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CF UFSC retoma

atividodes com Novos

memlbros e Aulo Magno

O primeiro semestre do
ano comegou com muitas
atividades para o Clube de
Financas da UFSC. Foram

11 novos membros aceitos
no ultimo processo seletivo
que contou com mais de
100 candidatos; um recorde
para o clube que demonstra
o interesse da comunidade
académica pela drea de
finangas. Os encontros

ja estdo acontecendo e
levando aprendizado e
troca de experiéncia a
todos os seus membros.

Organizado pelos membros
do clube, a Aula Magna

para este semestre contou
com a participacdo do
professor André Portela, do
departamento de Economia-
UFSC. O professor apresentou

um panorama geral sobre

o0 mercado financeiro,
oportunidades para futuros
profissionais e destacou a
evolugao do expertise dos
alunos de graduacao e pés
nas areas quantitivas e de
finangas: "Hoje a impressdo
que se tém da UFSC é que

€ um centro de exceléncia
em financas”. O professor
também destacou os esfor¢os
do Clube de Financas da
UFSC e a boa colocacéo no
CFA Challenge 2013, aonde

a UFSC foi ranqueada em

30 ugar, sendo a melhor
instituicdo publica no ranking.

O semestre vem com
muito estudo pela frente
e a CF News continuara
trazendo informacéo
regular e interessante.

‘O Aluno
formado
na UFSC
tem um
'‘Q"a mais,
tem um
tempero’

—Professor Dr.
André Portela

www.cfufsc.com.br | www.facebook.com/cfufsc
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Kinn Hara é membro

do Clube de Finangas e
aluno do curso de Ciéncias
Econbémicas-UFSC

" What is big data?
Disponivel em < http://
www-01.ibm.com/
software/data/bigdata/
what-is-big-data.html>.
Acesso em 15/03/2014

2 SILVER, Nate.

O sinal e o ruido: por
que tantas previsoes
falham e outras néo.
1. Ed. - Rio de Janeiro:
Intrinseca, 2013

32 GREENSPAN, Alan.

O mapa e o territorio:
risco, natureza humana
e o futuro das previsées.
1. Ed. - Séo Paulo:
Portfolio-Penguin, 2013

As Redes Neurais
e suads previsoes

Por Kinn Hara

A dindmica do mundo

contemporaneo faz com que
0 avanco da tecnologia da in-
formacéo alcance de maneira
extraordinaria tudo aquilo
que nos cerca, produzindo
quantidades de dados numa
velocidade que muitas vezes
demora a ser processada.
Segundo célculos da IBM,
sao produzidos diariamente
2,5 quintilhdes de bytes de
dados, os quais sdo prove-
nientes de todos os lugares,
sejam registros de transagdes
comerciais, sensores que
captam informagdes clima-
ticas, sinais de celulares GPS,
mercado financeiro, entre
muitos outros . No entanto,
embora essa quantidade
absurda de informacdes e
numeros esteja disponivel,
por si s6 nao dizem nada, ou
seja, € preciso “interpretd-los
de maneira que sirvam aos
nossos interesses e desvincu-

ladas de realidade objetiva”2.
O homem, com o intuito de
controlar todo o ambiente no
qual estd inserido, as vezes
acaba fazendo uso desses
dados de maneira equivoca-
da, interpretando como sinal
aquilo que na verdade é um
ruido, enxergando padrdes
onde ha aleatoriedade. Assim,
processar as informagoes

de maneira coerente para
que sejam utilizadas em
beneficio préprio, de modo a
entender o passado e prever
o futuro, constitui um tema
central na vida do homem.

O Maestro, assim como é
conhecido Alan Greenspan,
ex-presidente do Banco Cen-
tral dos EUA, na introducao
do seu ultimo livro (O Mapa
e o Territorio), faz uma breve
sintese daquilo que motiva

o0 homem a fazer previsdes.

Segundo ele, “jamais se
deixard de fazer previsoes, inde-
pendentemente dos equivocos
que vierem a ser cometidos. E
uma necessidade arraigada
na natureza humana. [...]. Nem
mesmo continuas previsoes
erradas podem deter a busca
da inatingivel presciéncia”.
Dessa forma, continua

0 autor, ao antecipar os
eventos, 0s agentes esta-

rdo mais preparados para
reagir a eles de maneira a
‘melhorar nossas vidas”.

No entanto, as previsoes, tal
como séo realizadas hoje,
levaram um grande tempo
para chegar ao estagio em
que se encontram, estando
ainda situadas em algum
ponto do inicio de uma curva
de aprendizagem. A busca da
verdade, portanto, é consi-
derada por alguns como o
primeiro passo para melho-
res previsoes, uma vez que
instiga o continuo aprimora-
mento daquilo que se possui
e assim chegar a algo que
possa ser considerado étimo.

Sao diversos 0s modelos
utilizados para a execucao
de tal atividade preditiva, ha
aqueles que preferem os mo-
delos lineares como também
ha aqueles que preferem

0s modelos nédo lineares,
sendo que o uso de cada
modelo depende de diversos
fatores, como por exemplo,
as caracteristicas dos dados
que estdo sendo analisados.

9
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4 GLEISER, llan.

Caos e complexidade:

a evolucdo do pensamento
econdmico. Rio de

Janeiro: Campus, 2002
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Partindo de uma visdo newto-
niana, a compreensdo do que
esta ao redor pode se dar na
forma matemaética, onde um
conjunto de equagbes com
as variadveis determinantes do
sistema permitem enten-

der o seu comportamento.
Sabendo as condicdes iniciais,
as equacoes dirdo qual serd

0 estado do sistema em um
ponto futuro do tempo 4. Isso,
porém, possui um carater
reducionista, uma vez que
busca representar a realidade
através de equacdes “simples”.
Considerando, como exem-
plo, o sistema econdmico e

a sua evolugao ao longo dos
séculos, o que se observa é
que esse é muito complexo
para que tal modelo reducio-
nista possa representa-lo a
partir de modelos e equa-
¢des lineares, 0s quais ndo
conseguem modelar todas
as peculiaridades do sistema.
Assim, o surgimento da teoria
do caos por volta de 1960
permitiu visualizar a econo-
mia de maneira diferente a
medida que apontava para
um comportamento de natu-
reza complexa, contribuindo
de maneira significativa para
a evolucdo do pensamento
econdmico e entendimento
da economia como um todo.

Foi o meteorologista america-
no Edward Lorenz o primeiro
a estudar abertamente o
comportamento de sistemas
cadticos. Na década de 60,
trabalhando no Massachusetts
Institute of Technology, cons-
truiu um grande computador
com o intuito de compreen-
der os padrées das mudancas
na atmosfera. Se dedicando,
entdo, em um problema de
previsdo do tempo, Lorenz
trabalhava com um modelo
simples de doze equagdes
para representar as varia-
¢des dos padrdes climéticos.

Porém, ao tentar reproduzir
uma sequéncia de dados,
forneceu ao sistema as con-
digcdes iniciais, mas deixou de
lado os trés ultimos digitos
da série que queria copiar,
utilizando 0,506 ao invés de
0,506127 4 Apds um tempo,
0 meteorologista viu que o
seu sistema, até certo ponto,
havia produzido um sequén-
cia de dados parecida com
aquela que tentava repro-
duzir, mas apds um periodo
passava a se comportar de
maneira totalmente divergen-
te (figura abaixo). Com isso,

Exemplo do que
Lorenz encontrou
Fonte: Gleiser, 2002
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diferente do que se pensava,
demonstrou que pequenas
alteracdes nas condigcdes
iniciais podem acarretar gran-
des mudancas no resultado
final, o que ficou conhecido
como Efeito Borboleta. E

dele a célebre explicacéo:

Assim sendo, a percepcao

de que o sistema econdmico
pOssui caracteristicas com-
plexas que tornam intrincada
a sua composi¢ao, uma vez
que assume propriedades
como, por exemplo, o efeito
feedback, abriu espaco para
novas pesquisas, as quais ser-
viriam para melhorar a repre-
sentacao da realidade. Com
isso foi possivel a construgao
de novos modelos de previ-
sao elaborados com equa-
¢6es ndo lineares, as quais
permitem modelar esses

‘O bater de uma Unica asa de
borboleta hoje produz uma
mintscula alteracdo no estado
da atmosfera. Apos certo
tempo, o que esta efetivamente
faz diverge do que teria feito,
ndo fosse aquela alteracdo. sistemas que sao considera-
Assim, ao cabo de um més, dos dindmicos e complexos.
um ciclone que teria devasta-

do o litoral da Indonésia ndo 9

acontece. Ou acontece um

que ndo iria acontecer”*.

www.cfufsc.com.br | www.facebook.com/cfufsc
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5 MCNELIS, Paul D.
Neural Networks
in finance: gaining
predictive edge in
the market. EUA:
Elsevier, 2005

6 PORTELA, André.
Previsao nao linear
da taxa de cambio
real/ddlar utilizando
redes neurais e
sistemas nebulosos.
Floriandpolis, 2005.
Dissertacdo (Mestrado
em Economia) -
Universidade Federal
de Santa Catarina.

7 GAZONI, Pedro L.
Redes Neurais:
aplicagdes em finangas
- Relatério final. Projeto
de Inicacéo Cientifica.
Sao Paulo: 1999

"A estrutura de redes neurais, ao simular
0 modo como o cérebro funciona,
trata nao linearmente os problemas
que se mostram nao lineares”

O desenvolvimento e o apri-
moramento das previsoes se
deram gracgas ao desenvolvi-
mento da tecnologia compu-
tacional, onde softwares cada
vez mais sofisticados facili-
taram a estimacao dos mais
variados tipos de modelo.

No mercado financeiro o uso
dessa tecnologia provocou
grandes impactos, uma vez
que a evolucao da computa-
¢ao permitiu, além da arma-
zenagem, usar grandes quan-
tidades de dados para prever
o comportamento futuro de
um determinado ativo. Além
disso, destilar os dados para
compreender o que eles tém
a dizer ndo é produto de um
simples capricho, mas um
passo fundamental para a to-
mada de decisdes, ainda mais
se se levar em consideracéo
a competicdo exacerbada do
mercado e o intenso fluxo de
capitais ao redor do mundo.

A sofisticacdo dos produtos
financeiros e a crescente de-
manda na negocia¢ao de de-
rivativos, por exemplo, requer
uma precificacdo cada mais
vez acurada desses ativos,
assim como a classificacao de
investimentos, o nivel de risco
e retorno e as oportunidades
de concessao de emprésti-
mos sdo tarefas presentes em
qualquer instituicdo financei-
ra e que requerem aprimora-
mento constante através de
ferramentas mais completas.
Como ressalta McNelis, ‘orga-
nizations would like to be able

to discriminate good from bad
risks by identifying key charac-
teristics of investment candi-
dates. [...]. Similarly, organiza-
tions may desire a finer grid for
discriminating, from very low,
to medium, to very high unac-
ceptable risk, to manage expo-
sure to different types of risk”®.

Considerando essas neces-
sidades que se impdem fren-
te a administracdo financeira
das companhias, o uso de
Redes Neurais (RNs) Artificiais
como modelo de previsao
vem ganhando espaco em
decorréncia da grande quan-
tidade de estudos que mos-
tram sua robustez a medida
que apresentam melhores
resultados para previsoes
futuras ou fora da amostra, ou
seja, a comparagao entre re-
sultados de modelos lineares
tais como Autorregressivos
(AR) ou de Média Movel
(MA), com os resultados de
modelos ndo lineares, favo-
recem o uso desses Ultimos.
E, embora os resultados
pOssam ser controversos, as
evidéncias corroboram cada
vez mMais com um consenso.

Além disso, a utilizagcdo de
modelos nao lineares permite
que seus usuarios deem

um passo Na superagao de
algumas premissas impostas
por modelos mais simples, tal
qual a da distribuicdo normal,
quando na verdade a maioria
dos dados financeiros possui
uma distribuicdo leptocurtica

em decorréncia das aglo-
meragoes de volatilidade
causadas por eventos extre-
mos. Assim, “researchers need
no longer confine themselves
to linear or log-linear models,
or assume that underlying
stochastic processes are
Gaussian or normal in order to
obtain forecasts and pinpoint
risk—return trade-offs”>.

Seguindo a definicao de
Haykin apud Portela, as redes
neurais artificiais sao estrutu-
ras computacionais elabora-
das para reproduzir de forma
rudimentar o modo como o
cérebro humano desenvolve
uma determinada tarefa ©.
Elas se caracterizam pela sua
flexibilidade e diversidade
de operagodes, estruturando
relagdes nédo lineares entre
os dados de entradas e 0s
de saida. Ademais, outra
importante caracteristica é

a sua habilidade de aprendi-
zagem, favorecendo aquelas
situagdes em que poucas
decisdes sdo baseadas em
uma extensa quantidade de
dados. Assim, uma RN pode
ser entendida como“uma
técnica de processamento de
dados a mapear, ou relatar,
um tipo de entrada ou fluxo
de informacao para a produ-
¢do de um fluxo de saida"”.

9
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Neural Networks
in finance: gaining
predictive edge in
the market. EUA:
Elsevier, 2005

8 RUSTICHINI, Aldo. et al.
A Brain Imaging Study

of the Choice Procedure.
Working Paper, Department
of Economics, University

of Minnesota, 2002
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Inputs - x

x1

x3

A figura acima permite
visualizar um neurdnio ar-
tificial (do tipo feedforward
networks), onde os valo-
res de “x"sdo as entradas,
n1 e n2 sdao os neurdnios
contidos na camada oculta
(as redes podem conter
mais de uma camada) e
"y"é o valor de saida do
neurdnio, caracterizando

0 que é conhecido como
transformacéo logistica. As
setas indicam os processos

chamados de sinapses.

Nota-se também o que é
chamado de processamento
paralelo, pois ao contrario
dos sistemas lineares, em
que somente as variaveis

de entrada observadas

sdo utilizadas para prever

os resultados de saida, os
neurdnios localizados na
camada oculta processam
em paralelo os dados de
entrada para melhorar as
previsdes. Segundo McNelis,
as camadas ocultas, apesar
do nome duvidoso, sdo uma
maneira muito eficiente
para modelar processos
estatisticos nao lineares >.
Num contexto econdmico e

Hidden Layer

neurons - n
ni \
. n2
"
-

financeiro, as combinac¢des
das varidveis de entrada

em varios dos neurdénios da
camada oculta podem ser
interpretadas, por exemplo,
a partir do fato de que o va-
lor da taxa de juros corrente
e passada afetam o desen-
volvimento da economia
através das expectativas
subjetivas dos agentes, ex-
pectativas, por sua vez, for-
madas a partir da conexao
de diversos neurdnios do
cérebro humano com toda a
disponibilidade de informa-
cdes e conhecimentos °.

Dessa forma, a modelagem
do processo de tomada de
decisdes a partir das redes
neurais estd baseada no
principio da segregag¢do fun-
cional, ou seja, nem todas
as fungoes do cérebro sao
desempenhadas pelo cére-
bro como um todo. Rustu-
chini et al, através de dados
experimentais e imagens
cerebrais, puderam concluir
que 0s agentes tomam deci-
sdes baseados em aproxi-
magodes, principalmente em
situagdes que requerem um
curto tempo de resposta 8.

Output -y

Rede Neural Artificial
Fonte: McNelis, 2005

O modelo de RN represen-
tado acima é apenas uma
das diversas formas de redes
possiveis, podendo conter
mais camadas ocultas e
diferentes tipos de sinapses,
como € o caso das redes em
que as variaveis de entrada
também fazem ligacao dire-
ta com o resultado de saida
e assim permitem que uma
funcdo néo linear tenha tan-
to um componente linear
como um nao linear. Cada
modelo possui uma forma
funcional que se adéqua de
forma mais coerente com

a estrutura e caracteristica
do objeto que se estuda.

9
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A titulo de exemplificacéo,
os grafico 1 e 2 abaixo mos-
tram os erros que foram pre-
vistos dentro da amostra e
fora da amostra, respectiva-
mente. Os erros sao de um
modelo de caos estocastico
estimado tanto com uma
rede neural como com um
modelo linear (os dados do
modelo sdo artificiais). Lem-
brando que os erros de um
modelo se dao pela diferen-
ca entre os valores previstos
e 0s observados. As linhas
solidas sao referentes ao
modelo linear e as pontilha-
das referentes a rede neural.

0.8 , y :
0.6 e
04k 4y

0.2 -

0.2+

o4l V..

0.6 1

: Linear Model i :

T T T

NetworkiModel i

0 50 100 150

Erros dos modelos de
caos estocastico
Fonte: McNelis, 2005

5 MCNELIS, Paul D.
Neural Networks
in finance: gaining
predictive edge in
the market. EUA:
Elsevier, 2005

200 250 300 350 400

Nesse modelo é possivel
visualizar como a rede
neural produz resultados
superiores em relacdo ao
modelo linear. E importante
ressaltar, contudo, que em
alguns casos os resultados
de ambos 0s modelos ndo
sao muito divergentes, ou
seja, tanto os lineares quanto
0s nao lineares apresentam

previsdes semelhantes no
se que se refere aos erros.

Para se chegar a resultados
COmMO 0S expostas acima, de
acordo com McNelis, é preci-
SO gerar uma série temporal
através de uma equacéo
CcomMo um termo estocastico
(ou aleatdrio), apds o que se
deve ajustar a rede neural e 0
modelo linear com técnicas
de busca para problemas de
otimizagcao, como o Algo-
ritmo Genético e o método
Quasi-Newton. Tudo isso, por
sua vez, elaborado a partir de
um software interativo. Além
disso, o autor separa 20%

na mente para a formagao
das expectativas a partir

do que estd armazenado e
constitui o conhecimento,
Ccomo experiéncias passadas,
educacéo, etc. Seu objetivo é
fazer previsdes mais acura-
das e tornar os processos

de tomada de decisdo mais
eficientes a medida que trata
nao linearmente os proble-
mas que se mostram nao
lineares, conferindo aos que
utilizam esse modelo aquilo
gue parecem ser vantagens
frente aos demais que fazem
usos de modelos menos
sofisticados. Assim, o intuito
desse breve artigo foi apenas

0.8 T T T T

L ertinearModel e s

da amostra para fazer um
teste quanto a qualidade de
ajuste do modelo, poden-
do dessa forma observar o
comportamento dos erros *.

A estrutura das redes neurais,
com suas camadas ocultas,
entao, ao simular o modo
como o cérebro funciona,
busca levar em consideracdo
as interacdes que ocorrem

tangenciar os mais diversos

e interconectados assuntos.
Cabe ao leitor instigar seu in-
teresse e buscar novas fontes
de informagdes para apro-
fundar o que aqui foi tratado,
trabalhando com toda a mag-
nitude que é o assunto das
Redes Neurais em Financas.

www.cfufsc.com.br | www.facebook.com/cfufsc
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Relacoes com Investidores

desempenha papel

estrategiCco Nas empresas

Profissao é fundamental para as companhias que
desejam manter o didlogo aberto com investidores,
atuais e potenciais, bem como o mercado em geral.

A profissdo de RI (Relagdes
com Investidores) ainda

€ recente no Brasil, tendo

o registro dos primeiros
profissionais nas décadas de
1970 e 1980, porém o seu
desenvolvimento e evolugao
aconteceram nos finais dos
anos 1990, especialmente
com a fundacéo do IBRI (Ins-
tituto Brasileiro de Relacdes
com Investidores), em 1997.

Nas ultimas duas décadas,

a profisséo de Rl deixou de
lado uma posicdo de apenas
cumprir a legislagao para
OCuUpar uma posicao estraté-
gica dentro das companhias.

No passado cabia ao DRI (Di-
retor de Relagbes com Inves-
tidores) a prestagao de infor-
macdes a CVM e ao publico
investidor. Hoje, além de ser
a ponte entre a empresa e 0
mercado de capitais (local e/
ou internacional) e abastecer
ininterruptamente com infor-
macoes de interesse todos 0s
publicos da empresa, o Rl é
um estrategista do mercado
em gue sua organizagao esta
inserida e profundo conhe-
cedor da sua companhia.

O profissional de Rela¢oes
com Investidores precisa ter
conhecimentos que o tornam
Unico dentro e fora da organi-
zagao. Ele precisa saber intera-
gir com a mesma clareza com

todos os publicos da compa-
nhia, ou seja, deve saber se
comunicar com os colabo-
radores da empresa em seus
diversos niveis hierarquicos,
além de investidores, acionis-
tas, analistas, imprensa, dentre
outros publicos de interesse.

O Rl deve dominar também
ao menos a lingua inglesa.
Conhecimentos em Financas,
Contabilidade, Comunicacao
e Legislagao sao essencias
para esse profissional, além
de conhecer muito bem do
mercado de sua empresa.

Nesse sentido, o IBRI contribui
para a formacao e valorizacdo
do profissional de Rl por meio
de cursos, palestras e eventos,
presenciais e a distancia.

Um exemplo é que no ano
passado a entidade deu inicio
ao processo de certificagdo
do Rl com o objetivo de aten-
der a crescente necessidade
de profissionalizagdo com
agilidade e competéncia.

Outra acéo do IBRI de grande
relevancia é o constante
incentivo a seus associados
para a troca constante de
experiéncias e expandirem o
networking no mercado por
meio do Encontro Nacional
de Rl e Mercado de Capi-
tais, evento promovido em
conjunto com a ABRASCA

(Associacao Brasileira das
Companhias Abertas).

O 16° Encontro Nacional de
Relacdes com Investidores e
Mercado de Capitais ocorrers,
em 22 e 23 de julho de 2014,
em Sao Paulo (SP). Neste
ano, o Encontro Nacional vai
tratar, entre outros temas, de
macroeconomia e merca-
do de capitais na América
Lating; inteligéncia de Rl nas
empresas, focando também
a experiéncia internacio-

nal e gestao de crise.

Informagdes sobre o IBRI
e a profissdo de Rl estdo
disponiveis em:
www.ibri.com.br/home/

Para informacdes sobre o

16° Encontro Nacional de
Relagdes com Investidores e
Mercado de Capitais acesse:
www.encontroderi.com.br/
16/index.htm
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Clube de Financas em
parceria com o IBR)

Aula Magna e
novos membros
O Clube de Financas renovou

a parceria com o IBRI (Instituto
Brasileiro de Relagdes com
Investidores) ja estabelecida
em 2013. A parceria busca
agregar conhecimento aos
estudantes sobre a profissao
de relagdes com investidores,
além de proporcionar
oportunidades aos estudantes
de participarem de eventos
nacionais e terem contato
com profissionais da area.

Redes Neurais e
suas previsoes

Papel estratégico
da profissao de R.l

Site, selecao

Parceria com IBRI
e novidades

Mais novidades
em brevel
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INSTITUTO BRASILEIRO DE
RELAGOES COM INVESTIDORES

Os membros estao expan- Gostaria de fazer parte do
dindo as atividades do Clube  grupo? O Clube de Financas
de Finangas e as novidades abre inscricoes semestral-
estardo disponiveis em mente também através do
breve no site. site, entdo fique atento a

www.cfufsc.com.br/

www.cfufsc.com.br | www.facebook.com/cfufsc



