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Resumo

Objetivo: Examinar o desempenho preditivo de modelos lineares, ndo lineares, de inteligéncia artifici-
al, dominio de frequéncia e hibridos para encontrar um modelo apropriado de previsdo do retorno das
acdes de mercados desenvolvidos, emergentes e de fronteira. Metodologia: Foram considerados os
retornos diarios do mercado de ac¢des de indices selecionados de mercados desenvolvidos, emergentes
e de fronteira, de 24 paises, para o periodo de 2000-2019, para avaliar o desempenho preditivo de
cinco modelos existentes. Principais Resultados: Os resultados indicaram que nenhum dos cinco
modelos poderia ser aplicado uniformemente a todos os mercados. No entanto, os modelos lineares e
ndo lineares tradicionais superaram a inteligéncia artificial e os modelos no dominio da frequéncia ao
fornecer previsdes mais precisas. Contribuicdes académicas e praticas: Este estudo é util principal-
mente para investidores internacionais e investidores institucionais estrangeiros que desejam mini-
mizar riscos e diversificar suas carteiras, com o objetivo de maximizar lucros.

Palavras-Chave: Retorno das ac¢des; Técnicas de Previsdo; Mercados Financeiros.

Abstract

Purpose: to examine the predictive performance of linear, non-linear, artificial intelligence, frequency
domain and hybrid models to find an appropriate model for predicting the return on shares in devel-
oped, emerging and frontier markets. Methodology: the daily stock market returns of selected indices
from developed, emerging and frontier markets in 24 countries for the period 2000-2019 were con-
sidered to assess the predictive performance of five existing models. Main Findings: the results indi-
cated that none of the five models could be applied uniformly to all markets. However, traditional line-
ar and non-linear models have outperformed artificial intelligence and models in the frequency do-
main by providing more accurate predictions. Academic and practical contributions: this study is
particularly useful for international investors and foreign institutional investors who wish to minimize
risks and diversify their portfolios, with the aim of maximizing profits.

Keywords: Stock Returns; Forecasting Techniques; Financial Markets.

1. Introducao

Estudos precedentes, tedricos e empiricos, evidenciaram que existe uma relacao positiva entre
os mercados financeiros e o crescimento econémico (e.g., Levine, 1997; Rajan & Zingales, 1998; Rous-
seau & Watchel, 2000; Beck & Levine, 2003; Guptha & Rao, 2018). Dada a importancia dos mercados
financeiros, a previsdo de retornos das a¢des ocupa uma posicdo de destaque na tomada de decisdo
sobre investimentos. No entanto, os mercados de acdes sdo caracterizados por alta volatilidade (cau-
sada por crises financeiras internacionais, locais ou Pandemias, como no recente caso da COVID-19),
dinamismo e complexidade (Johnson, Jefferies & Hui, 2003; Cristelli, 2014; Wieland, 2015). Os movi-
mentos nas bolsas de valores sdo influenciados por varios fatores, como fatores macroeconoémicos,
eventos internacionais e comportamento humano. Portanto, prever o retorno do prego das a¢des pode
se tornar uma tarefa desafiadora. A lucratividade dos investimentos nas bolsas de valores depende
muito da previsibilidade dos movimentos das acdes. Caso um modelo ou técnica de previsio possa
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prever com precisdo a direcdo do mercado, o risco e a incerteza do investimento poderao ser minimi-
zados por conta da ferramenta e ndo por um golpe de sorte. Melhorar os fluxos de investimento no
mercado de acoes também pode ser util para formuladores de politicas e reguladores na tomada de
decisdes apropriadas, sejam elas preventivas ou corretivas.

Embora existam varias técnicas para prever retornos do mercado de a¢des, nenhum método
Unico pode ser empregado uniformemente para os retornos de todos os mercados e pode-se afirmar
que ndo existe previsibilidade com base do fator sorte. A literatura indica que nao ha consenso entre
os pesquisadores sobre as técnicas de previsdo de retorno do mercado de agdes. O presente estudo,
portanto, teve como objetivo avaliar diferentes técnicas de previsao, a saber: modelos ARIMA, SETAR,
ANN, SSA e HM, representando inteligéncia linear, nio linear, inteligéncia artificial (IA), dominio da
frequéncia e métodos hibridos, respectivamente, aplicando-os a mercados de a¢des individuais. Este
estudo também examinou a adequacdo de diferentes métodos de previsdo para cada categoria dos
mercados de a¢cdes mundiais - a saber, desenvolvidos, emergentes e de fronteira. Encontrar um méto-
do Unico que possa produzir previsdes ideais para todos os mercados pode ajudar os investidores a
economizar tempo e recursos e tomar melhores decisdes. Este estudo é 1til, principalmente, para in-
vestidores internacionais e investidores institucionais estrangeiros que desejam minimizar riscos e
diversificar suas carteiras, com o objetivo de maximizar lucros. Dessa forma, os objetivos do presente
estudo, que serdo alcangados ao longo das préximas se¢des, sdo: 1 - prever retornos do mercado de
acoes usando inteligéncia linear, ndo linear, artificial, dominio da frequéncia e métodos hibridos; 2 -
encontrar as técnicas de previsdo mais apropriadas entre as cinco técnicas exploradas para mercados
desenvolvidos, emergentes e de fronteira; e 3 - Verificar se uma tnica técnica pode ser aplicada a to-
dos os mercados (desenvolvidos, emergentes e de fronteira) para obter previsdes ideais.

Existem duas escolas de pensamento distintas para avaliagdo do mercado de a¢des: a anadlise
fundamentalista e a andlise técnica. Os fundamentalistas preveem os precos das a¢gdes com base em
analises financeiras de empresas ou industrias. Do outro lado da esteira, os analistas técnicos usam
dados histdéricos de titulos e preveem precos futuros com base no pressuposto de que os precos das
acoes sdo determinados pelas for¢as do mercado e que a histéria tende a se repetir (Levy, 1967). Essas
teorias coexistiram por varias décadas como estratégias para a tomada de decisdes de investimento.
Essas abordagens foram desafiadas na década de 1960 pela Teoria da Caminhada Aleatéria, popular-
mente conhecida como Hipoétese do Mercado Eficiente (Fama, 1970), que propde que mudancgas futu-
ras nos precos das agdes ndo podem ser previstas a partir de mudancgas passadas nos precos. Alguns
estudos empiricos mostraram a presenca do chamado ""passeio aleatério” nos precos das acgoes (p.e.,
Tong, Li & Benkato, 2014; Konak & Seker, 2014; Erdem & Ulucak, 2016). No entanto, a maioria dos
estudos empiricos descobriu que os precos das a¢des sado previsiveis (Darrat & Zhong, 2000; Lo & Ma-
cKinlay, 2002; Harrison & Moore, 2012; Owido, Onyuma & Owuor, 2013; Radikoko, 2014; Said, 2015;
Almudhaf, 2018).

Varias técnicas de previsibilidade estao disponiveis para previsdo de séries temporais. Os Mode-
los de Média Movel Integrada Autorregressiva (ARIMA) foram propostos por Box e Jenkins (1970)
para andlise e previsdo de séries temporais. Alguns estudos foram realizados empregando modelos
ARIMA para prever retornos do mercado de agdes (Al-Shaib, 2006; Ojo & Olatayo, 2009; Adebiyi &
Oluinka, 2014; Mondal, Shit & Goswami, 2014). Poucos trabalhos descobriram que os modelos ARIMA
produziam previsdes inferiores para dados de séries temporais financeiras (Zhang, 2003; Adebiyi &
Oluinka, 2014; Khandelwal & Adhikari, 2015). Para explicar as nao linearidades resultantes de mudan-
cas de regime nas economias, alguns pesquisadores usaram Modelos de Série Temporal com Mudanca
de Regime de Markov (Markov Switching Models) e Modelo Autorregressivo com Limiar (TAR), assu-
mindo processos estacionarios ndo lineares para prever os precos das acdes (Hamilton, 1989; Tong,
1990).

Tasy (1989) prop6s um procedimento de construcdo de modelo simples, mas amplamente apli-
cavel, para Modelos Autorregressivos com Limiar, bem como um teste para ndo linearidade de limiar.
Gooijer (1998) considerou a troca de regime em um modelo de Média Mével (MA) e usou critérios de
validacdo para a selecdo do Modelo SETAR (Self-Exciting Threshold AutoRegressive ). Alguns estudos
empiricos comparando métodos diferentes com o SETAR descobriram que esse método produzia re-
sultados superiores aos modelos lineares (e.g., Clements & Smith, 1999; Boero & Marrocu, 2002; Boe-
ro, 2003; Firat, 2017).

No final dos anos 80, uma classe de modelos de Inteligéncia Artificial (IA), como Rede Feedfor-
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ward, Backpropagation e modelos de redes neurais recorrentes, foram introduzidos para fins de previ-
sdo no mercado de agdes. As caracteristicas distintivas das Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo que
elas sdo orientadas por dados nao lineares e autoadaptaveis, além de possuirem poucas premissas a
priori. Isso torna as RNA valiosas e atraentes para a previsdo de séries temporais financeiras. Entre os
modelos de RNA, a rede neural Feedforward com uma Unica camada oculta se tornou a mais popular
para prever retornos do mercado de a¢des (Zhang, 2003). Muitos estudos mostraram que esses mode-
los produzem previsdes mais precisas em compara¢do com modelos ingénuos e lineares (e.g., Ghiassi
et al, 2005; Mostafa, 2010; Qosta et al., 2016; Aras & Kocakoc, 2016).

Além disso, existem diversos modelos de redes neurais para prever retornos do mercado de
acdes. Lu e Wu (2011) usaram o modelo de rede neural do Controlador de Articulacdo do Modelo Ce-
rebelar (CAMC NN) para prever os indices de mercado de acdes do Nikkei 225 e da Bolsa de Valores de
Taiwan. Os resultados mostraram que o CAMC NN produziu previsdes mais precisas do que os mode-
los de regressdo vetorial e Rede Neural de Propagacdo Traseira (BPNN). Guresen, Kayakutlu e Daim
(2011) observaram que os modelos classicos de RNA e a percepcdo de multicamadas (MLP) supera-
ram os modelos da classe GARCH para o indice NASDAQ. Lahmiri (2016) empregou Redes Neurais de
Regressdo Geral (GRNN) baseadas em Decomposicdo de Modo Variacional (VMD) para quatro conjun-
tos de dados econdmicos e financeiros e descobriu que os modelos VMD-GRNN superaram o modelo
ARIMA e outros modelos de redes neurais. A Rede Neural Polinomial Condensada baseada em algorit-
mo genético de Nayak e Misra (2018) (GA-CPNN) melhorou a precisao dos indices de previsdo do pre-
¢o de acdes quando comparados aos modelos de Rede Neural de Funcdo de Base Radial (RBFNN), Per-
ceptron Multicamada e Algoritmo Genético (MLP-GA). Zhong e Enke (2019) observaram que técnicas
como redes neurais profundas usando Analise de Componentes Principais ou Principal Component
Analysis (PCA) e redes neurais artificiais tiveram um desempenho melhor do que os modelos tradicio-
nais. No entanto, a maioria dos estudos descobriu que os modelos tradicionais de RNA, bem como os
modelos de RNA combinados com modelos lineares, produzem previsdes mais precisas do que outros
modelos (p.e., Asadi, Tavakoli & Hejazi, 2010; Wang, Wang, Zhang & Guo, 2011; Khandelwal & Adhika-
ri, 2015; Mallikarjuna, Guptha & Rao, 2017).

Recentemente, Modelos no Dominio da Frequéncia, como Analise Espectral, Wavelets e Trans-
formadas de Fourier, foram propostos para melhorar a precisdo da previsio de séries temporais finan-
ceiras. Uma técnica amplamente utilizada é a Analise de Espectro Singular ou Singular Spectrum
Analysis (SSA), que é um método ndo paramétrico robusto, sem suposi¢des prévias sobre os dados
(Golyandina, Nekrutkin & Zhigljavsky, 2001; Hassani, Soofi & Zhiglavsky, 2013a). O SSA decompde os
dados da série temporal em seus componentes e depois reconstroi a série deixando o componente de
ruido aleatério antes de usar a série reconstruida para prever os pontos futuros da série (Hassani,
2007; Ghodsi & Omer, 2014). Como a maioria dos conjuntos de dados de séries temporais financeiras
nao exibe padroes puramente lineares nem puramente nio lineares, a combinacio de técnicas lineares
e nao lineares, isto é, técnicas hibridas para modelar estruturas de dados complexas para maior preci-
sdo, foi proposta (Asadi et al., 2010; Khashei & Bijari, 2010; Khashei & Bijari, 2012; Khandelwal & Ad-
hikari, 2015; Ince & Trafalis, 2017). Khashei e Hajirahimi (2017) compararam modelos lineares e ndo
lineares com Modelos Hibridos (HM) e concluiram que os modelos hibridos apresentam desempenho
melhor que os modelos individuais.

Apenas alguns estudos tém procurado encontrar um método adequado para prever o retorno
das ag¢des de um grupo de mercados. Guidolin, Hyde, McMillan e Ono (2009) avaliaram o desempenho
de modelos lineares e nao lineares para prever o retorno de ativos financeiros dos paises do G7. Eles
descobriram que os modelos ndo lineares, como os TAR e STAR, tiveram um desempenho melhor que
os modelos lineares no caso de retorno de ativos nos EUA e no Reino Unido. Enquanto isso, modelos
lineares simples eram melhores para retornos de ativos nos mercados francés, alemao e italiano. Isso
sugere que nenhum modelo é adequado para prever os retornos de todos os mercados de a¢des. Awa-
jan et al. (2018) compararam o desempenho de varios métodos de previsdo aplicando-os a seis bolsas
de valores e descobriram que o método empirico de decomposicdo do Método de Holt-Winters (EMD-
HW) forneceu previsdes mais precisas do que outros modelos.

2. Dados e metodologia
De acordo com os objetivos deste estudo, consideramos trés tipos de mercados, baseados na

classificacdo do Morgan Stanley Capital International (MSCI, 2018): desenvolvidos, emergentes e de
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fronteira. Os indices de mercado adotados para a categoria desenvolvida sdo Australia (ASX 200), Ca-
nada (TSX Composite), Franga (CAC 40), Alemanha (DAX), Japao (NIKKEI 225), Coréia do Sul (KOSPI),
Suica (SMI), Reino Unido (FTSE 100) e Estados Unidos (S&P 500). Os mercados emergentes sdo Brasil
(BOVE-SPA), China (SSEC), Egito (EGX 30), India (SENSEX), Indonésia (IDX), México (BMV IPC), Riissia
(MOEX), Africa do Sul (JSE 40), Tailandia (SET) e Turquia (BIST 100). Por fim, os da categoria fronteira
sdo Argentina (S&P MERVAL), Estonia (TSEG), Quénia (NSE 20), Sri Lanka (CSE AS) e Tunisia (TUNIN-
DEX). Os precos diarios de fechamento desses indices, para o periodo de 12 de janeiro de 2000 a 31 de
dezembro de 2019, foram obtidos no site www.investing.com.

Os retornos dos ativos (R¢) foram calculados a partir dos precos de fechamento de todos os indi-
ces, usando a formula apresentada na Equacio 1 a seguir:

R, = Pe=P-1) . 100 (1)

Pe—y
Onde, P: é o preco do ativo no periodo atual e Pi.1 é o preco de um ativo no periodo anterior.

2.1. Média mavel integrada autorregressiva (ARIMA)

Propostos por George Box e Gwilym Jenkins em 1970, os modelos ARIMA estao entre os modelos
lineares mais populares. Nos modelos ARIMA, o valor futuro de uma variavel é obtido através de uma
funcdo linear de algumas observagdes anteriores da variavel e de alguns erros aleatdrios. O processo
que gera a série temporal é apresentado na Equacgao 2 a seguir:

Ve =C + ®1yt—1 + ®2yt—2 + ... . wpyt—p + Glst_l + stt_z ..,eqst_q + St (2)

Onde y: € a variavel que sera explicada no tempo t; c é a constante ou o intercepto; ¢pi (i=1, 2,...
p)eBj(j=1,2,... q) sdo os parametros do modelo; p e q sdo numeros inteiros e sdo frequentemente
referidos como ordens AR e MA do modelo, respectivamente; e e; € o termo do erro. O pressuposto
relativo aos erros aleatorios &; é que eles sdo distribuidos de forma independente e idéntica com um
zero médio e uma variacdo constante de o2 Esse modelo envolve um processo iterativo de trés etapas
de identificacdo, estimativa e verificacdo de diagnostico.

A etapa de identificagdo envolve a especificacio de um modelo experimental, decidindo a ordem
dos termos de AR (p) e MA (q). Depois que um modelo experimental é especificado, os parametros do
modelo devem ser estimados, de modo que a medida geral de erros seja minimizada, o que geralmente
é feito com um procedimento de otimizag¢do nao linear.

Apés a estimativa dos parametros, deve-se verificar o diagnoéstico da adequagdo do modelo, o
que envolve testar se as suposicdes do modelo sobre os erros & sdo atendidas. Se o modelo for ade-
quado, pode-se proceder a previsio; caso contrario, um novo modelo experimental deve ser identifi-
cado apds a estimativa do parametro e a verificagio do modelo. Esse processo com trés etapas deve
ser repetido até que um modelo satisfatoério seja selecionado para prever os dados.

2.2. Self-Exciting Threshold Autoregressive (SETAR)

0 modelo SETAR, desenvolvido por Tong (1983), é um tipo de modelo autorregressivo que pode
ser aplicado aos dados de séries temporais. Esse modelo tem mais flexibilidade nos parametros que
apresentam comportamento de mudanca de regime (Watier & Richardson, 1995). A alternancia de
regime nesse modelo é baseada na autodinamica da variavel dependente. Em outras palavras, o valor
limite no modelo SETAR esta relacionado a variavel endégena, enquanto no Modelo TAR esta relacio-
nado a uma variavel exégena. Esse modelo assume um processo autorregressivo diferente, de acordo
com valores limite especificos. Os modelos SETAR tém a vantagem de capturar um fenémeno nio line-
ar comumente observado que nao pode ser capturado por modelos lineares como suavizacdo expo-
nencial e modelos ARIMA. Um modelo de autorregressao de limite pode ser transformado em um mo-
delo SETAR se a variavel de limite for tomada como um valor atrasado da prépria série temporal. O
modelo SETAR com dois regimes esta na Equacao 3 a seguir:

A+ X Veoi + ElfYeg ST
t= (3)

Bo + Zf:l Bi Ye—i + &lfYeqa > T
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Onde «; e Bi sdo coeficientes autorregressivos, p é a ordem do modelo SETAR, d é o parametro de
atraso e y:-q € a variavel de limite, €; ¢ uma série de variaveis aleatérias independentes e identicamente
distribuidos com média 0 e variacdo o2¢. T é o valor do limiar e, se o valor de t for conhecido, as obser-
vagdes podem ser separadas com base em seu valor em comparacdo com o limiar, ou seja, se y;.q4esta
abaixo ou acima do limiar. Entdo, usando o método dos minimos quadrados ordinarios, o modelo de
RA ¢ estimado (Ismail & Isa, 2006). O valor limite deve ser determinado juntamente com outros para-
metros do modelo SETAR, pois o valor limite é desconhecido em geral.

2.3. Redes Neurais Artificiais (RNA)

As redes neurais artificiais sio uma das estruturas de computacio flexiveis que podem ser usa-
das para modelar uma ampla variedade de dados ndo lineares. As principais vantagens dos modelos de
RNA sdo que eles sdo aproximadores orientados a dados e universais, que podem aproximar uma
grande classe de fun¢des com grande precisdo. Esse processo de criacdo de modelo nio exige nenhuma
suposicdo anterior sobre o formato do modelo, pois as caracteristicas dos dados determinam o modelo
de rede. Uma rede neural feedforward com uma Unica camada oculta é um dos métodos mais ampla-
mente utilizados para prever os dados de séries temporais (Zhang, 2003). A estrutura do modelo é
definida por uma rede de trés camadas de unidades de processamento simples conectadas por links
aciclicos. A representacdo matematica da relacio entre a saida yt e as entradas (y¢-1, yt-2 - Yt-p) pode
ser definida conforme a Equacdo 4 a seguir:

Ye = Wo + Z?:l Wj.g(Wo,j + Z?:l Wij . %—1) + & (4)

Ondew;(j=0,1,2,..,q9)ew;(i=0,1,2,...,p;j=0,1,2,., q) sdo os pesos de conexdo ou os pa-
rametros de modelo, p é o nimero de nés de entrada e q é o numero de nés ocultos. A funcido de trans-
feréncia da camada oculta é dada pela funcdo logistica apresentada na Equacdo 5 a seguir:

Sig (x) = (5)

1+exp(—x)

Portanto, o modelo de RNA na equacio 4 executa o mapeamento funcional nio linear de obser-
vagoes passadas (Vi-1, yt-2, - Yt-p) para o valor futuro yy, isto é,

yve=f (Yt—p ------ yt—p,W) + & (6)

Onde f é uma funcao determinada pela estrutura da rede e pelos pesos de conexao, e w é um ve-
tor de todos os parametros. Assim, esse modelo de rede neural é semelhante a um modelo autorre-
gressivo com funcionalidade ndo linear. A escolha do valor de q depende dos dados, pois ndo existe um
procedimento padrio para determinar esse parametro especifico. Qutra tarefa vital da modelagem de
RNA é a escolha da dimensao do vetor de entrada e o nimero de observacodes atrasadas, p. Este talvez
seja o parametro mais crucial a ser estimado em um modelo de rede neural artificial, pois a determina-
¢do da estrutura de autocorrelacio nao linear da série temporal depende desse parametro. No entanto,
ndo existe uma regra geral que possa ser seguida para selecionar o valor de p.

Portanto, frequentemente sido realizados ensaios para selecionar um valor ideal de p e q. Apds
especificar a estrutura da rede com os parametros p e g, esta pronto para treinamento. Isso ¢ feito com
algoritmos de otimizacdo nao linear eficientes, como algoritmos de descida de gradiente e algoritmos
de gradiente conjugado, além do algoritmo basico de treinamento de retropropagacdo (Hung & Adelj,
1993). Nas RNAs, as fungdes de ativacdo mais usadas sdo as fungdes sigmoides. Recentemente, no
aprendizado profundo, varias outras fun¢des foram sugeridas como alternativas a funcdo sigmoide,
como a fungio tangente hiperbélica (tanh), unidades lineares retificadas (ReLU), softmax e gaussiana.
Essas funcdes sdo fornecidas abaixo. A funcdo tangente hiperbdlica (tanh) é uma das alternativas a
funcdo sigmoide. Pode ser definida como:

1-e72%
1+ e72%

tanh (x) = (7)
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Essa funcao é semelhante a funcdo sigmoide, no entanto, compacta o nimero de valor real para
um intervalo entre - 1 e 1; ou seja, tanh (x) € (-1, 1). Unidades lineares retificadas (ReLU) sdo defini-
das como:

f (x) = max(0, x) (8

Onde x é a entrada para um neurdnio. Em outras palavras, a ativacdo é simplesmente configura-
da no limite de zero. O intervalo da ReLU esta entre 0 e co. A fun¢do softmax, também chamada de fun-
cdo exponencial normalizada, é uma generalizacdo da funcio logistica que 'comprime’' um vetor K-
dimensional Z de valores reais aleatérios para um vetor K-dimensional o (z) de valores reais no inter-
valo [0, 1], que somam 1. A fungao é definida como:

eZ]

O'(Z)j = W'j =12, .... Jk (9)

As funcoes de ativacdo gaussiana sdo curvas em forma de sino que sdo continuas. A saida do né é
interpretada dependendo da proximidade da entrada liquida de um valor médio escolhido, ou seja, é
interpretada em termos de associacdo a classe (1 ou 0). A func¢ado é definida como:

1 ~Ge=)?

e 202 (10)

X) =
f ( ) rv2mo

onde x é o centro (ponto médio) e r é o raio de abertura da funcdo. Dentre as fungdes de ativacao,
a sigmoidal, por ser uma fun¢do monotoénica, limitada e ter uma derivada facil de calcular, é mais am-
plamente utilizada em aplica¢des que envolvem o uso de RNAs.

2.4 Andlise de Espectro Singular (SSA)

Alguns estudos empregaram o método SSA para prever séries temporais financeiras (Hassani,
Soofi & Zhiglavsky, 2013b; Ghodsi & Omer, 2014). O método SSA compreende dois estagios: um é de-
composicao; o outro, de reconstrucdo. No primeiro estagio, a série temporal é decomposta para sepa-
rar o sinal e o ruido; depois, no segundo estagio, a série com menos ruido é reconstruida e aplicada a
previsdo usando as seguintes algumas etapas (Hassani, 2007).

A primeira das etapas é a Incorporacio. A incorporacio pode ser considerada um mapeamento
que transfere uma série temporal unidimensional Yy = (y3,..., yn) para uma série multidimensional
X1,..., Xk com vetores X; = (yj,..., yi+ L-1)Te Rl,onde L (2 <L <N - 1) é o comprimento da janelae K=N
- L + 1. O resultado dessa etapa é a matriz de trajetéria.

X =Xy o, Xl = Xi)DIE (10)

ij=1

Na etapa 2, temos a Decomposicao do Valor Singular (SVD). Nessa etapa, o SVD de X é implemen-
tado. Denotado por Aj...., AL os autovalores de XXT dispostos em ordem decrescente (A1, =... 2 AL = 0) e
por Ui....,, UL os vetores proprios correspondentes. O SVD de X pode ser escrito como X = X1 +... + X,

onde, Xi= \/EUL-VL-T.

yiparai=1,...., N
ye={Sta;y;_jparai =N +1,...N +1') (11)

Onde Ji (i = 1;...; N) é a série reconstruida, e o vetor A = (a4,..., a.- 1) pode ser calculado por:

1
A= 0 X muf (12)
Seguindo Mahmoudvand et al. (2013), assume-se que o vetor Ui V denota as primeiras L - 1
componentes do autovetor Uj e que 7j é a ultima componentede Ui (i=1, ...,7).Otermov2=) mir 2
i=1.
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2.5.Modelo Hibrido (HM)

Modelos puramente lineares ou puramente nao lineares podem nao ser adequados para prever
retornos de a¢des, uma vez que os retornos sao de natureza complexa. Até RNAs baseadas em dados
produziram resultados mistos na previsdo dos dados de séries temporais. Por exemplo, Denton (1995)
usou dados simulados e descobriu que, quando ha multicolinearidade ou outliers nos dados, as redes
neurais podem prever os dados melhor do que os modelos de regressao linear. O tamanho da amostra
e o nivel de ruido desempenham um papel crucial na determinacdo do desempenho das RNAs para
problemas de regressdo linear (Markham & Rakes, 1998). Portanto, pode nao ser ttil aplicar RNAs
para todos os tipos de dados.

Dadas as complexidades nos dados do mercado de a¢des, um método que pode lidar com os da-
dos lineares e ndo lineares, ou seja, o modelo hibrido pode ser uma alternativa para a previsado. Aspec-
tos lineares e nao lineares dos padrdes subjacentes nos dados podem ser capturados por meio da
combinacao de diferentes modelos. Pode ser 1util considerar dados de séries temporais que consistem
em estrutura de autocorrelacgio linear e um componente nio linear. Isso &,

Ye = Le+ N (13)

Onde L; representa o componente linear e N: denota o componente nao linear. Inicialmente, de-
vemos aplicar um modelo linear para os dados e, em seguida, os residuos do modelo linear conteria
apenas a relacao nao linear. Esses residuos podem ser definidos como:

ee=ye— ye+ Lt (14)

Onde L; é o valor previsto no tempo t da relagdo estimada da equacio 13. Os residuos s3o muito
cruciais no diagnoéstico da adequacdo dos modelos lineares, porque a presenca de correlacio linear nos
residuos indica a inadequac¢ao do modelo linear. Além disso, qualquer padrido ndo linear significativo
nos residuos também indica a limitacdo no modelo linear. Relagdes nao lineares podem ser descober-
tas modelando residuos usando RNAs. O modelo de RNA para residuos com n noés de entrada sera:

er = f(er—1.€t—p. .. €_pn) + & (15)

Onde f é uma fungio nio linear determinada pela rede neural e & é o erro aleatoério. Denotando a
previsao da equagao 13 como Ny, a previsdo combinada sera:

et = f(er-1,.€t—2. - €t-n) (16)

Onde Y: é o valor estimado do modelo hibrido, que é uma combinacio de modelos lineares e nio
lineares. Utilizamos a razao erro inverso da média quadrada da previsdo (MSFE) para determinar os
pesos 6timos para os modelos hibridos, pois é um método amplamente utilizado com uma base tedrica
robusta (Bates & Granger, 1969). Para os modelos M, a previsdo combinada do passo h a frente é:

S WM
Yt+h - Zmzl Wm,h,t?ﬁh,m/ (17)
(Freoms)
msfem'h,y
Wmht = . 7 1 \© e
f—l(m)

Onde Yunm é 0 ponto previsto para h passos a frente no tempo t do modelo m. Em resumo, esse
método hibrido contém duas etapas. O primeiro passo é empregar o ARIMA para modelar a parte line-
ar dos dados. O segundo passo é aplicar a RNA para modelar os residuos obtidos do ARIMA, visto que
esses residuos tém informacdes sobre a nio linearidade nos dados. Os resultados do modelo ANN po-
dem ser usados como previsdes para os termos de erro do modelo ARIMA. Da maneira mencionada
acima, o modelo hibrido abrange as caracteristicas dos modelos ARIMA e ANN na modelagem de dados
de séries temporais. Assim, pode ser benéfico empregar modelos hibridos para melhorar a precisao
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das previsoes.

2.6.Medidas de desempenho de previsao

A precisdo das previsdes indica quao bem um modelo de previsdo prevé a variavel escolhida. Di-
ferentes medidas de precisdo sdo usadas para validar a adequacdao de um modelo para um determina-
do conjunto de dados. Existem varias medidas de precisido na literatura, como erro médio (EM), erro
absoluto médio (MAE), erro percentual absoluto médio (MAPE), erro quadratico médio (MSE) e erro
quadratico médio da raiz (RMSE). Neste estudo, usamos o RMSE por ser um dos métodos mais ade-
quados para medir a precisdo da previsao de dados na mesma escala, e esse critério tem sido empre-
gado em varias pesquisas anteriores (Lu & Wu, 2011; Wang et al,, 2011; Hyndman & Athanasopoulos,
2015; Makridakis et al., 2015). Chai e Draxler (2014) também sugeriram que o RMSE é uma medida
adequada para modelos com erros distribuidos normalmente. O erro quadrado médio (MSE) sera dado
por:

MSE = ~T1; ez, (19)

0 erro quadratico médio da raiz (RMSE) sera dado por:

RMSE = j%zz;letz (20)

3. Resultados empiricos

Os resultados empiricos, incluindo estatisticas descritivas e medidas de desempenho de varios
métodos de previsdo para retorno de acdes em mercados desenvolvidos, emergentes e de fronteira,
serdo apresentados nesta secdo.

3.1 Estatisticas descritivas dos retornos das a¢oes

As Tabelas 1, 2 e 3 apresentam as estatisticas resumidas (por exemplo, média, desvio padrio, as-
simetria, curtose, estatistica JB) para retornos do mercado de a¢des desenvolvidos, emergentes e de
fronteira, respectivamente. A partir dessas tabelas, podemos ver que os retornos médios em todos os
mercados sdo positivos, indicando retornos positivos gerais sobre os investimentos durante o periodo

considerado para este estudo.
Tabela 1. Estatistica Descritiva para Mercados Desenvolvidos

Pais Média Desvio Padrdo Skewness Kurtosis Teste Jarque-Bera Teste Tsay
Australia 0,016900 0,981318 -0,366178 8,451780 ?075020607(3 Ndo linear
Canada 0,016719 1,043102 -0,466783 13.58932 ?()10207()70%? Nao linear
Franca 0,005790 1,429676 0,141474 8,712746 ?0207050%20? Ndo linear

4,987,257 -
Alemanha 0,021703 1,475373 0,097060 8,111260 (0,00000) Ndo linear
Japao 0,019562 1,501151 -0,211389  9,413287 3066}02010605; Néo linear
. 8.473,831 < 1
Coreia do Sul 0,040316 1,384506 -0,350392  9,724636 (0,00000) Ndo linear
, 9.766,624 -
Suica 0,007731 1,174780 -0,012284 10,18851 (0,00000) Néo linear
. . 9.061,453 -
Reino Unido 0,009243 1,171826 -0,004334 9,918071 (0,00000) N3ao linear
. 15.630,08 -
Estados Unidos 0,020694 1,147998 -0,089045 12,10219 (0,00000) Nao linear

Fonte: Estatisticas da Pesquisa (2020).

Os valores de curtose das séries de retorno de todos os mercados sdo superiores a 3, indicando
que todas as séries sdo leptocurticas - ou seja, possuem caudas grossas, o que é um fendmeno comum
nos retornos das acdes (Bouchauda & Potters, 2001; Humala, 2013; Mallikarjuna, Arti & Rao, 2018). 0
teste de Jarque-Bera mostrou que as séries ndo sdo normalmente distribuidas. Outra caracteristica
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importante, do teste de Tsay (1989), é que os retornos de todos os mercados sdo nao lineares.

3.2. Resultados dos métodos de previsao

Para a obten¢do de um bom resultado, devem ser feitas varias divisdes diferentes no mesmo
conjunto de dados em conjuntos de treinamento e de teste. Este método, chamado de cross validation,
fornece uma estimativa mais realista do erro a ser cometido pelo método de classificacdo utilizado.
Deve-se manter, nessa divisdo, a mesma proporg¢do entre as classes para os conjuntos de treinamento
e validacao (Martineli, 1999). Conforme recomenda Haykin (1999), o nimero de divisdes diferentes
no mesmo conjunto é 10, escolhendo-as de forma aleatdria para a separagdo das amostras de treina-
mento e teste. Entdo, optou-se em utilizar o mesmo nimero de divisdes proposto pelo autor em um
Unico conjunto de dados. Em relacdo a divisdo entre treinamento e teste, ndo existe nenhuma regra
rigida estabelecida, e alguns autores preferem particdes na proporcdo 60-40 ou 75-25 entre os grupos
de treinamento e validacdo, respectivamente (Hair, Black, Babin & Anderson, 1998). Pesquisando tra-
balhos anteriores, observaram-se diversas divisdes: Cunico (2005) optou em dividir os conjuntos na
proporc¢do 70-30; Lemos (2003), na proporg¢do 90-10, ambos obtendo resultados satisfatérios. Neste
trabalho, optou-se em separar os dados na propor¢ao 80-20 para o conjunto de treinamento e teste,
respectivamente, para observar se os resultados também seriam satisfatérios.

Para prever os retornos usando o modelo ARIMA (p, d, q), foi necessario verificar a estacionari-
edade para obter inferéncias validas. Para testar a estacionariedade das séries de retornos, emprega-
mos os testes aumentados de Dickey-Fuller (1979) e Phillips-Perron (1988); os resultados mostraram
que os retornos de todos os mercados eram estacionarios. Determinamos o comprimento 6timo do
atraso para a média autorregressiva (p) e a média mdvel (q) componentes que utilizam o critério de
informacao de Akaike (AIC). Observamos diferentes ordens de AR e MA para séries diferentes e apre-
sentamo-las juntamente com os valores RMSE nas Tabelas 4, 5 e 6. No modelo SETAR, a série exibiu

tendéncias nao lineares, e identificamos dois regimes pelos valores minimos de AIC.
Tabela 2. Estatisticas Descritivas para Mercados Emergentes

Pais Média Desvio Padrdo Skewness Kurtosis Teste Jarque-Bera Teste Tsay
Africado Sul 0,047775 1,298747 0,036830 6,299922 ?0(‘)3:66010% Nao linear
Brasil 0,055547 1,769091 0,075096  7,347967 ?0?53620%; Néo linear
China 0,016499 1,585054 -0,218775  7,684998 ?00550%%3 Nao linear
Egito 0,079649 1,658833 -0,121416 13,15053 %353&6%? Nao linear
india 0,059777 1,414324 0,120611 12,83913 %07(3(()3(!)5020()) Nao linear
Indonésia 0,070676 1,326156 -0,501572 9,570707 ?0(‘)(?03610%3 Nao linear
México 0,051820 1,213204 0,153714 9,356521 506330305(5 Nao linear
Russia 0,082735 1,965327 0,370012  24,33804 ?05,(;1-(()902(')60? Nao linear
Tailandia 0,047775 1,263998 -0,520070 13,23751 ?005};06015 Nao linear
Turquia 0,069655 1,973356 -0,037463 9,689365 ?045060%50; Naio linear

Fonte: Estatisticas da Pesquisa (2020).

Em seguida, o modelo foi usado para prever os retornos dos mercados. Para prever retornos de
acoes usando o modelo ANN, empregamos redes neurais de feedforward, pois muitos estudos demons-
traram que eles se encaixam bem com dados de retorno de ativos (Zhang, 2003; Qiu, Song & Akagi,
2016). Empregamos um modelo recorrente de analise de espectro inico (RSSA) para prever os retor-
nos apo6s decompor e reconstruir a série de retornos originais, seguindo as quatro etapas envolvidas
na previsao com SSA: incorporacao, reconstrucdo, agrupamento e média diagonal. Para o modelo hi-
brido, que é uma combinacdo de ARIMA e ANN, ajustamos o modelo empregando a razdo de erro mé-
dio de previsdo quadrada inversa (MSFE), amplamente utilizada (Bates & Granger, 1969; Winkler &
Makridakis, 1983) para atribuir melhor as ponderag¢des para os modelos na previsao.

As Tabelas 4, 5 e 6 apresentam os valores RMSE dos conjuntos de testes da série de previsodes
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para todas as técnicas (ou seja, ARIMA, SETAR, SSA, ANN e HM) para mercados desenvolvidos, emer-
gentes e de fronteira, respectivamente. O modelo com o menor RMSE foi escolhido como o modelo
mais apropriado. Além disso, testamos a significiAncia do RMSE usando o teste de Diebold-Marino
(1995) e constatou-se que o RMSE de todos os modelos era significativo, exceto para o Japio, Africa do
Sul e Sri Lanka.

Tabela 3. Estatisticas Descritivas para Mercados de Fronteira

Pais Média Desvio Padrdao Skewness Kurtosis Teste Jarque-Bera Teste Tsay
Argentina 0,120985 2,162861 0,018419 7,202958 (%%%%gg) Nao linear
Estonia 0,052646 1,036820 0,316893  14,29612 ?(i(;}gg(')lo% N3ao linear
Quénia 0,012726 0,831383 0,555709 15,16038 ?(?(())(?070?)? Néo linear
SriLanka 0,066494 1,128874 0,993308 43,75095 3(%?03(;%)%’3)0 Nao linear
Tunisia 0,035152 1,292467 0,603647 20,46153 fg’:gg(')%[; Ndo linear

Fonte: Estatisticas da Pesquisa (2020).

Nas Tabelas 4, 5 e 6, podemos observar que nenhum método isolado teve desempenho uniforme
em todos os mercados. No entanto, o modelo nao linear (ou seja, SETAR) teve um desempenho melhor
que os outros modelos, produzindo previsdes ideais para 10 mercados (ou seja, quatro mercados de-
senvolvidos, quatro emergentes e dois de fronteira). Esse resultado contrasta com Guidolin et al.
(2009). No caso de mercados desenvolvidos, o modelo SETAR produziu previsdes 6timas para quatro

dos nove mercados (Australia, Franca, Japao e Suica).
Tabela 4. Valores RMSE dos modelos de previsdo para mercados desenvolvidos

Pais ARIMA SETAR ANN SSA HM

Alemanha ARIMA (3,0,3) 1,140388 1,156347 1,139859 1,138008
1,137963

Australia ARIMA (1,0,0) 0,8371075 0,839961 0,853739 0,8398178
0,839708

Canada ARIMA (4,0,4) 0,7235669 0,7279448 0,721191 0,7178712
0,7160948

Coreia do Sul ARIMA (1,0,2) 0,7845301 0,7816591 0,7975102 0,7815836
1,312612

Estados Unidos ARIMA (2,0,0) 0,8125207 0,8171281 0,8187795 0,8119642
0,8197795

Franca ARIMA (2,0,3) 1,1044509 1,121098 1,133334 1,107893
1,104531

Japao ARIMA (1,0,1)  1,307090 1,312699 1,319925 1,312697
1,312612

Reino Unido ARIMA (3,0,2) 09003106 0,9093658 0,9194308 0,9057976
0,9002485

Suica ARIMA (3,0,3) 09252304 0,9262753 0,935211 0,9262085
0,9262604

Fonte: Autor (2020).

0 modelo ARIMA foi ideal para o Canadd, Alemanha e Reino Unido; o modelo HM, para a Coréia
do Sul e os EUA. Assim, podemos dizer que modelos nao lineares sdo mais adequados para mercados
desenvolvidos. Enquanto isso, os modelos ANN e SSA nao sio de todo Uteis para mercados desenvolvi-
dos, uma vez que nao forneceram previsdes ideais.

Tabela 5. Valores RMSE dos modelos de previsdo para mercados emergentes

Pais ARIMA SETAR ANN SSA HM

Africa do Sul ARIMA (3,0,1) 1,064449 1,063028 1,066819 1,061791
1,062336

Brasil ARIMA (2,0,1) 1,442167 1,442900 1,470025 1,442262
1,441972

China ARIMA (3,0,3) 1,570942 1,56378 1,555431 1,554521
1,555623

Egito ARIMA (0,0,1) 1,324729 1,368285 1,385264 1,357206
1,357198

india ARIMA (3,0,1) 0,844534 0,839839 0,851503 0,838335
0,838730
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Indonésia ARIMA (1,0,0) 0,926838 0,918685 0,921310 0,918988
0,919355

México ARIMA (2,0,1) 0,848814 0,867506 0,851756 0,848878
0,850496

Russia ARIMA (3,0,4) 0,993842 1,008659 1,006565 1,000470
0,996021

Tailandia ARIMA (2,0,2) 0,754199 0,770766 0,775997 0,762275
0,756856

Turquia ARIMA (2,0,2) 1,286060 1,292737 1,291581 1,283447
1,280623

Fonte: Autor (2020).

Para mercados emergentes, o modelo SETAR foi considerado adequado para quatro mercados
(Egito, México, Russia e Tailandia). Os modelos HM foram apropriados para trés mercados (China, In-
dia e Africa do Sul); os modelos ARIMA, para dois (Brasil e Turquia). 0 modelo de RNA era apropriado
para apenas um mercado (Indonésia), enquanto o modelo de SSA ndo era adequado para nenhum
mercado emergente. Embora nenhum modelo tinico fosse adequado para todos os mercados emergen-
tes, os modelos SETAR e HM eram relativamente mais uteis. Em relacio aos mercados fronteirigos, o
SETAR foi adequado para Argentina e Quénia, ARIMA para Esténia e Sri Lanka e SSA para Tunisia. Os
modelos ANN e HM nao eram apropriados para nenhum mercado.

Tabela 6. Valores RMSE dos modelos de previsao para mercados de fronteira

Pais ARIMA SETAR ANN SSA HM

Argentina ARIMA (1,0,0) 2,046473 2,059416 2,067785 2,061399
2,058513

Estonia ARIMA (1,0,2) 0,576389 0,593064 0,567850 0,574015
0,554262

Quénia ARIMA (2,0,2) 0,656696 0,656707 0,680819 0,684070
0,679084

Sri Lanka ARIMA (0,0,2) 0,449314 0,444426 0,473222 0,445437
0,443346

Tunisia ARIMA (1,0,0) 0,44934 0,618865 0,443756 0,464829
0,460538

Fonte: Autor (2020).

Dos vinte e quatro indices do mercado de agdes, o modelo SETAR produziu previsoes ideais para
dez; ARIMA para sete; modelos HM para cinco; e modelos ANN e SSA para um mercado cada. A partir
desses resultados, podemos observar que modelos nio lineares sdo mais Uteis para mercados desen-
volvidos, emergentes e de fronteira. Outra observagio interessante é que os modelos de IA e dominio
de frequéncia foram considerados adequados apenas para um mercado cada. Assim, podemos dizer
que, mesmo com os avancos nos modelos de IA e no dominio da frequéncia, os modelos estatisticos
tradicionais ndo se tornaram obsoletos: eles ainda sdo tteis e, de fato, sio melhores que os modelos de
IA e de dominio de frequéncia para prever dados financeiros de séries temporais.

4. Consideracoes finais

Ao longo dos anos, as bolsas de valores tornaram-se caminhos alternativos para excedentes de
fundos entre investidores individuais e institucionais, principalmente apds a globalizagio e a integra-
¢do dos mercados financeiros mundiais. Dado o risco inerente, a incerteza e a natureza dindmica dos
mercados de agoes, prever com precisdo o retorno das acdes pode ajudar a minimizar os riscos dos
investidores. Assim, as técnicas de previsdo podem ajudar na melhor tomada de decisdo de investi-
mento.

Este estudo considerou dados didrios dos retornos do mercado de a¢des, durante o periodo de
12 de janeiro de 2000 a 31 de dezembro de 2019, para comparar técnicas de previsio (ou seja, mode-
los ARIMA, SETAR, ANN, SSA e HM) representando lineares, nio lineares, IA, dominio de frequéncia e
hibridos métodos. Foram coletados os indices de a¢des de 24 bolsas de valores em trés categorias de
mercado (nove desenvolvidas, dez emergentes e cinco de fronteira) para encontrar técnicas de previ-
sdo adequadas para cada categoria.

Os resultados mostraram que nenhuma técnica de previsao unica forneceu uma previsao ideal
para todos os mercados. No entanto, o SETAR teve melhor desempenho em dez mercados; ARIMA em
sete; HM em cinco; e ANN e SSA em um mercado cada. As técnicas SETAR e ARIMA podem, portanto,
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ser consideradas as vencedoras na previsao de retornos do mercado de a¢des para mercados desen-
volvidos, emergentes e de fronteira, pois esses dois métodos forneceram previsoes ideais para dezes-
sete dos vinte e quatro mercados.

Para pesquisas futuras, recomenda-se o uso das técnicas de previsdo estudadas neste artigo para
captar sua eficiéncia apenas em momentos de crise financeira internacional (como na crise da divida
dos paises da América Latina, em 1920; bolha imobiliaria e de a¢des no Japao, em 1985; crise dos mer-
cados emergentes, em 1994, ou crise mundial do suprime, em 2008) ou ainda destacando apenas peri-
odos de volatilidade causados por Endemias ou Pandemias, como no caso recente da COVID-19, que
tem afetado os mercados financeiros internacionais desde o ano de 2020.
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