeiro caso, os mode-
los sao também denominados de Mode-
los Estruturais de Séries Temporais
(Harvey, 1991); enquanto que os MLD
bayesianos podem ser também descritos
como Modelos Bayesianos Univatiados,
ou Modelos Bayesianos (Mattos, 1998).

1 Vale observar que os MLLD
incorporam os modelos
estaticos como casos
especiais.



2 Para o desenvolvimento
completo do modelo, ver
Souza (1989).

3 Os termos sublinhados em
itlico correspondem a
matrizes.

3.3_ Modelos Estruturais

Os Modelos Estruturais surgiram como
uma alternativa aos modelos Box & Jen-
kins (Vicente, 1992). Em tais modelos, a
série Y7 é decomposta em termos da ten-
déncia (W), do ciclo ("), da sazonalida-
de (yr) e de um componente irregular (&:):

Yf=uz+’Yz+le+Sz (4)

A especificacio de cada um dos
componentes di o modelo completo. A
equacdo (4) também é conhecida como
equagao das medidas ou equacao das observa-
¢oes. Existem diversas variantes dessa
equacio basica, que divergem da mesma
pela auséncia de um dos componentes ou
pela relagio dos mesmos (que pode ser
multiplicativa), em fun¢do da natureza
dos dados analisados.?

A operacionaliza¢cao do modelo é
obtida adotando-se o modelo de espago de
estados e utilizando-se o filtro de Kalman
para a atualizacdo seqiencial dos com-
po nentes nio observaveis.

A representacdo em espaco de es-
tados ¢ feita através de um sistema de
duas equag¢des dinamicas que descrevem
a maneira pela qual as observacoes sao
geradas em fungao do vetor de estados e
a evolucao dinamica desse vetor.

Assim, a abordagem de espaco de
estados serve para reformular o modelo,
atualizando-o para novas observacoes da
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série Yr. O filtro de Kalman ¢é entdo
utilizado para criar uma estimativa otima
do estado, buscando estimativas dos com-
ponentes, através de um algotitmo especi-
fico. O filtro de Kalman consiste basica-
mente de um algoritmo que fornece esti-
mativas atualizadas do vetor de estados a
cada instante de tempo.

Souza (1989) descreve o modelo
de espaco de estados a partir de um wodelo
linear dinamico (MLD) da forma:

EZE/'Q/+V1 (5)
=G0 1+ ©)

em que’: Y7 é o processo representando
a observacio do sistema no
instante 7,
F/ é um vetor 7 x 1 conhecido
paratodos=1,2,... ,m;
0: é o vetor m x 1 representan-
do o estado do sistema em 7
(vetor de estado);
G ¢ uma matriz # X m conhe-
cida para todo # =1,2,... ,m.
onde: V. éa perturbacdo associada as ob-
servacoes, seguindo um processo
ruido branco gaussiano com va-
riancia 7
®: é um vetor 7 x 1 da perturba-
¢do associada ao estado, também
um processo ruido branco gaussi-
ano vetorial com matriz de cova-
riancia Wi m X m.
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Assume-se ainda que
Elv,,0,_, |=0para todo £=0,1,2,....

A equagio (5) descreve a forma
pela qual as observagSes do processo sio
geradas em fungdo do vetor de estado e é
correspondente a equacio das medidas on
das observagies (4). A equagio (6) represen-
ta a evolucio dinamica do vetor de esta-
do nio observado e é conhecida como
equagao do sistema ou de transiao.

A construcao dos Modelos Estrutu-
rais 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 analise ¢ feita com intervengdes,
quando o modelo indicar um ajustamento
pobre em determinado petfodo.

3.4 Modelos hayesianos

A idéia basica da modelagem estrutural
univariada, qual seja de que existem com-
ponentes basicos nao observaveis de ten-
déncia, sazonalidade, ciclo e erro alea-
torio na série em estudo, bem como a
atualizacdo seqiencial via filtro de Kal-
man, ¢ aplicavel a modelagem bayesiana
proposta por Harrison & Stevens (1970).

A diferenca essencial entre as duas
abordagens reside na natureza das estatis-
ticas em que elas se baseiam fazendo com
que, na abordagem classica (Estrutural), a

Nova Economia_Belo Horizonte_12 (1)_117-140_janeiro-junho de 2002

estimagdo dos parametros ¢ feita via maxi-
mizacio da funcio de verossimilhanca,
demandando séries longas para bons re-
sultados. Ja na abordagem bayesiana, a es-
timagao ¢ feita de modo interativo, o que
permite a intervencao do analista na deter-
minacido dos hiperparametros.

O modelo bayesiano de previsao ¢é
estruturado a partir do Modelo Linear
Dinamico (MLD) e do Filtro de Kalman,
definidos nas equacdes (5) e ().

No caso da analise bayesiana,Y’ ¢ a
série observada no petiodo 7, F: é o vetor
(mx1) de constantes conhecidas da re-
gtessao; 0, é o vetor (m x 1) dos parame-
tros de estado do modelo, v/ é o erro
aleatorio com ~ N (0,17); G/ € uma matriz
(m x m) de coeficientes que define a evolu-
¢do do vetor de estados no tempo,* além de
v como ruido observacional em # e @ um
termo de erro estocastico seguindo distri-
buic¢io normal com média zero e matriz de
covariancia IV:. Assume-se que as séries Vv
e 0 sao independentes e mutuamente in-
dependentes, ou seja, que as Cor[or,ov];
Cov|®:,0:] para 7 # s ¢ Cov[rr,0s] para
todo # e s sdo zero (Pole ¢f al., 1994).

Dada a série temporal Y que se
pretende modelar, a solu¢io para o pro-
blema de estimacdo do vetor de estados
0 em cada instante de tempo é obtido
através do seguinte filtro:

4 Neste caso, assuminda como
fixa ou seja, Gr = G.



ém que:

ar =G
R =BG/ C,_ \G'B
fi=F'a
O =F'RF+S-1f'
e =Pon-1+1
dr =P d—1 +ﬂ
2

5=

n/
7 =ar +w

O
_(RFE F'R")S:
S

G

ar = E[0y1],

R =Var[0y-1],

= E{0s],

C= Var[e///] S

fi = E| Yy1] (previsao um passo a frente),

U
®
©)
(10)

(1)

(12)

(13)

(14)

(15)

e =Y:— [ (erro de previsio um passo a frente),

Qr = Vﬂi’[ Yt/f—1] 5
B =matriz de descontos,

b = expoente da lei de variancia,

B» = fator de desconto da lei de variancia e

S/ = E[%//—l] .5

5 Extraido de Mattos (1998).
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Na formulacdao bayesiana, as re-
cursdes com o filtro descrito sio repre-
sentadas em termos de distribuicSes a
priori (ou anterior) e a posteriori (ou poste-
tiot), para o vetor de estado 0: com

a. posterior em 7 —1:

(GH/H) ~ N(iﬁt—l,Ct—l);
b. antetior em #: (0-1)~ N (a,R/);
c. postetiorem#: (0y:) ~ N (:,Cr).

Na operacionalizacio do modelo,
além de F: e G, € necessario determinar a
priorilr e Wi, Para 17, utiliza-se uma /i de
varidncia para modelar o aspecto de que a
variancia do componente irregular tende a
variar de acordo com o nivel das séries,
captando um eventual comportamento he-
terocedastico (tipico de séries economicas)
e dando origem as equagdes (11), (12) e
(13). Na mattiz IV sao utilizados fatores de
desconto para caracterizar sua evolugdo
temporal, dando origem a equacio (8).

O modelo segue uma sequéncia
légica estruturada a partir do algoritmo
do Filtro de Kalman, da seguinte forma:

a. determinacao da funcao de densi-
dade anterior;

b. observacao de Y#i ou, se for o
caso, calculo da previsio de Y7

c. determinacao da funcao de densi-
dade posterior;

d.se necessirio, nova funcao de
densidade anterior para se pro-
ceder a previsdao da série Y.
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Além disso, também é necessatio
estipular alguns parametros pré-definidos an-
tes de se iniciar o processo de estimagao:

a. as condi¢des iniciais para os com-
ponentes do modelo (70) e res-
pectivas variancias (Ro) ou, em
outras palavras, a distribui¢io «
priori inicial;

b. os fatores de desconto para cada
componente f3i(7=1,... £) e para
a lei de variancia B

c. o expoente da lei de variancia ob-
servacional b.

No caso (a), quando nio se tem in-
formacio sobre a distribuicdo a priori (ou
anterior) inicial, inicializa o filtro adotan-
do-se uma “priori de referéncia”, para a
qual se tem 70=0e Ro=nl, em que né
um ndmero grande e [ é a matriz identi-
dade. Isso equivale a supor ignorincia to-
tal @ priori quanto ao vetor de estados O
(Mattos, 1998).

A func¢io de densidade anterior
paraum vetor de estados em 7 ¢ represen-
tada por uma distribuicdo normal com
média (ar) e co-variancia (R+), ou seja:

0/Dr-1~ Nla, R (16)
em que (Dr) denota o estado de conheci-

mento no instante 7. Definida a funcio de
densidade anterior, a previsio do modelo
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¢ obtida, usando-se a equacido de obser-
vagoes expressa na equacgao (5).

A previsao yr1é, entdo, uma com-
binacio das vatiaveis Qm‘D;e Vi1 distri-
buidas normalmente, sendo a média e a
variancia dadas por:

E[J/Hl‘Dt] =[] F'Om+ Vt+l‘Dz‘] =
E[ F'0+|Di] + E[ v Dr] =
F' E[Qtﬂ D]+ E[ vei] =F"miam =ﬁ+1

V[ ys|D =V F' £018ss1 + Vit Dr | =
|| F'mi Qt+1‘Dz‘] + V[Vt+1‘Dt] =

F' ;+1V[9;+1‘D;] + Fi+ V[Vt+1] =
F'i1 Rt Frr+ 1V = Qt+1

A distribuicdo da previsao para um
passo a frente segue a forma normal,
ym‘D; ~ N| fir1, Or1], observando-se que
Cov [Vt+1, e;+1] =0

A funcao de densidade anterior,
quando combinada com os dados via Lei
de Bayes, produz a func¢ao de densidade
posterior, que também segue distribuicao
normal da forma

0:|D: ~ Nm:,C/] (19)

em que os momentos dessas duas distri-
buicSes (anterior e posterior) sao defini-
dos pelas equacSes (7) e (8) para a ante-
rior e (13) e (14) para a posterior.

17

(18)



¢ A esse respeito, ver West
(1986) e Mattos (1998).

Nesse sentido, a média » da dis-
tribuicdo posterior ¢ ajustada do valor
precedente por um multiplo do erro de
previsao em /(e ). O montante desse ajus-
tamento ¢ determinado pelo valor F, que
corresponde a matriz de regressio do ve-
tor de estados 0: da observacio Y7, con-
dicionado a Dr1. A matrizF: ou fator
adaptativo, ¢ determinada pelo tamanho
relativo da variancia do anterior do esta-
do e da variancia da observacao, uma vez
que a variancia da previsio ¢ ¢ fungido
dessas varidncias. Isso significa que,
quanto maior a variancia da observagao
em relacao a variancia antetior do estado,
menor serd o fator adaptativo . Se, ao
contrario, a variancia anterior do estado é
maior que a variancia da observagio, en-
tao a observacdo possui informacio rele-
vante para o modelo, e 0 ajustamento da
distribuicdo anterior para distribuicdo
posterior deve ser conduzido (Pole 7 al.,
1994).

Os Modelos Bayesianos, assim
como os Modelos Estruturais, podem in-
corporar componentes relativos a sazonali-
dade e a0 ciclo. Porém, sua caracteristica
principal consiste em adaptar o modelo es-
timado a choques estocasticos na sétie,
através do monitoramento do desempe-
nho preditivo do modelo em cada observa-
¢do da série (West, 1980).

125
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Esse monitoramento possibilita a
incorporaciao da informacio relativa a
mudancas bruscas na média e variancia
da série, através da funcio de distribui-
¢ao anterior.6 Essa informacao, ao ser in-
corporada, é traduzida para os parime-
tros via Filtro de Kalman, resultando em
estimativas mais consistentes, expressas
na funcio de distribuicio posterior (West
et al., 1985). Deve-se ressaltar que, assim
como nos Modelos ARIMA, a utilizacao
de modelos parcimoniosos ¢ recomenda-
da, uma vez que estes se adaptam mais ra-
pidamente a evolugao da série (Phillips,
1995).

A operacionalizagdo dos MLD
Bayesianos é conduzida de forma seme-
lhante aquela definida para os MLD
Estruturais. Assim, as séries também sao
logaritimizadas de modo a se reduzir a
variancia e o ajuste do modelo é em ter-
mos da tendéncia. Também sio verifica-
dos os residuos para posterior realizacio
das previsoes. A diferenca esta nos pas-
sos da modelagem bayesiana, a qual
segue o procedimento apresentado em
Mattos (1998).
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3.5_ Modelos de Redes Neurais de comportamento da sétie para, na faixa
Os Modelos de Redes Neurais Artificiais  teste, testar se o erro é minimizado. A fai-
(RNA) diferenciam-se dos modelos tra-  xa treino deve ser suficientemente grande

dicionais de previsio por serem modelos para captar o padrio de comportamento
nao paran’letrlCOS enVOlVCndO algorltmos da Série’ e deve ser representativa das con-
de aprendizado. Tais algoritmos buscam  dicaes futuras que a rede vai tentar captar

imitar a estrutura de interconexdes do cé- para a realizacio da previso.

rebro humano, com o intuito de incorpo- O algoritmo de  backpropagation
rar 0 padrio de comportamento de uma  ajusta entdo as ponderacoes, de modo a
série temporal de modo a prever da ma-  minimizar os erros de previsio dentro da
neira mais eficiente possivel valores futu-  faixa teste. Baseado nesse erro entre ob-
ros da mesma (Turban, 1993). servado e estimado, os pesos sdo ajusta-

A construgao de um Modelo RNA  dos de modo a obter um erro minimo. O
envolve desde a modelagem adequadada  algoritmo de backpropagation é formaliza-

rede até as transformagées utilizadas para do nas Seguintes equagées, de acordo
transmitir os dados a2 mesma e métodos  com Corréa & Portugal (1998):

utilizados para interpretar os resultados
obtidos. Esses trés aspectos (modelagem,

transformagdes e interpreta¢do) sao fun- Awjp =N8k- gk (20)
dam'eritals na utilizacio das RNA para wﬂl —w’ 4 A, @1
previsao de pregos. 7 7 i

O algoritmo mais estudado e bem J ‘
sucedido no processo de aprendizagem de &= 473 (it =)

uma RNA ¢ o algoritmo de backpropagation. i
Este algoritmo permite realizar as transfor- g ;=1 2.0 =12, J,ek=1,.. K
magoes necessarias para a transmissao dos e M ¢ o coeficiente de aprendizado (0,01 < <1,00);

dados para a rede, possibilitando a forma- 1.4 é a saida do neurénio 7 na camada £;
< . . i o .
¢ao de previsoes consistentes com o com Y, é o valor desejado para y. ;
portamento da série em estudo. L o o
. 3 w, ¢ a ponderagio ligando o neurénio 7 na camada £ —1 ao
Para o aprendizado, a amostra é di- 7k
vidida em duas faixas. Na primeira, deno- neur6nio j na camada & no passo 7.

minada faixa-treino, a rede capta o padrio
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Ao contrario dos demais modelos
abordados nesse trabalho, os Modelos de
Redes Neurais Artificiais ndo tém um
procedimento universal de modelagem
ou construcio (Chatfield, 1996). No pre-
sente estudo, as redes sao construidas se-
guindo critério sugerido por Raposo
(1992) baseado na abordagem Box &
Jenkins, utilizando as fun¢des de auto-
correlagdo e autocorrelagdo parcial na de-
terminacdo do numero de entradas do
modelo.

4 Critérios para a avaliacao
do desempenho dos modelos

O desempenho de cada modelo nos dife-
rentes mercados serd avaliado a partir de
dois critérios, um estatistico e outro ope-
racional. O critério estatistico utilizado
sera o Erro Percentual de Previsio
(EPP), derivado do Erro Médio Percen-
tual de Previsio conforme definido em
Armstrong & Fildes (1995). A estatistica
¢ definida como sendo:

(foﬂ —VOm)
1701

EPP: - (23)

O segundo critério consiste em
aplicar as previsdes dos modelos em si-
mulag¢des da operacao de compra e venda
de contratos futuros, conforme definido
em Garcia e al. (1988). O processo de si-
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mulagdo com as previses dos modelos é
construido de modo que sdo tomadas
posicdes compradas no mercado futuro,
se o valor previsto excede o prego futuro,
e vendem-se contratos futuros, se a pre-
visdo ¢é abaixo da cotacio da BM&F, se-
guindo as regras de comercializacdo e
considerando os custos de realizacao das
operagoes.

Por si, o retorno financeiro é uma
medida sem muito valor para julgar o de-
sempenho de um sistema de negociagao.
A medida adequada para a comparagio
entre sistemas de negociacao deve consi-
derar a relacio retorno-risco dos modelos.

Pode-se utilizar entao uma medida
classica de retorno-risco, o Indice Sharpe
(IS), que ¢ definido na sua forma reduzi-
da, por Schwager (1984), como sendo:

IS = i (24)
Or
onde R é a média dos retornos do sistema
de negociacido e or ¢ o desvio pardao dos
retornos.

A premissa basica do IS ¢ de que o
desvio padrao é uma medida de tisco. Ou
seja, quanto maior o desvio padrio, maior
o risco do sistema de negociacao. Se o des-
vio padrio ¢é baixo, é razoavel assumir que
o retorno atual estard perto do retorno es-
perado. Por outro lado, se o desvio padrao
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¢ alto, isto sugere que ha uma alta probabi-
lidade de que o retorno atual deve variar
significativamente. Quanto maior o IS, me-
lhor é o desempenho do modelo nas ope-
racoes de compra/venda de contratos.

9_ Fonte de dados

A comparagao dos quatro modelos sera
feita a partir de uma base de dados secun-
daria proveniente da Bolsa de Mercadori-
as ¢ Futuros (BM&F).” Tal base corres-
ponde ao indicador de preco Esalq/
BM&F para toda quarta-feira atil® entre 9
de setembro de 1996 e 31 de dezembro
de 1999 para os contratos futuros de boi
gordo. As previsdes sdo construidas a
partir da penultima semana do més de ja-
neiro de 1998, e atualizado seqiiencial-

mente nos meses seguintes, de modo a
proceder com a previsao para os contra-
tos no biénio 1998/1999.

O indicador utilizado atende as es-
pecificacbes do Contrato Futuro de Boi
Gordo negociado na BM&F, ou seja, tra-
ta-se de bovinos machos, castrados, bem
acabados (carcaga convexa), em pasto ou
confinamento, com peso vivo entre o
minimo de 450kg e o maximo de 550kg e
idade maxima de 42 meses. O indicador é
uma média ponderada dos precos da ar-
roba do boi gordo pagos pelos frigorifi-
cos nas principais regides produtoras do
Estado de Sao Paulo. O comportamento
do indicador ao longo do periodo analisa-
do pode ser visualizado na Figura 1.

Figura 1_ Indicador do preco do boi gordo (US$/@) - Esalq/BM&F
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Este indicador pode servir como
referencial no direcionamento de opera-
¢Oes de compra e venda no mercado fu-
turo no més de vencimento dos con-
tratos, na liquidagao por diferenca ou fi-
nanceira (Marques & Mello, 1999).

O comportamento da série, em re-
lag¢ao a dependéncia temporal, pode ser
melhor visualizado com a apresentacdo
tabular da funcdo de autocorrelacio e au-
tocorrelagio parcial dos dados (Tabela 1).

Tahela 1_ Funcao de Autocorrelagao (AC) e Autocorrelagao Parcial (PAC)
do indicador de pregos de boi gordo (R$/@) Esalq-BM&F
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Observa-se que a série néo ¢ esta-
cionaria, dada a dependéncia temporal
observada na funcio de autocortelacio.
E necessaria entio uma diferenciacio da
série para viabilizar a estimacdo dos mo-
delos ARIMA e de Redes Neurais. A re-
presentacido tabular da série diferenciada
¢ apresentada a seguir (Tabela 2).

Autocorrelacao Autocorrelacao parcial K PAC Q-Stat Proh
| o | | ootk 1 0,976 0,976 167,83 0,000
| orionk | *]. | 2 0,945 -0,172 326,10 0,000
||t | .. | 3 0,912 -0,043 474,26 0,000
| oronk | *]. | 4 0,874 -0,103 611,21 0,000
|| L * \ 5 0,842 0,140 739,10 0,000
ok | | | 6 0,803 -0,237 855,90 0,000
|| L * \ 7 0,764 0,077 962,33 0,000
ok | L * | 8 0,733 0,110 1060,8 0,000
| e | L \ 9 0,705 0,068 1152,5 0,000
|| J0 10 0,683 0,021 12392 0,000
|| 10 11 0,661 -0,032 1321,0 0,000
|| L * | 12 0,645 0,143 1399,3 0,000
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[k | .| 13 0,630 0,113 14743 0,000
[k | X 14 0,609 0,113 1544.9 0,000
e | .| 15 0,586 -0,079 1610,6 0,000
| J0 ] 16 0559 0,027 1670,9 0,000
e | .| 17 0,529 0,127 17252 0,000
| J0 18 0,498 0,013 1773,7 0,000
e | 10 19 0,468 0,057 1816,7 0,000
R J0 20 0,434 0,055 1854,0 0,000
e 10 21 0,405 0,044 1886,6 0,000
R J0 ] 22 0,378 0,022 19153 0,000
R 10 23 0,352 0,016 19402 0,000
R J0 24 0,330 -0,009 1962,4 0,000
I 10 25 0,310 0,006 1982,1 0,000
I X 26 0,289 0,113 19992 0,000
I 10 27 0,266 -0,048 2013,9 0,000
I | 28 0,245 0,065 2026,4 0,000
I . 29 0,223 0,046 2036,9 0,000
I . 30 0,197 0,106 2045,1 0,000
g x| 31 0,172 0,072 2051,4 0,000
S | 32 0,144 -0,006 2055,8 0,000
g | 33 0,119 0,023 2058,9 0,000
N | 34 0,099 0,061 2061,0 0,000
g | 35 0,079 0,043 2062,4 0,000
e oo b SCN 0001 -~} .. 0032 | 20032 | 0,000

Fonte: Dados da pesquisa.

K = numero de defasagens;

Q-stat = Estatistica Q de Ljung-Box;
Prob =Valor Probabilistico.

Nova Economia_Belo Horizonte_12 (1)_13-22_agosto de 2001



Tabela 2_ Fungao de Autocorrelagao (AC) e Autocorrelagao Parcial (PAC)

da primeira diferenca do indicador de pregos de hoi gordo (R$/@) Esalg-BM&F
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Autocorrelacao Autocorrelagao parcial K AC PAC 0-Stat Proh
* * 1 0,156 0,156 4,2450 0,039
. . 2 0,050 0,026 4,6788 0,096

|* * 3 0,089 0,080 6,0960 0,107
*| *, 4 0,124 0,156 8,8535 0,065

|* S 5 0,172 0,222 14,164 0,015
. . 6 0,023 0,102 14,259 0,027
*. *, 7 0,161 0,131 18,058 0,008
*. *. 8 -0,062 -0,072 19,658 0,012
*. . 9 0,123 0,025 22,439 0,008
. . 10 0,007 0,011 22,447 0,013
*]. *, 11 0,121 0,158 25,158 0,009
. |* 12 0,014 0,104 25,193 0,014
|* J* 13 0,107 0,095 27,347 0,011
. J* 14 0,060 0,067 28,031 0,014

|* . 15 0,073 0,043 29,048 0,016

|* J* 16 0,085 0,120 30,450 0,016
. . 17 0,004 -0,.035 30,454 0,023
. *, 18 0,008 20,076 30,467 0,033
. . 19 0,046 0,030 30,877 0,042
*], *], 20 20,072 0,061 31,891 0,044
*. . 21 20,073 0,048 32,960 0,047
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\ | 22 0,013 0,003 32,995 0,062
x| 1. 23 0,093 0,006 34,750 0,055
\ | 24 0,046 0,026 35,186 0,066
\ |* 25 0,047 0,103 35,629 0,077
1. 1. 26 0,014 0,025 35,667 0,098
1. *|. 27 0,034 0,082 35,909 0,117
1. 1. 28 0,024 0,018 36,024 0,142
|* |* 29 0,085 0,088 37,537 0,133
\ | 30 0,018 0,103 37,606 0,160
\ | 31 0,043 0,014 37,998 0,181
\ | 32 0,041 0,045 38,351 0,204
*| | 33 0,134 0,077 42,200 0,131
\ | 34 0,033 0,022 42,438 0,152
*| | 35 0,058 0,039 43,166 0,162
U LIUURRRURN BUUPRNRRS ERTI s e | ows | a0

Fonte: Dados da pesquisa.

K = numero de defasagens;

Q-stat = Estatistica Q de Ljung-Box;
Prob = Valor Probabilistico.
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6_ Analise e discussao
dos resultados

Para a construcdo das previsdes de cada
modelo, foram utilizados softwares especi-
ficos. Assim, para o modelo ARIMA, uti-
lizou-se o soffware Eviews 3.0, ao passo
que, para o modelo Estrutural, o soffware
adotado foi o Stamp 5.0. Ambos apre-
sentam facilidade de operacionalizagio e
verificacdo das estimativas, fatores que
os diferenciam do soffware adotado para
os modelos bayesianos (BATS 2.07) e os
modelos de Redes Neurais, os quais fo-
ram estimados a partir do soffware Brain-
cel 3.0.

Os modelos estimados para a
construcdo das previses apresentaram
as configuracGes da Tabela 3.

As estimativas envolvendo dados
semanais impedem, de acordo com
Andrews (1994), a modelagem dos com-
ponentes de ciclo e sazonaliadade. Isto
porque a modelagem de dados de fre-
quéncia semanal deve obedecer a caracte-
ristica observavel da série, que, nesse caso,
¢ a tendéncia, uma vez que componentes
como sazonalidade e ciclo sdo caracteristi-
cas de séries de menor freqiiéncia (men-
sais, trimestrais, semestrais ou anuais) e de
tamanho suficientemente grande, com
cerca de 240 observacoes, para captar es-
ses efeitos.
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Assim, a estimacio dos modelos
ARIMA e Lineares Dinamicos (Estrutu-
rais e Bayesianos), envolveu estimativas
que buscaram captar o comportamento da
tendéncia da série de precos, com o objeti-
vo de realizar previsGes um passo a frente.

Para a verificacao dos resultados,
sdo analisados meses em que existem con-
tratos futuros negociados entre 1998 e
1999. Os valores previstos correspondem
a cotacao em R$, convertida para US$ pela
taxa de cambio comercial, da arroba de
boi gordo na semana anterior ao venci-
mento do contrato futuro. Os resultados,
em termos de Erro Percentual de Previsio
(EPP), sao apresentados na Tabela 4.

As melhores previsdes para cada
contrato analisado estao destacadas em ne-
grito. Os resultados indicam que os Mode-
los Bayesianos prevéem melhor em sete
contratos, seguidos dos modelos Hstrutu-
rais, com seis, dos ARIMA, com cinco, ca-
bendo aos Modelos de Redes Neurais e as
cotagbes da BM&F as melhores previsoes
em apenas 3 contratos dos 24 analisados.

Todos os modelos apresentam
bom desempenho preditivo, com etros
abaixo de 1%, a excecio do Modelo
Hstrutural e da cotacdo na BM&F que,
para o contrato de maio/98, apresentam
erros acima de 2% nas previsoes.
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Tahela 3_ Configuragao dos modelos estimados

Bayesiano (tendéncia linear)

Medslo (espgcl:lilfliv:::gén) Rt(a:::rzldeausr)al lc::lt;:l:::::asl :
ELV E.D.T. F.D.L.V. Monit. auto.
Jan./98 ARIMA (0,1,1) 2 T+FS+I 2 0,8 0,85 Sim
Fev./98 ARIMA (0,1,1) 2 T+FS+I 2 0,8 0,85 Sim
Mar./98 ARIMA (0,1,1) 2 T+FS+1 2 0,8 0,85 Sim
Abr./98 ARIMA (0,1,1) 2 T+FS+1 2 0,8 0,85 Sim
Mai./98 ARIMA (0,1,1) 2 T+FS+1 2 0,8 0,85 Sim
Jun./98 ARIMA (0,1,1) 2 T+FS+1 2 0,8 0,85 Sim
Jul./98 ARIMA (2,1,0) 3 T+FS+I 2 0,8 0,85 Sim
Ago./98 ARIMA (2,1,0) 3 T+FS+I 2 0,8 0,85 Sim
Set./98 ARIMA (0,1,1) 2 T+FS+I 2 0,8 0,85 Sim
Out./98 ARIMA (0,1,1) 2 T+ES+I 2 0,8 0,85 Sim
Nov./98 ARIMA (0,1,1) 2 T+FS+1 2 0,8 0,85 Sim
Dez./98 ARIMA (0,1,1) 2 T+FS+1 2 0,8 0,85 Sim
Jan./99 ARIMA (0,1,1) 2 T+FS+1 2 0,8 0,85 Sim
Fev./99 ARIMA (0,1,1) 2 T+ES+I+interv. 2 0,88 0,85 Sim
Mar./99 ARIMA (0,1,7) 8 T+ES+I+interv. 2 0,88 0,85 Sim
Abr./99 ARIMA (0,1,1) 2 T+FS+I+interv. 2 0,88 0,85 Sim
Mai./99 ARIMA (0,1,1) 2 T+FS+I+interv. 2 0,88 0,85 Sim
Jun./99 ARIMA (0,1,15) 16 T+FS+I+interv. 2 0,88 0,85 Sim
Jul./99 ARIMA (7,1,15) 23 T+FS+I+interv. 2 0,88 0,85 Sim
Ago./99 ARIMA (7,1,15) 23 T+FS+I+interv. 2 0,88 0,85 Sim
Set./99 ARIMA (0,1,15) 16 T+ES+I+interv. 2 0,88 0,85 Sim
Out./99 ARIMA (3,1,1) 4 T+FS+I+interv. 2 0,88 0,85 Sim
Nov./99 ARIMA (1,1,7) 8 T+FS+I+interv. 2 0,88 0,85 Sim
o Derjoy | araonn ) 2. THFStHner, | 2 ogs | o ) Sim_
Componentes: T = Tendéncia

E.L.V. = Expoente da Lei de Varidncia

FS = Sazonal Fixo

I = Irregular

E.D.L.V. = Fator de Desc. da Lei de Variancia

Interv. = interven¢io

Monit. auto. = Monitoramento Automatico
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Tabela 4_ Erro percentual das previsdes para os contratos futuros de hoi gordo
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Contrato Modelo BMS&F
ARIMA Rede Neural Estrutural Bayesiano
Jan./98 0,773 0,478 0,303 -0,428 0,561
Fev./98 0,091 0,017 0,500 0,134 0,255
Mar./98 0,103 0,269 0,213 0,191 0,085
Abr./98 0,097 -0,091 0,093 0,435 0,982
Maio/98 0,272 0,278 2,205 -0,256 2,823
Jun./98 0,290 0,249 0,831 -0,019 0,352
Jul./98 -0,612 -0,959 -0,336 -0,097 -0,540
Ago./98 2,234 2,663 1,711 -1,655 1,732
Set./98 0,093 -0,842 1,064 1,406 1,248
Out./98 1,177 0,835 1,968 1,578 0,043
Nov./98 -0,883 -1,364 0,253 -0,598 -0,464
Dez./98 0,135 1,079 0,198 0,967 0,683
Jan./99 -5,862 -7,345 -6,121 -5,578 14,084
Fev./99 1,779 2,576 0,489 0,570 5,061
Mar./99 1,664 1,528 1,375 0,920 -8,096
Abt./99 -0,285 0,619 0,790 0,967 0,946
Maio/99 0,678 1,862 2,564 -1,825 2,258
Jun./99 2,704 2,557 -2,446 -2,800 3,015
Jul./99 -0,009 0,438 -0,386 0,310 -1,854
Ago./99 2,251 1,188 -0,613 -1,940 2,251
Set./99 8,362 9,224 7,713 27,224 7,243
Out./99 2,569 3,282 2,064 0,793 -0,098
Nov./99 3,689 1,278 3,293 4,981 3,751
Dez./99 0,327 0,828 0,017 0,109 0,582
Media | oms |z | oms | o809 o 033 .

Fonte: Resultados da pesquisa.
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A verificacdo desse padrio relativa-
mente uniforme no desempenho dos mo-
delos no primeiro semestre, quando ha
maior oferta de animais para abate, tam-
bém ¢ verificada no segundo semestre de
1998, com destaque para o bom desempe-
nho dos modelos ARIMA e Bayesianos,
além das cota¢oes na BM&F, que apresen-
tam baixos valores de EPP no periodo, a
exce¢do do més de agosto. Entre janeiro e
junho de 1998, o valor médio do indicador
foi de R$ 26,55/ (@, com uma variabilidade
de R$ 0,42/ @, indicando a relativa estabili-

dade da sétie, fator crucial na determinacao
do bom desempenho preditivo dos mode-
los no petiodo (Figura 2).

Entre julho e dezembro de 1998,
periodo que caractetiza a menor disponi-
bilidade de animais para abate e conse-
quiente tendéncia de elevagao dos precos,
a série do indicador de precos da arroba
de boi gordo passa a oscilar com um pou-
co mais de intensidade, fazendo com que
a média da cotacdo semanal suba para a
R$ 27,78/@, com uma variabilidade de
R$ 0,65/@ no petiodo.

Figura 2_ Volatilidade do indicador do preco do hoi gordo Esalg/BMS&F

48,00

43,00 -

38,00 -

R$/@

33,00 4

28,00

23,00 T T

K4

& & &
D

QBT (S

N
& & &
Q/\\\ @Q/\ \i\ §b\ ,\\‘7/\

S

RN

>
S &
L FF

Q/\

—— p»dp —e— prego —— p+dp

Nova Economia_Belo Horizonte_12 (1)_117-140_janeiro-junho de 2002



HEssa maior variabilidade compro-
mete em especial o desempenho dos Mo-
delos de Redes Neurais, que nio captam,
no periodo, a oscilagao dos precos na ve-
locidade necessatia. J4 os Modelos
ARIMA mostram uma melhor adaptabi-
lidade, captando de modo mais eficiente
as variacOes no indicador. O mesmo po-
de ser dito com relagio as previsoes dos
Modelos Bayesianos e Estruturais e das
cotacOes na BM&F, que produzem boas
previsGes, principalmente nos meses de
novembro e dezembro de 1998.

Todavia, ¢ o més de janeiro de
1999 que apresenta os resultados mais
interessantes, com erros de previsao
expressivos para todos os modelos.
Esse fato decorre da desvalorizacao
cambial do R$ em 13/01/99, que cot-
responde a introdu¢do de um choque
aleatério nas séries de precos de bois
gordos, fazendo com que os precos su-
baissem de R$28,19/@, em 06/01/99,
para R$ 31,51/@, em 03/02/99.

Consequientemente, no primeiro
semestre de 1999,a média sobe para
R$ 30,35/@ e o desvio padrio salta para
R$ 1,11/@. Essa mudanca no padrio de
evolucdo da série fez com que o desem-
penho dos modelos fosse distinto no
periodo.
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No periodo de maior volatilidade
do indicador, entre outubro e dezembro
de 1999, os Modelos Bayesianos e as co-
tacoes na BM&F forneceram as melho-
res previsoes, com os Modelos Estru-
turais também apresentando um bom de-
sempenho. Ja os Modelos ARIMA e de
Redes Neurais nio previram com a mes-
ma acuracia, indicando a baixa adaptabili-
dade dos mesmos em periodos de alta
oscilacdo no indicador de boi gordo, se
comparadas as suas previsoes com aque-
las obtidas pelos Modelos Bayesianos e
as cotacdes na BM&F, inicialmente des-
tacados.

Portanto, pode-se inferir, a partir
dos resultados obtidos, que os Modelos
ARIMA, Estruturais ¢ Bayesianos forne-
cem melhores previsdes quando a série
apresenta alta variabilidade, ao passo que
ha um equilibrio entre o desempenho
dos modelos e das cotacbes na BM&F
para petiodos de relativa estabilidade dos
precos do boi gordo.

Com relacio ao desempenho ope-
racional, sao analisados os retornos finan-
ceiros da aplicacdo das previsdes obtidas
de cada modelo. A média e o desvio pa-
drio sio a base para o cilculo do Indice
Sharpe, o qual permite que se compare es-
tratégias entre diferentes modelos.
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Tomando por base o fato de que
cada modelo sinaliza para diferentes es-
tratégias de mercado nos vinte e quatro
contratos analisados, sio calculados os
retornos médios, desvios-padriao, e o
Indice Sharpe associado. Essa diversida-
de é determinante nos resultados da si-
mulagdo, em que cada estratégia apre-
senta médias distintas de retorno, como
pode ser observado na Tabela 5.

As simulacdes de compra e venda
de contratos de boi gordo apontam para
um melhor desempenho dos Modelos Es-
truturais, seguida dos Modelos ARIMA,
ambos com boas médias de retorno fi-
nanceiro.

Todos os modelos apresentam va-
lores positivos do Indices Sharpe, indi-

cando o potencial dos mesmos em apli-
cagdes no mercado futuro de boi gordo.
Os altos valores dos desvios-padrio nos
modelos sao decorrentes da alta volatili-
dade dos pregos da arroba do boi gordo
entre fevereiro e dezembro de 1999, de-
terminando assim uma variabilidade sig-
nificativa nos retornos verificados em
cada contrato negociado.

A diferenca no desempenho fi-
nanceiro dos modelos esta centrada na
capacidade de identificar de modo preci-
so as tendéncias de mercado nas datas
proximas ao vencimento dos contratos.
Tal habilidade deve ser capaz de propot-
cionar ganhos significativos em compa-
racdo com modelos que ndo conseguem
captar as mesmas N0 momento certo.

Tabela 5_ Estatisticas e indice Sharpe dos retornos financeiros das simulacoes:

contratos de hoi gordo 1998/1999

ARIMA R. Neural Estrutural Bayesiano
Média (US$) 936,56 892,56 1.015,52 729,53
Desvio padrio (US$) 2.331,45 2.349 40 2.296,69 2.407,43
[IndiceShaspe | 0402 ] 030 ] R 0303

Fonte: Resultados da pesquisa.
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1_ Conclusoes

O presente estudo foi elaborado com o
objetivo de testar a aplicabilidade de mo-
delos de previsio de séries temporais em
negocia¢oes de contratos futuros de boi
gordo, em operacoes de compra e venda
de contratos na BM&F. Os modelos es-
tudados sio os ARIMA, de Redes Neura-
is, ¢ Modelos Lineares Dinamicos (estes
sob os enfoques classico e bayesiano).

Com base nos resultados obtidos,
pode-se concluir que, para o perfodo ana-
lisado, o modelo com melhor desempe-
nho preditivo e operacional é o Modelo
Linear Dinamico Classico ou Estrutural
que, gracas a capacidade de adaptacio a
evolucio da série, consegue captar o pa-
drao de comportamento observado e, em
funcio disto, fornecer sinalizacoes cotrre-
tas das tendéncias de mercado, produzin-
do as melhores previsdes em termos
agregados, com médias positivas nas
simulagdes de compra/venda dos con-
tratos futuros. Os demais modelos tam-
bém apresentam desempenho satisfa-
torio, com uma baixa média de EPP e va-
lotes positivos do Indice Sharpe.

Deve-se destacar que os resulta-
dos obtidos nesta pesquisa fornecem um
indicativo do potencial de aplicacao dos
modelos estudados em operacGes nos
mercados futuros agropecuarios, deven-

Aureliano Angel Bressan_Jodo Eustéquio de Lima 139

do os resultados aqui obtidos serem
complementados por outros estudos en-
volvendo a aplicacao de modelos de pre-
visdo em negociacGes de contratos futu-
ros agropecuarios ou financeiros.
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