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RESUMO

REZENDE, Jhon Heider Domingos, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, junho de
2021. Volatilidade implicita do petréleo: andlises em aprendizado de maquina e
metodos tradicionais. Orientador: Luciano Dias de Carvalho. Coorientadores:
Eduardo José da Silva Luz e Julio César Araujo da Silva Junior.

A volatilidade implicita € a medida utilizada em mercados financeiros para se calcular
o risco futuro envolvido em um dado conjunto de ativos. Realizar previsoes eficientes
deste indice ao longo do tempo contribui para que se aprimore o processo de tomada
de decisdo de investidores. Este trabalho busca compreender se a rede neural
recorrente profunda Deep Convolutional Long-short Term Memory (DCLSTM) produz
previsdes mais precisas da volatilidade implicita do mercado financeiro de petréleo
norte-americano quando comparada aos modelos ARMA, ARMA-GARCH e VAR em
econometria de séries de tempo. Os modelos selecionados como melhores
candidatos de arquitetura da rede neural contaram todos com camada convolucional
e foram treinados com adicional de um algoritmo genético. A rede neural apresentou
performance de previsdo da volatilidade implicita superior em todos os contextos

guando comparada aos demais modelos.

Palavras-chave: Petroleo. DCLSTM. Macroeconomia. WTI. Séries de Tempo.



ABSTRACT

REZENDE, Jhon Heider Domingos, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, June,
2021. Oil implied volatility: machine learning and traditional analyses. Adviser:
Luciano Dias de Carvalho. Co-advisers: Eduardo José da Silva Luz and Julio César
Araujo da Silva Junior.

Implied volatility is the measure used in financial markets to calculate the future risk
involved in a given set of assets. Making efficient forecasts of this index over time helps
to improve the decision-making process of investors. This paper seeks to understand
whether the Deep Convolutional Long-short Term Memory (DCLSTM) deep recurrent
neural network produces more accurate predictions of the implied volatility of the US
oil financial market when compared to the ARMA, ARMA-GARCH and VAR models in
series econometrics of time. The models selected as the best neural network
architecture candidates all had a convolutional layer and were trained with the addition
of a genetic algorithm. The neural network showed superior implicit volatility prediction
performance in all contexts when compared to other models.

Keywords: Oil. DCLSTM. Macroeconomics. WTI. Time series.
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1. INTRODUCAO

1.1 O problema e sua importancia

A volatilidade implicita é a medida utilizada em mercados financeiros para se
calcular o risco futuro envolvido em um dado conjunto de ativos. Realizar previsées
eficientes deste indice ao longo do tempo contribui para que se aprimore 0 processo
de tomada de decisao de investidores. Este trabalho busca compreender se a rede
neural recorrente profunda Deep Convolutional Long-short Term Memory (DCLSTM)
produz previsdes mais precisas da volatilidade implicita do mercado financeiro de
petréleo norte-americano quando comparada a modelos tradicionais em econometria
de séries de tempo.

Os choques de precos do petroleo observados ao longo do século XX
evidenciaram o grau de dependéncia da dindmica econdmica global em torno do
comportamento financeiro desta commodity. A série de conflitos geopoliticos
constatados no oriente médio a partir da década de 1950 (e.g. da Crise de Suez em
1956 & Guerra do Golfo em 1991) resultou em cenarios politicamente instaveis nos
paises desta regido, promovendo restricbes de oferta e consequente elevacdo no
preco do petréleol. Durante a crise do subprime, o petréleo do tipo West Texas
Intermediate (WTI) oscilou de 145 a menos de 30 dolares por barril entre julho e
dezembro de 2008, demonstrando maior probabilidade na ocorréncia de eventos
extremos (risco de cauda) comparado ao mercado de agdes. Eventos como estes
expdem a importancia de analises financeiras para o setor petrolifero (ABOURA,;
CHEVALLIER, 2013).

O petréleo esta presente em mais de 50% da parcela total de commaodities
comercializadas em portfélios financeiros ao redor mundo (BASTA; MOLNAR, 2018).
O comportamento de variaveis financeiras do setor petrolifero exerce impacto direto
sobre os investimentos das empresas (HENRIQUES; SADORSKY, 2011) e variaveis
macroecondmicas (NARAYAN et al., 2014; RAFIQ et al., 2009), além de impactar
balancas comerciais de paises os quais possuem elevado grau de dependéncia

monetaria relacionada ao petréleo (BASTA; MOLNAR, 2018). Assim, desdobramentos

! para uma abordagem mais detalhada sobre a relacéo entre conflitos politicos e preco do petréleo, ver,
por exemplo, Noguera-Santaella (2016).
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econdmicos advindos de mudancas nos niveis de oferta e demanda do petroleo
revelam-se igualmente relevantes para compreender a importancia desse mercado
em contexto global.

A pandemia do novo coronavirus constatada oficialmente em margo de 2020
contribuiu para oscilagcdes no nivel de petréleo disponivel nos mercados globais. As
restricbes impostas pelos paises com o intuito de frear o nivel de contagio do virus ao
redor do mundo colapsou a demanda mundial por petréleo, reduzindo seu preco e
aumentando o nivel de incerteza do investidor quanto ao setor (RAJPUT et al., 2020).
Aliado a COVID-19, as tensdes politicas envolvendo RuUssia e Arabia Saudita a
despeito da partilha de mercado da commodity no mercado global resultaram em
guedas recordes do preco do petrdleo nos mercados internacionais (BIELISZCZUK et
al., 2020). Nota-se, portanto, a sensibilidade que o mercado de petréleo possui em
relacdo a choques externos e as expectativas dos agentes.

A volatilidade implicita € usada como proxy da percepcao de risco (incerteza)
dos agentes sobre os ativos financeiros. A teoria de precificacdo de ativos postula que
a volatilidade implicita desempenha significativa capacidade preditiva sobre os
retornos de a¢des, além de mensurar oscilacées na volatilidade esperada dos ativos
(MERTON,

1973) e na variancia do prémio de risco (DRECHSLER; YARON, 2011;
DRECHSLER, 2013). Evidéncias empiricas na literatura sugerem uma relacao
negativa entre risco e retorno de ativos financeiros e sao discutidas a partir de trés
hipéteses principais: alavancagem, feedback e comportamental.

A hipbétese de alavancagem, inicialmente proposta por Black (1976),
demonstra que variacdes negativas nos retornos (diferenca entre o preco de hoje e 0
preco de ontem) de ativos financeiros incrementavam o nivel de alavancagem
financeira das empresas, ou seja, seu endividamento. Sob a oOtica dos investidores, o
risco de investimentos em empresas que apresentam crescimento de suas dividas é
maior, o que resulta em um nivel de volatilidade maior de seus ativos. Por sua vez, a
hipotese de feedback traz uma inversdo dos fatos ao propor que variagées positivas
no nivel de volatilidade dos ativos promoviam retornos negativos.

Ao formularem a hipétese de feedback, Poterba e Summers (1984) e
Campbell e Hentschel (1991) indicam que a volatilidade pudesse ser um sinal de
ajuste para o mercado. Assim, 0s autores postulam que se variagcdes positivas

contemporaneas na volatilidade produzem um acréscimo nos retornos futuros
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esperados dos ativos, 0s precos desses ativos e, consequentemente, seus retornos,
apresentariam queda no presente para se ajustar as mudancas futuras. Hibbert et al.
(2008) argumenta que a literatura tem sido mais propensa a adotar as pressuposi¢des
tedricas da hipétese de alavancagem, dado que a hipotese de feedback envolve uma
série de constatacGes econdmicas e de dividendos dos ativos para que se estabeleca
um cenario de validacdo da relacdo negativa entre risco e retorno. Além disso, a
hipotese de feedback considera apenas o cenario de longo prazo desta relagéo.

Por sua vez, Low (2004) indica que a hip6tese de alavancagem € uma
explicacéo fraca para a relagéo risco-retorno. O autor identifica que a relacdo das
variaveis € assimétrica e apresenta nao-linearidade, melhor descrita como uma curva
em formato de "S"com inclinacdo para baixo. Além de postular que os efeitos
assimétricos de perdas nos ativos sejam advindos de uma causa comportamental no
mercado, ndo dizendo respeito tdo somente a percepcédo dos investidores quanto ao
nivel de endividamento das empresas. Apesar deste pressuposto, o autor nao
relaciona seus resultados com conceitos advindos de teorias comportamentais
econOmicas do investidor.

A conexao entre conceitos de economia comportamental como tentativa de
se aprofundar na relac@o entre risco e retorno no mercado acionario é realizada por
Hibbert et al. (2008). Os autores investigaram a relacao de curto prazo entre o retorno
do S&P 500 da Nasdaq 100 e varia¢gdes no indice de volatilidade implicita do mercado
em frequéncias diarias e intra diarias. Constatou-se que as hipéteses de alavancagem
e feedback ndo explicam eficientemente a relagcdo risco-retorno, propondo que a
relacdo negativa entre volatilidade implicita e retorno seja consistente com o0s
conceitos de representatividade, afeto e viés de extrapolacdo encontrados na teoria
de financa comportamental.A relacdo também se mostrou assimétrica e nédo-linear, tal
como nos resultados de Low (2004).

Grande parte dos estudos que abordaram a relagc&o entre risco e retorno, e
discutiram as teorias subjacentes a esta relacéo, consideraram apenas analises com
séries historicas do mercado acionario, tais como 0s apresentados até entdo.
Contudo, é sabido que o mercado financeiro apresenta diversas categorias de
investimento e instrumentos a disposi¢cdo dos investidores. Dentre estas categorias,
encontram-se 0s mercados futuros, onde as commodities sdo negociadas em formato
de opcdes. Esta configuracdo do mercado abre margem para se verificar se as

pressuposicoes tedricas de risco e retorno estabelecidas para o mercado acionario
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americano sao igualmente validas para os ativos relacionados ao petréleo no mercado
futuro.

O mercado de petréleo dispde do CBOE Crude Qil Volatility Index (OVX)?,
responsével por mensurar a volatilidade implicita dos agentes sobre o petréleo do tipo
West Texas Intermediate (WTI) com base nas opc¢des do United States Oil Fund
(USO). As séries historicas dessas variaveis possibilitaram com que a relacéo risco-
retorno do petréleo fosse aprofundada na literatura por meio do uso de técnicas
paramétricas e ndo paramétricas a fim de realizar previsGes destas variaveis, assim
como compreender em maior grau caracteristicas estruturais das séries, tal como a
presenca de assimetria e ndo linearidade dessa relacdo (ABOURA; CHEVALLIER,
2013; PADUNGSAKSAWASDI; DAIGLER, 2014; AGBEYEGBE, 2015; SILVA
JUNIOR, 2017).

Estudos que buscam realizar previsdes e analises estruturais de séries de
tempo fazem constante uso de modelos como os da familia GARCH (SUN; YU, 2020)
e da classe ARMA (SEDLAKOVA, 2020; CHENG et al., 2020). Apesar de se constatar
um grande numero de analises que lancam mao destas abordagens metodoldgicas,
desde a década de 1990 métodos em aprendizado de maquina tém se mostrado
igualmente eficazes em descrever relacfes econémicas e financeiras(ZHANG et al.,
1998). A principal justificativa para essa mudanca de eixo metodoldgico ao longo do
tempo concentra-se no fato de que modelos classicos como ARMA e GARCH tem
capacidade de atuacédo limitada sobre dados do género. Sagheer e Kotb (2019)
postula que séries de tempo reais que apresentam alta complexidade e ruido néo
podem ser descritas por equacdes de modelos lineares como estes, ja que essa
formas funcionais dificultam a adequacdo dos modelos aos dados por meio de fortes
restricdes matematicas.

Dadas as limitacbes das abordagens econométricas classicas descritas
anteriormente, modelos como support vector machine (YU et al., 2017b), least squares
support vector regression (YU et al., 2017a) e (YU et al., 2016), programacao genética
(KABOUDAN, 2001) e de redes neurais artificiais (JAMMAZI; ALOUI, 2012) foram
utilizados para realizar previsées do preco do petrdleo no mercado financeiro. Este

2 O OVX é construido a partir de base metodolédgica analoga ao Volatility Index da Chicago Board
Options Exchange (VIX) e estima o nivel de volatilidade implicita dos agentes com base nas op¢des do
indice S&P 500 (ABOURA; CHEVALLIER, 2013).
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trabalho, por sua vez, considera o objetivo de prever a variagcdo da volatilidade
implicita no mercado financeiro de petroleo, e ndo seu preco, por meio de uma rede
neural recorrente profunda.

Modelar a variacdo e néo a volatilidade em nivel justifica-se a partir de trés
consideragdes. Primeiro, pesquisas quantitativas buscam compreender como
mudancas na volatilidade esperada influenciam mudancas na avaliacao de risco dos
ativos (FLEMING et al., 1995; LOW, 2004; HIBBERT et al., 2008). Segundo, ha alta
probabilidade de se incorrer em regressfes espurias caso as estimacdes considerem
a volatilidade implicita e o preco em nivel, jA que ambas as varidveis em nivel se
comportam como um passeio aleatério. Terceiro, a volatilidade implicita diaria em
nivel apresenta elevada autocorrelacdo capaz de afetar inferéncias em amostras
finitas (FLEMING et al., 1995).

Realizar previsbes da variacdo da volatilidade implicita do mercado de
petréleo norte-americano por meio de novas abordagens metodolégicas e discutir as
pressuposicdes tedricas da relacdo risco-retorno a partir dessas previsdes contribui
para a literatura sob trés aspectos. O primeiro deles sob a 6tica académico-cientifica,
gue usufrui de novos avangos quanto ao uso de modelos lineares e nao lineares nas
especificidades do campo de séries de tempo em financas. Segundo, os resultados
alcancados pelas modelagens do estudo fornecem novas evidéncias empiricas que
podem ser utilizadas no processo de tomada de deciséo dos investidores. Por fim, a
pesquisa contribui para que novos estudos acerca do mercado global de petréleo
sejam realizados, além de aprimorar o uso de seus instrumentos financeiros, tal como

ocorre para o mercado de acoes.

1.2 Objetivos

Diante do exposto nesta introducao, os objetivos do presente estudo podem
ser divididos em gerais e especificos, a saber:
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1.2.1 Objetivos gerais

Verificar se as previsdes da variagéo da volatilidade implicita do petroleo WTI
(OVX) por meio da rede neural Deep Convolutional Long-short Term Memory
possuem maior acuracia e menor erro qguando comparadas as previsdes dos
modelos ARMA, ARMA-GARCH e VAR.

1.2.2 Objetivos especificos

Discutir se os resultados obtidos pelos modelos de séries de tempo estdo em
consonancia com as pressuposicdes tedricas acerca da relagao risco-retorno

abordadas na literatura.

1.3 Hipoteses

Duas hipéteses sédo levantadas para o presente trabalho:

1) A rede neural recorrente DCLSTM produz previsées com menor erro e
maior acuracia quando comparadas as previsées dos modelos ARMA, ARMA-
GARCH e VAR;

2) Os resultados da rede neural recorrente DCLSTM produzem
coeficientes com sinais que confirmam uma relacdo negativa entre risco e retorno.

O restante do trabalho é organizado tal como se segue: o Capitulo 2
apresenta uma revisao dos estudos que abordaram a relac&o risco-retorno para o
mercado de petrdleo. O Capitulo 3 apresenta os modelos utilizados na pesquisa, tal
como as séries histéricas utilizadas no estudo e as transformacdes realizadas nos
dados. A discusséao dos resultados alcancados e a comparacao entre cada modelo
encontram-se Capitulo 4.

Por fim, as conclusdes dos autores sdo expostas na Capitulo 5.
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 Mercados Oligopolistas

A dindmica de comportamento do mercado mundial de petroleo é
estruturalmente organizada sob as caracteristicas de um oligopdlio. Nesse tipo de
competicdo, a concorréncia constitui-se de poucas empresas produtoras de um bem
comum que detém a capacidade de controle de preco e restricdo a entrada de novas
empresas no mercado, sendo o grau de poder monopdlio definido em funcdo de uma
estratégia cooperativa ou competitiva entre os integrantes do grupo (MAS-COLELL et
al., 1995).

A especificidade para o mercado mundial de petréleo diz respeito a formacéo
de carteis. A Organizacdo de Paises Exportadores de Petroleo (OPEP) € um cartel
constituido por treze paises membros, sendo responsavel pela maior parte da
producdo e distribuicdo de petréleo ao redor do mundo. Diferentemente dos
monopalios, os carteis ndo detém controle absoluto sobre seu mercado caracteristico,
sendo necesséria a ponderacdo sobre como a decisdo de preco tomada pelo cartel
afeta os demais agentes que ndo integram o grupo. Além disso, os cartéis sao
caracterizados por instabilidade constante, ja que ha sempre a possibilidade de
tentativa de rompimento da coalizdo entre os membros como meio de obter lucros
individualmente maiores (VARIAN, 2017)

Um mercado caracterizado enquanto oligopdlio pode apresentar produtos que
sejam ou néao diferenciados entre as empresas que o constituem, importando apenas
gue a producao seja centralizada em um numero pequeno de empresas. No longo
prazo, os lucros para os membros do oligopdélio podem ser substanciais, dado que
barreiras a entrada dificultam e/ou impossibilitam a inser¢cdo de novas empresas no
mercado (VARIAN, 2017). Essas e outras caracteristicas do mercado oligopolista séo
mensuradas a partir de modelos matematicos, tal como o modelo estatico proposto
por (BERTRAND, 1883) considera uma estrutura de competicéo oligopolistica em que
h& escolhas simultaneas de preco pelas firmas com retornos constantes de escala.

Contudo, o presente trabalho ndo visa o aprofundamento de modelos
especificos de oligopdlio. Paralelamente, para o entendimento do arcabougo teorico
gue engloba a pesquisa, faz-se necessario a apresentacdo das bases teoricas

necessarias ao entendimento do mercado de petrdleo dentro dessa estrutura de
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competicdo, tal como a demonstracdo de métodos distintos para problemas comuns

ao setor petrolifero.

2.2 Volatilidade implicita e retorno

O risco é definido como a probabilidade de se incorrer em perdas ou a
probabilidade de que eventos ruins ocorram. Os riscos podem estar atrelados a vida
cotidiana das pessoas, ao mesmo tempo em que sao associados a estruturas maiores,
como os mercados financeiros. Assim, medidas de risco existem para que 0 processo
de tomada de decisdes dos individuos mitigue as chances de se incorrer em prejuizos.
No ambito de financas, a proxy para o risco futuro de um ativo é conhecida como
volatilidade implicita e a partir dela € possivel compreender o comportamento que o
retorno de um ativo financeiro apresenta ao longo do tempo.

A relacdo entre retorno e volatilidade em ativos financeiros é abordada na
literatura a partir de diferentes teorias e abordagens. Black (1976) foi o primeiro a
postular uma relacdo negativa entre essas duas variaveis, destacando que variacdes
negativas nos precos das acdes contribuiam para o aumento do nivel de
endividamento das empresas. Consequentemente, os investidores consideravam
essas empresas mais arriscadas e seus precos se tornavam mais volateis. Esta teoria
foi documentada como teoria da alavancagem. Em contraposigéo, Christie (1982) e
Schwert (1989a) destacam as dificuldades em se mensurar dados reais relativos a
alavancagem das empresas, limitando a avaliacdo dos efeitos que retorno e
volatilidade exercem sobre o seu nivel de endividamento.

A continuidade de analises entre retorno e volatilidade de ativos possibilitou
novas constatacfes acerca da dinamica dessas variaveis. Como postulado por
Bollerslev et al. (2009), além das observa¢gBes quanto a relacdo negativa, outros
estudos demonstraram a presenca de assimetria entre retorno e volatilidade,
evidenciando que informacfes negativas sobre os mercados exerciam impacto maior
na volatilidade implicita quando comparado as informagdes positivas.

A partir da dificuldade em se mensurar o grau de endividamento das
empresas, as formulagdes teoricas sobre a relacao de retorno e volatilidade implicita
partiram de outro pressuposto. Campbell e Hentschel (1991) sugeriram teoricamente
gue choques positivos na volatilidade implicita das a¢cfes resultavam em queda nos

retornos. Segundo os autores, a medida em que as expectativas sobre os retornos
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futuros de acdes de uma empresa sobem em decorréncia do aumento de sua
volatilidade, os precos contemporaneos destas a¢des, tal como seus retornos, caem
para que ocorra um ajustamento a esta mudanca de expectativa no futuro. Assim, o
aumento da volatilidade produz retornos negativos das acdes no presente. Essa
postulacéo ficou conhecida como hipétese feedback, também sugerida anteriormente
por French et al. (1987).

Poterba e Summers (1984) destacam que a hipotese de feedback é
dependente da existéncia de um prémio de risco temporal para que exista uma
conexao entre mudangas na volatilidade que afetem os retornos das ag¢des. Tal como
inferido na hipotese de alavancagem, a hipédtese feedback também apresenta
assimetria na relacdo de retorno e volatilidade implicita. A presenca de assimetria é
justificada a partir da observacdo de que o prémio pelo risco tende a intensificar
mudancas negativas no retorno esperado, ao passo em que ameniza as positivas
(SILVA JUNIOR, 2017). Frequentemente a hip6tese é testada a partir de regressées
lineares.

A partir das pressuposicdes tedricas moldadas para explicar a relacdo
negativa entre retorno e volatilidade implicita, a literatura apresentou uma diversidade
de métodos a fim de fornecer evidéncias empiricas para a dindmica desta relagéo.
Como destacado por Hibbert et al. (2008), grande parte destes estudos consideram
separadamente apenas uma das teorias produzindo resultados empiricos diversos.

A pesquisa de Schwert (1989b) aborda a relagdo de risco-retorno utilizando
dados diarios do S&P 500 destacando que a teoria de alavancagem oferece pouco
suporte tedrico para os resultados empiricos obtidos. Da mesma forma, Bollerslev e
Zhou (2006) ressalta que a magnitude do impacto que o decréscimo de precos de
ativos exerce sobre a volatilidade implicita € muito amplo para que este seja explicado
exclusivamente por flutuagdes de alavancagem financeira. Estes resultados sao
semelhantes aos encontrados por Figlewski e Wang (2000), Andersen et al. (2001),
Dennis et al. (2006), Kim e Kon (1994) e Tauchen et al. (1996) os quais destacaram
gue o efeito de alavancagem é visivelmente maior para indices de mercado (conjunto
de ac¢bes) do que para acOes quando analisadas isoladamente.

Enquanto os estudos apresentados focaram em verificar a veracidade de uma
relacdo negativa entre retorno e volatilidade implicita, outros trabalhos reuniram
esforcos para verificar também a presenca de assimetria. A partir de séries do

mercado acionario japonés, Bekaert e Wu (2000) constataram que a hipotese de
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feedback é mais propensa a produzir uma resposta assimétrica quando comparada a
hipotese de alavancagem. As analises dos autores consideraram separadamente uma
formulacdo tedrica fraca e outra formulacdo tedrica restrita para a relacdo das
variaveis. A formulagdo restrita considera que retornos e volatilidade possuem uma
relacdo negativa, enquanto a formulagéo fraca afirma que a relagdo negativa existe
para os retornos e a volatilidade implicita (futura).

O uso da volatilidade implicita (VIX) como proxy para a volatilidade esperada
tem sua primeira abordagem empirica realizada por Fleming et al. (1995). Os autores
definem um modelo de regresséo linear que considera simultaneamente 0s retornos
do mercado e a volatilidade implicita em defasagens e passos futuros diversos. O
modelo assume uma taxa de ajustamento de cerca de 40% descartando periodos de
grandes quebras nas séries. Os resultados demonstraram que apenas o coeficiente
de retornos contemporéaneos foi estatisticamente significativo (e negativo). As demais
variaveis explanatérias do modelo foram marginalmente significativas ou
estatisticamente nao significativas.

A contraposicdo as hipoteses de alavancagem e feedback surge a partir do
trabalho de Low (2004). Fazendo uso de dados de retorno do S&P500 e do indice VIX,
os resultados do autor sugerem a presenca de um alto coeficiente quadratico na
variavel independente de retorno, indicando a presenca de néo linearidade em formato
de 'S’ para descrever a relagao de risco-retorno no mercado acionario. O autor define
0 'medo’ dos investidores como a razao pelos acréscimos no VIX (convexidade) e a

‘exuberancia’ destes atores como o motivo pelos decréscimos no indice
(concavidade).

Low (2004) destaca ainda que a presenca de assimetria na relacdo ocorre
devido a fatores comportamentais, sem propriamente cita-los, além de afirmar que a
hip6tese de alavancagem €, na melhor das hipéteses, fraca para explicar a relagédo
entre retorno e volatilidade. O aprofundamento quanto a menc¢édo de Low (2004) é
posteriormente abordada por Hibbert et al. (2008) ao analisarem dados intra diarios
do S&P 500 (Nasdaq 100) referentes a retorno e volatilidade implicita dos ativos.

Hibbert et al. (2008) constataram que as hipéteses de alavancagem e de
feedback ndo ofereciam suporte empirico suficiente ao examinar a dinamica de curto
prazo da relagéo entre retorno e volatilidade implicita. Assim, os autores propuseram
gue o comportamento dos investidores determinava em maior medida a dinamica

dessa relacéo. A abordagem comportamental oferece consisténcia com os resultados
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dos autores quando considera as heuristicas de representatividade, afeto e
extrapolacdo presentes na teoria comportamental em financas (HIBBERT et al., 2008).
Alem disso, a analise sob a oOtica de dados intra-diarios reforca a presenca de
assimetria na relagdo das variaveis, tal como confirma seu comportamento negativo

ao longo do tempo.

2.3 Volatilidade implicita e retorno no mercado de petréleo

A expansao de estudos interessados em aprofundar o entendimento quanto a
relacdo de risco e retorno de ativos financeiros direciona-se para além do mercado
acionario. A partir de abordagens metodolégicas diversas como regressao quantilica
e copula condicional, por exemplo, a literatura apresenta trabalhos empiricos
dedicados a analisar a relagéo de risco e retorno relacionada a mercados como o de
euro, ouro, dolar e petréleo (ABOURA; CHEVALLIER, 2013; PADUNGSAKSAWASDI;
DAIGLER, 2014; DAIGLER et al., 2014; AGBEYEGBE, 2015; SILVA JUNIOR, 2017).

A literatura apresenta ainda tentativas de se realizar previsdes de indices de
volatilidade do petréleo por meio de modelos de séries temporais, como os da familia
GARCH (CHEONG, 2009; AGNOLUCCI, 2009; KANG et al., 2009; WEI et al., 2010;
ALOUI; MABROUK, 2010; MOHAMMADI; SU, 2010). Apesar deste nao ser o objetivo
do presente trabalho, aplicagcbes do género possibilitaram a insercdo de outras
abordagens metodoldgicas alternativas a modelos estatisticos ao lidar com questdes
econdmicas relacionadas ao petrdleo, como o uso de algoritmos de aprendizado de
maquina.

Recentemente, 0 uso de redes neurais recorrentes (RNR) ganhou espaco na
literatura dedicada a prever o comportamento e a estrutura de séries financeiras do
mercado de petréleo. A rede neural recorrente baseada em células long short term
memory (LSTM), proposta por Hochreiter e Schmidhuber (1997), é frequentemente
usada para este objetivo dada sua capacidade de modelar dados em sequéncia,
facilidade na incorporacéo de variaveis exdgenas e extracdo de caracteristicas dos
dados que sejam relevantes no processo de modelagem (WU et al., 2019).

A capacidade de modelagem sequencial de células LSTM permite que se crie
um estado de memoria desempenhando o papel de retroalimentacéo entre a entrada
e a saida dos dados (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). Isso possibilita com

gue as informacdes inseridas em cada LSTM sejam associadas com as informacgdes
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subsequentes, ou seja, 0 passo anterior prevé 0 passo seguinte a partir da
identificacdo de um padrdo de comportamento. A partir dessa arquitetura a LSTM é
capaz de atuar em tarefas de classificacdo de video e imagem, reconhecimento de
fala e traducgédo de textos. Isso demonstra a habilidade de aprendizado da rede sobre
dependéncias entre sistemas nado-lineares complexos, 0 que ocorre com séries de
tempo em financas.

A célula de rede LSTM destaca-se das demais redes neurais recorrentes dada
a existéncia de portdes que auxiliam o seu processo de retroalimentacdo. Estes
portdes permitem que informacdes passadas sejam ponderadas durante o processo
de memodria da rede, adicionando, descartando ou atualizando observacdes a fim de
gue se alcance maior acuracia nas previsbes da sequéncia (HOCHREITER,;
SCHMIDHUBER, 1997). O processo de entrada da informacédo, sua ponderacao e
posterior saida ocorre sob operacdes (fun¢des) ndo lineares e pode ser resumido
como uma camada da célula de rede LSTM.

Contudo, séries de tempo construidas a partir de dados do mundo real
frequentemente apresentam ruido, além de caracterizaram-se por uma estrutura de
alta complexidade e serem multi-dimensionais. Essas caracteristicas dificultam o
processo de modelagem a partir de redes como as que utilizam células LSTM devido
ao numero limitado de operacfes nao-lineares em sua arquitetura, o que impossibilita
o0 alcance de um grau consideravel de acuracia da rede ao modelar a dinamica
complexa e desconhecida de dados do género (LANGKVIST et al., 2014a).

O impasse relativo a incapacidade de se modelar dados com alta
complexidade e ruido é contornado por meio de modelagens de aprendizagem
profunda, como a proposta por Sagheer e Kotb (2019). Ao considerar que as
operacdes de memoria de unidades de rede LSTM originais ocorrem em um bloco, ou
em uma camada, como descrito anteriormente, o termo "profunda” surge a partir do
empilhamento de multiplas camadas LSTM em uma mesma arquitetura de rede. Os
autores desenvolvem uma abordagem de aprendizado profunda denominada como
deep long short term memory (DSLTM) a fim de prever a producdo de campos de
petroleo.

A abordagem proposta por Sagheer e Kotb (2019) conta ainda com a
aplicacdo de um algoritmo genético a fim de optimizar a busca por arquiteturas de
rede adequadas, assim como os valores dos hiper-parametros da DLSTM (numero de

eépocas, taxa de aprendizagem, tamanho do mini-lote, etc). A rede tem sua
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performance comparada com modelos referéncia do campo de redes neurais e de
estatistica tradicional, a saber: ARIMA, Deep Gated Recorrent Unit (DGRU), Nonlinear
Extension for linear ARPS (NEA) e High Order Neural Network (HONN). Todos os
modelos foram aplicados sobre dois casos distintos de producdo de petréleo em
campos na China e na india. A rede neural DLSTM apresentou resultados superiores
em todos as comparacdes apos os testes de acuracia e de erro de previséao.

Como visto, a aplicacdo de algoritimos de aprendizado de maquina para
previsao de variaveis como preco, producédo e volatilidade no mercado financeiro de
petroleo é vasta. Contudo, a literatura ainda carece do uso de redes neurais
recorrentes como suporte empirico na tarefa de aprimorar e discutir as teorias de
volatilidade implicita e retorno aplicadas ao contexto do mercado financeiro de
petroleo. Essa aplicacdo possibilita o entendimento de caracteristicas estruturais da
relacdo entre as variaveis como assimetria, ndo-linearidade e defasagens 6timas,
assim como colabora para que novos métodos sejam utilizados na tentativa de se

realizar melhores previsdes da volatilidade implicita nos diversos mercados.
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3. METODOS

Esta secdo apresenta os procedimentos metodoldgicos utilizados na
pesquisa. As previsbes da volatilidade implicita do mercado de petréleo foram
realizadas a partir da rede neural Deep Convolutional Long-short Term Memory
(DCLSTM), junto com um mecanismo de atencédo, e dos modelos ARMA, GARCH e
VAR, tendo suas especificacbes apresentadas entre as subsecfes 3.3 e 3.6. As
variaveis de risco e retorno utilizadas no estudo séo construidas a partir das equacdes
propostas por Low (2004) e Fleming et al. (1995) (secdo 3.2) utilizando dados
financeiros do mercado de petréleo norte-americano (secdo 3.1). Apls as
transformacdes aplicadas aos dados, os modelos sao utilizados para realizar
previsdes do indice OVX a fim de verificar qual destes métodos produz previsées com
menor erro e maior acuracia. Os testes de raiz do erro quadratico médio (RMSE), erro
médio absoluto (MAE) e erro quadratico médio (MSE) sdo apresentados na secao 3.7
e utilizados na pesquisa como métricas comparativas entre os modelos seguindo os

procedimentos de Box et al. (1970).

3.1 Dados

A presente secdo apresenta a série histérica da volatilidade implicita e das
opcOes futuras de petrdleo em suas escalas originais, assim como detalha o
procedimento de pré-processamento dos dados enquanto etapa que antecede a
modelagem em aplicacbes de modelos em séries temporais e em redes neurais

artificiais.
3.1.1 Volatilidade implicita e retornos — séries historicas

Os dados utilizados no estudo sao referentes aos valores de fechamento do
indice OVX de volatilidade implicita do Chicago Board Exchange (Cboe) e das opc¢bes
negociadas no United States Oil Fund (USO), ambos disponiveis na plataforma Yahoo
Finance. Os dados refletem a dindmica de precificacdo de futuros do petroleo no West

Texas Intermediate (WTI). O recorte temporal das variaveis engloba o periodo de 10
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de maio de 2007 a 31 de dezembro de 20192 e possui um total de 3179 observacdes
diarias. Deste total, 80% da amostra (2543) foram dedicados para o treinamento dos

modelos e os outros 20% (636) dedicados a testar suas performances.

3.1.2 Pré-processamento dos dados

Os procedimentos a seguir foram realizados para os modelos de rede neural
recorrente DCLSTM e de econometria classica de séries de tempo (ARMA,
ARMAGARCH e VAR). A modelagem empirica a partir desses métodos estabeleceu-
se em especificacdes univariadas - valores defasados da volatilidade implicita como
preditores da volatilidade implicita contemporanea - e multivariadas, a fim de testar

empiricamente pressuposi¢cdes dadas pelas equacdes 3.1 e 3.2 na subsecéao 3.2.

3.1.2.1 Filtro de média moével

A aplicagédo de filtros de média moével nas séries de volatilidade implicita e
retornos das opg¢des no trabalho teve como objetivo suavizar as flutuagdes das séries
e identificar a tendéncia das observacgfes diarias ao longo do tempo. A estratégia
contribuiu para a reducdo da presenca de ruido nos dados e possibilitou que as
observacdes fossem inseridas na etapa de treinamento da rede neural, dado que o
algoritmo necessita de taxas de aprendizado baixas durante o processo de treino da
rede (CHAKRA et al., 2013; SAGHEER; KOTB, 2019)*. Além disso, o filtro de média
movel possibilitou com que os dados de frequéncia diaria fossem suavizados em
frequéncia menores (caracteristica de low pass), removendo flutuacdes de grandes
proporcdes na série a partir do calculo de uma média ponderada em uma faixa de
cinco pontos passados na série®. Como destacado por Smith et al. (1997), o filtro de

média movel é, provavelmente, o melhor e mais simples filtro na tarefa de suavizagéo

3 O inicio da amostra é referéncia a implementacéo do indice de volatilidade implicita OVX no mercado
financeiro. Estas e outras informacdes sobre o indice podem ser consultadas na pagina oficial da bolsa
americana na internet (CBOE, 2020).

4 O filtro de média mével também foi aplicado aos dados utilizados pelos demais modelos para que o0s
resultados pudessem ser comparados entre si.

5 Considerando que o mercado opera, em média, por cinco dias durante a semana, uma faixa com esta
mesma extensao € considerada satisfatéria para o calculo da média ponderada.
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de dados em séries de tempo e alcancou os propdsitos para os dados do presente

estudo.

3.1.2.2 Estacionarizacéo da série

O comportamento historico de dados em séries de tempo pode ser decomposto
em componentes de tendéncia, sazonalidade e irregularidade. O entendimento acerca
da trajetdria dinAmica das observagfes a partir dessa decomposicdo aprimora a
capacidade preditiva dos modelos e possibilita a modelagem das observagdes ao
longo do tempo (ENDERS, 2012). Entretanto, modelagens em séries de tempo
requerem que os dados sejam estacionarios, o que ndo ocorre com dados financeiros.
Dessa forma, € necessario que se aplique transformacdes nas observacdes para que
estas cumpram a condicdo de estacionariedade. A medida mais comum para se
alcancar a condicao de estacionariedade consiste na diferenciacdo dos dados,
subtraindo a observacao do tempo passado (t-1) daquela do tempo presente (t). Ao
assumir que as equacOes 3.1 a 3.2 estejam especificadas a partir da variacdo da
volatilidade implicita (AOV X = OV X:— OV X-1) e do retorno logaritmico das opg¢des USO
([In(USOt)-In(USOt-1)] - onde USO: representa a opcao X negociada no periodo t), a

condicao de estacionariedade é atendida.

3.1.2.3 Normalizacao de escala dos valores

Redes neurais demandam que os dados sejam normalizados em uma escala
especifica de valores a fim de serem corretamente interpretados pela funcdo de
ativacdo da rede no formato de entrada (x) e saida (y). A funcdo de ativacdo padrao
da unidade de rede LSTM € uma tangente hiperbdlica (tanh), que aceita valores entre
uma faixa de -1 a 1. Apos as estimacdes, os dados sdo convertidos novamente para
sua escala original a fim de comparar os valores estimados e aqueles observados.

Esse procedimento é feito a partir da funcdo scaler.fit_transform do maodulo

sklearn.preprocessing no Python.
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3.1.2.4 Treinamento e busca por modelos 6timos

Encontrar arquiteturas e hiper-parametros para modelos de redes neurais é um
grande desafio hoje na literatura. Na maioria das vezes, o processo é feito de forma
manual e empirica, o0 que nem sempre garante boas arquiteturas de redes (ELSKEN
et al., 2019). Hoje existe um interesse grande em métodos para busca de arquiteturas
de redes neurais. Neste trabalho, assim como em (SAGHEER; KOTB, 2019),
utilizamos de um algoritmo genético para a tarefa de escolha das arquiteturas e alguns
hiper-parametros. Contudo, propomos uma busca mais ampla e exploramos outras
operacdes, como blocos de convolucdo, mecanismo de atencao e redes recorrentes
bi-laterais.

Algoritmos genéticos sdo uma classe de algoritmos evolutivos desenvolvidos
com base na teoria de selecao natural de Darwin (WHITLEY, 1994; DAVIS, 1991). Os
algoritmos genéticos simulam a sobrevivéncia de individuos mais aptos entre uma
populacdo, ao longo das geracdes. Para tal, aplica-se algumas operacdes nos
individuos como sele¢ao, cruzamento, mutacao e elitismo.

Cada individuo da populacéo é representado por um cromossomo, que codifica
um gendtipo com uma possivel solucdo ao problema. Para este trabalho, cada
individuo representa um modelo de rede neural treinado, com diversas arquiteturas,
fungbes objetivos, tamanho do sinal de entrada, etc. A avaliagdo da aptidao dos
individuos se da apenas no conjunto reservado para o treino dos modelos, de forma
gue uma parte dos dados de treinamento (20%) é reservada para computar a aptidao
por meio de uma métrica (RMSE) e o restante para criacdo dos modelos.

Cada iteracdo do algoritmo € chamada de geracdo. A cada geracdo, 0S
individuos se cruzam, forcando reproducdo. Ocasionalmente, os descendentes
podem sofrer mutacdes para garantir maior diversidade na populagdo. Esta mutagcao
€ um parametro do algoritmo genético. Individuos mais adaptados passam por uma
selecdo e os melhores tem maior chance de transmitir seus genes para geracdes
futuras, criando elitismo. A selecdo dos melhores individuos ocorre por meio de um
torneio. O toolbox DEAP (RAINVILLE et al., 2012) é utilizado aqui para implementacao
do algoritmo genético e suas operagodes.

Neste trabalho, 0 genoma dos individuos é codificado pelos parametros:
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1) Numero de Epocas (ep): quantidade de ciclos que a rede neural
recorrente vai percorrer entre os dados durante seu processo de treinamento. O
intervalo de busca pelo algoritmo genético esta entre 100 e 500 épocas;

2) Camada convolucional (cc): define o aprendizado por meio de filtros nao
lineares que percorrem separadamente as informagdes de entrada da rede e auxiliam
no processo de identificacdo de padrdes da série de tempo ((LECUN et al., 2015a)).
Elas sao formadas por um banco de 30 filtros de kernel 5x1, seguido por um banco de
30 filtros com kernel 3x1, seguido por um banco de 2 filtros de kernel 1x1 com padding
e ativacao de Relu. Os parametros de busca pelo algoritmo genético foram definidos
entre 0 e 10. Valores menores que 5 ndo incluem uma camada convolucional na rede
e valores maiores ou iguas a 5 incluem uma camada convolucional na rede;

3) Numero de camadas LSTM (Istm): nimero de modelos LSTM utilizados
na rede neural profunda. O intervalo de busca pelo algoritmo genético esta entre 1 e
3 camadas; 4) Bidirecional (bi): define se a LSTM sera bidirecional ou ndo. Em uma
LSTM bidirecional, a informacao percorre a rede do inicio ao fim e, posteriormente, do
fim ao inicio a fim de intensificar o processo de aprendizado ((SCHUSTER; PALIWAL,
1997, GRAVES; SCHMIDHUBER, 2005)). O intervalo de busca pelo algoritmo
genético esta entre 0 10. Valores menores que 5 indicam a opc¢ao 'Nao' para a
bidirecionalidade da LSTM e valores maiores ou iguais a 5 indicam a opgao 'Sim’ para
a birecionalidade da LSTM;

4) Mecanismo de atencéo (att): este mecanismo permite a selecdo de
informagdes importantes em dados ruidosos . A usabilidade deste mecanismo em
modelos sequenceto-sequence como as estruturas de rede em LSTM tem grande
vantagem ao considerar que modelos tradicionais de sequence-to-sequence
comprimem toda a informacdo a ser codificada no decoder em uma Unica
representacao. Esta situacéo € conhecida como problema de gargalo. Assim, ao fazer
uso do mecanismo de atencdo, a ideia € construir uma conexdo direta entre 0s
principais insumos necessarios para gerar um produto especifico e gerar o score de
atencdo. Este score define o quéo importante uma informacdo é dentro de uma
representacao para o produto pretendido. Ao fim, é realizado um produto interno entre
o0 vetor dos dados de entrada e o vetor do decoder sendo que a distribuigao da atencéo
dada a informagdes importantes forma uma distribuicdo de atencao e a partir dela

produz-se uma soma ponderada dos estados ocultos. Esta, por sua vez fornece as
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informagdes (insumos) com maior nivel de atencdo para gerar as previsées de uma
série (CHOROWSKI et al., 2015; VASWANI et al., 2017).

5) Numero de neurdnios (neuronio): responsaveis por atribuir um peso para
as informac0Oes de entrada da rede. Eles séo ativados por uma funcéo (geralmente a
funcdo sigmoide, tal como apresentado na secdo 3.3) e definem o processo de
memorizacdo da rede neural. A depender da complexidade da série temporal, a
guantidade de neurénios inserida na rede pode ser maior ou menor (RIO et al.). Neste
caso, a quantidade de neurénios é definida para cada camada LSTM escolhida pelo
algoritmo genético, tal que cada uma delas é suscetivel a um intervalo de busca entre
2 e 64 neurdnios.

6) Dropout (drop): parametro responsavel por diminuir a probabilidade da
rede neural incorrer em ajuste excessivo (overfitting) nos dados. Uma situacao de
ajuste excessivo ocorre quando a rede neural perde sua capacidade de generalizacao.
Isso resulta em um bom desempenho de predicdo da rede apenas sobre o conjunto
de teste, mas n&o o conjunto de validacdo do modelo (VASCO, 2020). Neste trabalho,
definimos o dropout entre 0 e 50% a ser definido pelo algoritmo genético;

7) Funcéo de perda (lost): fungdo que minimiza os erros incorridos pela
rede neural durante seu processo de treinamento. As fungcdes Mean Absolut Error
(MAE) e Mean Square Error (MSE) foram as opcfes de funcdo de perda para o
algoritmo genético. Valores menores que 5 definem a MAE como funcéo de perda e
valores maiores ou iguais a 5 definem a MSE;

8) Defasagens (def): quantidade de periodos passados que a rede neural
define para calcular o valor 6timo de suas previsGes®. A janela de defasagem aqui
proposta concentra valores entre 1 e 20 periodos defasados a serem definidos pelo
algoritmo genético;

O Algoritmo 1 apresenta o pseudocodigo do algoritmo genético utilizado neste
trabalho. O algoritmo gera um numero pré-definido de individuos, por meio da funcéo

DEAP.toolbox.population e entdo os avalia por meio da funcéo
DEAP.toolbox.evaluate. E feito o torneio entre individuos e os vencedores s&o
selecionados para o0 cruzamento. Esta selecdo ¢é feita pela funcao
DEAP.toolbox.select. A funcdo DEAP.algorithms.varAnd gera novos individuos a partir

da mistura genética dos pais, com probabilidade de mutacdes. O algoritmo roda

¢ O formato de uma variavel com n defasagens é igual a Yi-n
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iterativamente, de acordo com o niumero de gerag¢des, no caminho da fungéo objetivo
(ou fitness). Neste trabalho, visamos individuos que fornecam um modelo com menor
valor de RMSE no conjunto de validagéo. Ou seja, a funcéo objetivo € minimizar o
RMSE.

O melhor modelos selecionado pelo algoritmo genético é empregado no

restante da analise aqui proposta.

3.2 Equagdes e hipoteses

As equac0les teoricas propostas na literatura como meio de avaliar a relacao
entre volatilidade implicita e retornos de ativos financeiros sdo baseadas nos trabalhos
de Black (1976), Tversky e Kahneman (1979), Christie (1982), French et al. (1987) e
Campbell e Hentschel (1991). As equacdes M1 e M2 consideram as pressuposicdes
tedricas apresentadas no trabalho de Low (2004). Elas descrevem em que medida o
indice de volatilidade implicita do petréleo (OVX) se altera, em termos percentuais,
guando h& um choque nos retornos contemporaneos R: € Nnos retornos
contemporaneos ao quadrado R: das opc¢des do United States Oil Fund (USO), tal
como se segue:

M1 =% AOV X¢= Po+ S1Re + &t (3.1)
M2 = % AOV X¢= Bo+ B1Rc+ f2R2 + & (3.2)

onde %AOVX representa a variagado percentual da volatilidade implicita, ou seja, (OV
XdOV Xit-1)-1); Rt representa o retorno logaritmico das opg¢des USO (In(USOy)-
INn(USO+1)) e R¢? representa o retorno logaritmico ao quadrado das op¢des USO
((In(USOx) - In(USOx-1))?). Os parametros Bo e B1 representam, respectivamente, o
coeficiente angular e o coeficiente dos retornos nas duas equacgdes. O coeficiente (32
diz respeito ao coeficiente da néo linearidade na equacgéao, caso ela exista.

A Equacgao 3.3 surge a partir do trabalho de Fleming et al. (1995), adaptada
segundo os critérios de Silva Junior (2017). A equacao define a relagéo intertemporal
entre o indice OVX e os retornos das opcdes de petrdleo dois passos a tras e dois
passos a frente no tempo. A equacdao inclui ainda um vetor de valores absolutos para
os retornos contemporaneos que define se a volatilidade implicita do mercado
petrolifero sofre alteragdes apds choques no retorno das opg¢des independente de sua

direcdo (negativa ou positiva).
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M3 = AOV Xt= a0+ a1Rt + a2Re-1 + a3Re-2 + §1Re+1 + 62Re+2 + 83| Re| + &t (3.3)

onde AOVX representa a variacao absoluta da volatilidade implicita (OV X:/0V Xt-1); Re+1
e Rz representam, respectivamente, os retornos obtidos com as opc¢des USO dois e
trés dias a frente; |R:| representa o valor absoluto do retorno contemporéneo sobre o
USO; ao ,a1 ,a2 € a3 representam, respectivamente, os coeficientes angular, dos
retornos contemporaneos, de uma e duas defasagens. Por sua vez, 61 e &2
representam os coeficientes de um e dois passos a frente, respectivamente, enquanto

&3 representa o coeficiente dos retornos absolutos’.

3.3 Modelo LSTM

O comportamento em cadeia de uma rede neural recorrente (RNN)® permite
categorizar os dados de entrada de uma rede neural fornecendo uma estrutura interna
confiavel requerida pela tarefa de predicdo, além de apresentar a capacidade de
descrever a dindmica de comportamento dos dados (HUSKEN; STAGGE, 2003).
Sagheer e Kotb (2019) expdem que ao longo do processamento de uma sequéncia
temporal em RNN, o produto da rede é obtido a partir das observacdes no tempo (t) e
daquelas observadas no periodo anterior (t-1). Contudo, o desempenho das RNN
tradicionais é limitado ao considerar que estas ndo apresentam eficiéncia com séries
de dados contendo um grande nimero de observacées.® Isso ocorre devido a sua
restricdo de memorizacao durante o processo de aprendizado, tal como ilustrado por
Pascanu et al. (2013) e Sutskever (2013).

7 O célculo dos retornos com defasagem maior que um segue 0o mesmo raciocinio. Assim, de modo
geral tem-se que Rt—-n = In(USOt)- In(USOt-n) enquanto os retornos futuros séo descritos como

Rt+n = In(USOt+n)- In(USOt)

8 Uma rede neural recorrente realiza predicdes a partir da entrada de novas informacées, mas também
do produto passado gerado por ela mesma. Um exemplo classico de um modelo de redes neurais é o
usado na barra de pesquisa do Google. A medida que a frase esta sendo escrita, a ferramenta de busca
sugere a palavra seguinte com base na que foi digitada anteriormente, além de se basear nos registros
feitos por outros usuérios ao longo do tempo. Isso difere uma rede neural recorrente das redes neurais
artificiais tradicionais, as quais dependem exclusivamente da entrada de informacgdo para realizar
previsoes.

® Uma rede neural recorrente tradicional é eficiente ao traduzir uma frase curta do inglés para o
portugués, por exemplo. Porém, sua capacidade preditiva de uma série financeira de 3000 observacdes
diarias é limitada.
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Assim, as RNN tradicionais sdo adequadas apenas em tarefas que requerem
informacdes de curto prazo para que o aprendizado seja alcancado. Entretanto, em
certas ocasides o aprendizado da rede somente sera obtido caso ela seja capaz de
absorver dependéncias de longo prazo sobre os dados. Uma das variantes das RNN
capaz de cumprir com esse objetivo € unidade de rede denominada Long ShortTerm
Memory (LSTM). Proposta por Hochreiter e Schmidhuber (1997), a unidade de rede
LSTM é desenvolvida para solucionar o problema dos gradientes explosivos no
processo de treinamento da rede. Assim, as LSTM truncam os gradientes sem incorrer
em danos, permitindo o aprendizado de dependéncias de longo prazo ao produzir o
gue é intitulado como Carrossel de Erro Constante (CEC) dentro de unidades
especiais. Tais unidades sdo nao lineares e exercem a tarefa de abrir ou fechar os
portdes ao longo da rede, permitindo a regulagem do fluxo de erro durante o processo
de aprendizado (SUTSKEVER, 2013). Além disso, destaca-se a capacidade das
unidades de redes LSTM em aproximarem as informacdes de longo prazo com atrasos
significativos, acelerando o algoritimo de RNN (GREFF et al., 2016).

As unidades de redes LSTM constituem-se enquanto uma estrutura em cadeia
a partir de quatro camadas de rede neural que interagem entre si. Ao observar a Figura
1 a seguir percebe-se uma linha horizontal continua. Esta linha horizontal, presente
no topo da cadeia, € denominada como estado da célula e exerce funcdo semelhante
a uma correia transportadora, percorrendo toda a cadeia a partir de interacdes lineares
menores. A LSTM cumpre a tarefa de regular informacfes ao estado da célula por
meio de trés estruturas conhecidas como portdo de esquecimento (f:), portdo de
entrada (ic) e portdo de saida (o¢). A figura 1 ilustra o diagrama de funcionamento da
rede.

Figura 1 — Cadeia LSTM
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Fonte: Sagheer e Kotb (2019).
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Os portdes, por sua vez, regulam as informagdes por meio das camadas de
rede identificadas a partir de trés funcdes sigmoides e uma funcdo tangente
hiperbélica’®. O processo de regulagem envolve as decisGes de descartar ou ndo a
informacg&o candidata ao estado da célula; decidir qual informacéo serd armazenada
no estado da célula; e, por fim, qual sera apresentada enquanto produto do estado da
célula. Aléem das quatro camadas, o processo de manipulacdo da memaoria também
conta com o auxilio de operac¢des pontuais, como a adicdo de vetores, por exemplo.
Assim, ressalta-se que as informacdes candidatas a célula sdo obtidas a partir de um
vetor de entrada contemporaneo (X:) e outro que representa o produto da célula
anterior (S:-1), gerando o produto em S.. O processamento da LSTM é detalhado a
sequir.

E importante ressaltar que as informacdes sdo inseridas na rede neural de
forma conjunta, diferentemente de uma regressao classica onde se estabelece uma
condicao de igualdade entre varidvel independente e variaveis dependentes. Ou seja,
a volatilidade implicita e os retornos sao lidos pela rede neural simultaneamente.
Posteriormente, na etapa de programacédo, define-se a variavel a ser predita pelo
modelo (y = volatilidade implicita) que é denominada como variavel alvo.

Na etapa de descarte, a camada sigmoide, juntamente a uma operacéo de
multiplicagdo pontual, estabelece qual informagéo seré excluida da célula produzindo
nameros entre 0 (zero) e 1 (um) que representardo o quanto de cada componente
sera liberado. Quanto mais proximo de zero, menor a chance da informacédo ser
candidata a acoplar a célula, enquanto o contrario ocorre quando o valor esta préximo

de um. Assim, o portao de descarte (f:) cumpre essa tarefa da seguinte forma:

fr=o(XeU' + St-1 WS + by) (3.4)

onde o representa a fungao sigmoide que converte os dados para uma escala entre O
e 1; X: a informacéo de entrada da rede; U o peso da informacéo de entrada; St-1 0
estado oculto da etapa anterior; W/ o peso do estado oculto; e brum parametro de viés

da equacdo.

10 A fungao sigmoide converte os dados de entrada da rede neural recorrente em uma escala que varia
entre 0 e 1 e a funcéo tangente hiperbdlica posteriormente converte para uma escala entre -1 e 1. Apds
a etapa preditiva, os dados sé@o convertidos para sua escala original para que sejam comparados com
os valores reais.
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Em seguida, a tarefa consiste em determinar qual informag&o serd armazenada
no estado da célula a partir de dois momentos: primeiro, o portdo de entrada (it), por

meio de uma camada sigmoide, decide quais valores seréo atualizados; segundo, a
camada tangente hiperbdlica cria um vetor de novos valores candidatos C ;, tal como

Seé segue:
it= o(XeU' + Se-1 Wi + by) (3.5)

onde i: € 0 portdo de entrada; o representa a funcao sigmoide; Ut o peso da informacéo
de entrada; S:-1 0 estado oculto da etapa anterior; Wi o0 peso do estado oculto dada

pelo portdo de entrada; e b um parametro de viés da equacédo de entrada.

C o= tanh(X:Ue + Se-1We + be) (3.6)

onde C : € o vetor de novos valores candidatos; tanh é a funcéo de ativagédo tangente

hiperbdlica néo linear aplicada para normalizar os dados em uma escala entre -1 e 1,
Uc o peso da informacgao de entrada; S:-1 0 estado oculto da etapa anterior; We o peso
do estado oculto; e b um parametro de viés da equacédo de atualizacao.

A partir da etapa anterior hd uma atualizacédo do estado da célula antiga C:-1 em
um novo estado de célula C:.. Nesse estagio, o antigo estado C:-1 € multiplicado por (f)
concretizando o processo de esquecimento. Em seguida, adiciona-se o produto entre

o portdo de entrada (ir) e o vetor de novos valores que foram criados anteriormente
Ce A denotacdo matematica para estes célculos é apresentada a seguir:
C=C1Q fi P it @ C¢ (3.7)

Por fim, decide-se a parcela informacional a ser gerada como produto pelo
portdo de saida. Este produto sera baseado no estado da célula em uma verséao
filtrada. O primeiro passo é decidir quais partes do estado da célula vamos produzir
pela camada sigmoide. Em seguida, o estado da célula percorre a camada tangente
hiperbdlica (que produz valores entre -1 e 1) e é multiplicado pela saida do sigmoide
produzindo apenas as parcelas que foram decididas. Matematicamente, a
representacao € tida como:

ot= 0(XtUo + St-1Wo + bo) (3.8)
St= 0t ® tanh(Ce) (3.9)
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onde ¢ € 0 portdo de saida; ¢ a fungdo sigmoide; U° o peso da informacao de saida;
St-1 0 estado oculto da etapa anterior; We o peso do estado oculto; bo um parametro
de viés da equacao de saida; S: € o estado ocultado atualizado e @ um ponto de

multiplicag&o entre as equacoes.

3.4 A rede neural recorrente LSTM profunda

A literatura expde que o aumento de profundidade de uma rede neural € uma
maneira eficaz de aperfeicoar o processo de aprendizagem geral da rede (LECUN et
al., 2015b). Nesse sentido, o presente trabalho se inspira na metodologia proposta por
Sagheer e Kotb (2019) baseada em uma LSTM profunda (Deep LSTM - DLSTM)
desenvolvida com o intuito de otimizar previsdes de séries temporais. O novo modelo
dos autores empilha blocos de unidades de redes LSTM um sobre o outro em uma
rede neural recorrente profunda a fim de combinar as utilidades e beneficios de uma
Unica camada de LSTM.

A proposta em empilhar multiplas unidades de redes LSTM em uma arquitetura
hierarquica é prover mecanismos nas camadas inferiores que separem os fatores de
variacdo presentes nos dados de entrada, posteriormente combinando o resultado
dessa separacdo em camadas superiores (SAGHEER; KOTB, 2019). Em contextos
em que a sequéncia de dados apresenta grandes extensodes e alta complexidade,
arquiteturas de redes profundas apresentaram performances melhores devido a uma
representacdo mais compacta (LANGKVIST et al., 2014b; UTGOFF; STRACUZZI,
2002; HERMANS; SCHRAUWEN, 2013).



36

Figura 2 — Arquitetura de uma Rede Recorrente DLSTM
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Fonte: Sagheer e Kotb (2019).

Ao observar a arquitetura de uma rede recorrente DLSTM, o vetor de entrada

. L . . (1)
X: é computado no primeiro bloco LSTM juntamente com o estado oculto anterior ;-1

, €m que o sobrescrito (1) se refere ao primeiro bloco LSTM. O produto da primeira

. . (1)
LSTM sera considerado o estado oculto no tempo t,9 ', sendo calculado conforme
explicitado na subsec¢éo 3.3. Dessa forma, o segundo bloco LSTM faz uso do estado

oculto em ng 1)junto com o estado oculto em 591 para compor o produto St(2), gue segue
adiante no préximo periodo de tempo e em direcao ao terceiro bloco de LSTM.

O procedimento é repetido até que o ultimo bloco LSTM seja compilado na
pilha. A Figura 2 ilustra a representacao da arquitetura de uma DLSTM.

Os autores expbem que a arquitetura de uma rede profunda nesses moldes
permite que cada bloco da cadeia processe parte do objetivo e repasse isso adiante
para cada um dos blocos subsequentes até que a Ultima camada acumulada forneca
o produto final, além de permitir que cada estado oculto em cada um dos niveis da
cadeia opere em diferentes escalas de tempo (SAGHEER; KOTB, 2019). Por fim,
esses beneficios exercem consideravel impacto em cenérios com dependéncia de
longo prazo ou na manipulacdo de modelos multivariados em séries de tempo
(SPIEGEL et al., 2011).



37

3.5 Modelo ARMA

O modelo autorregressivo de média moével (ARMA) sera utilizado como
benchmark de previséo. Ele € definido como a combinacdo de um processo de média
mével (MA) com uma equacdo em diferenca linear (ENDERS, 2012). Considere a

equacao em diferenca de n-ésima ordem:

p

OV Xe= ao +XaiOV Xe-i+ xe (3.10)
tal que, 0VX:seja a volatilidade implicita contemporanea do petroleo; 0VX:a volatilidade

implicita do petréleo com i defasagens; ao uma constante, e a; sejam os coeficientes
autorregressivos da volatilidade implicita nos periodos de defasagem i = 1,2,..,p. O
termo x: € conhecido como processo forcado com a capacidade de assumir diversas
formas, tais como qualquer funcdo do tempo, valores contemporaneos e defasados
de outras variaveis e/ou disturbios estocésticos (ENDERS, 2012).

Assumindo que {xt} seja um MA de ordem ¢, MA(Q), tem-se que:
p

q
OVX‘. = ap Z (],.,'OVXg_;; + Z .BJIFI—*é
£ g (3.11)

Caso as raizes unitarias na equacéo 3.11 ndo estejam sobre o circulo unitario,
0V X} serd denominada como um modelo autorregressivo de média mével (ARMA)
para OVX:. Assim, a parte autorregressiva do modelo é representada pela equacdo em
diferenca 3.10, tal como o processo de média mével pela sequéncia de {xt}. Caso a
parte homogénea da equacdo em diferenga contenha p defasagens e o modelo para
xtq defasagens, tem-se um modelo ARMA (p,q) . Ressalta-se que caso uma ou mais
raizes caracteristicas do processo {OVX:} seja maior ou igual a unidade, esta
sequéncia é tida como um processo integrado e é denominada como um processo

autorregressivo integrado de média movel (ARIMA).
3.6 Modelo de vetores autorregressivos (VAR)

Quando nao ha total confianca sobre a exogeneidade de uma variavel na série
temporal, as variaveis do modelo sdo tratadas simetricamente (ENDERS, 2012).
Supondo as sequéncias temporais entre volatilidade implicita {OVX:} e retornos das
opcbes do petréleo {R:}, considere que a volatilidade implicita {OVX:} seja afetada

pelas realizagdes contemporaneas e defasadas dos retornos no mercado {R:}, e que
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os retornos {R:} sejam afetados pelas realizagbes contemporéneas e defasadas da

volatilidade implicita {OVX:}. Dessa forma, tem-se o sistema bivariado:

OV Xy =bio — biaRy + 7110V X, 1 + 712R 1 + €ovxy (3.12)
Ry = byg — b1 OV Xy + 710V X, + Y2 Ry + €y (3.13)

dado que a volatilidade implicita OVX: e os retornos das opg¢des R: sejam ambos
estacionarios; €ovx: € €r: sejam ruidos brancos com erros padrdes de oovx € or,
respectivamente; e covx: € €r: sejam ruidos brancos ndo correlacionados.

As equacbes 3.12 e 3.13 representam um vetor autorregressivo (VAR) de
primeira ordem, dado que a defasagem maxima das equacdes € de um periodo. A
estrutura desse sistema permite que a volatilidade implicita y: afete os retornos das
opcdes R: e que o0s retornos das opgdes R: afetem a volatilidade implicita OVX:. Porém,
as equactes ndo estdo em seus formatos reduzidos, dado que OVX: tem um efeito
contemporaneo sobre R: e R: tem um efeito contemporaneo sobre OVX:. Por meio de

manipulagdes algébricas é possivel reescrever o sistema de maneira mais compacta:

xe=Ao+ A1xe-1+ et (3.14)

tal que ai0 seja um elemento i do vetor Ao, a; 0 elemento na linha i e coluna j da matriz
A1, e eir 0 elemento i do vetor e.. Sua generalizacado multivariada pode ser representada

como:

xe= Ao+ A1xe-1+ A2xe-2 + +++ + ApXt-pet (3.15)

sendo x: um vetor (n X 1) contendo cada uma das n variaveis incluidas no VAR; Ao um
vetor (n x 1) de interceptos; A; matrizes de coeficientes de ordem (n x n); e e: um vetor

(n x 1) de termos de erro.
3.7 Testes para diagndstico de previsao

Esta secéo é dedicada a apresentar as meétricas responsaveis por mensurar a
gualidade de previsdo dos modelos. De forma generalizada, os testes apresentados
a seguir fornecem a informacdo do quéo distante as previsdes feitas por um modelo

estdo dos reais valores observados em um dado conjunto de dados. Além disso, 0s
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resultados dos testes auxiliam o processo de comparacdo de performance de
diferentes classes de modelos utilizando a mesma amostra de dados, o que ocorre
nesse trabalho que faz uso de uma rede neural e modelos tradicionais em séries de
tempo. Neste trabalho utilizou-se os testes de Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE),
Erro Médio Absoluto (MAE) e Erro Quadréatico Médio (MSE).

3.7.1 Erro Médio Absoluto (MAE)

O Erro Médio Absoluto (MAE) considera a diferenca entre os valores previstos
e os valores reais, independente de sua direcdo (negativa ou positiva). Por ser
absoluto, o erro médio calculado ao longo de toda a amostra considera que todas as
diferencas individuais entre valores previstos e valores observados possuem o0 mesmo
peso entre si (WILLMOTT, 1981). O célculo final do MAE retorna valores na mesma

unidade dos dados da amostra e pode ser expresso como:

1 e
MAE ==Y 5, — v
] -2 15— v
j=1 (3.16)
onde n é o total da amostra; j representa a j-€sima observacao; y; é o j-ésimo valor b

previsto; e y; é o j-ésimo valor observado no conjunto.
3.7.2 Erro quadratico médio (MSE) e Raiz do erro quadratico médio (RMSE)

O Erro Quadratico Médio (MSE) mede o qudo proximo os valores estimados
estdo dos dados observados. Seu calculo leva em consideracdo a média da diferenca
guadratica entre os valores observados e o0s valores previstos em uma amostra.
Assim, € possivel dizer que ela é responsavel por medir a variancia dos residuos, tal

como visto a seguir:

T

X 2
e-y) =T (3.17) b =1

Por sua vez, a Raiz do erro quadratico médio (RMSE) testa a diferenca da

distribuicao de erros de previsdo dos modelos (erros para previsdes fora da amostra).
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Diferentemente do MSE, o RMSE agrega a magnitude de erros de diferentes instantes
do tempo em uma Unica estatistica de comparacao e fornece o desvio padrdo dos
residuos, e ndo sua variancia (HAMILTON, 1994). A equacdo do teste pode ser

descrita como:

T

RMSE = Z T —u)? =

=1 (3.18)
tal que a previsdo com menor estatistica RMSE apresenta maior acuracia. A RMSE
compara o valor previsto Ur pelo modelo para a variavel y; durante o periodo T. Assim,
considerando que 636 observacdes da volatilidade implicita e dos retornos das op¢des
(20% da amostral total) foram separadas para testar os modelos, o célculo do RMSE
considera como ¥: os 636 valores e como yt as 636 observagbes separadas como
conjunto de teste da modelagem.

Quando comparados, as medidas de RMSE e MAE apresentam algumas
caracteristicas distintas entre si. Considerando que o0s erros sdo elevados ao
guadrado (assim como no caso do MSE) os desvios que apresentam maior magnitude
em relacéo aos valores originais recebem maior peso. Isso possibilita evitar possiveis
vieses para modelos que apresentem maior sensibilidade a erros maiores.

A literatura n&o apresenta uma medida de erro ideal de comparagao de
performances entre modelos de séries de tempo, sendo essa escolha baseada na
especificidade dos dados e do problema de pesquisa imposto. Apesar de se constatar
uma grande utilizagdo de medidas de erro percentuais, nossa amostra apresenta
valores iguais a zero produzidos em funcdo das técnicas de estacionarizacdo das
séries. Assim, o calculo de medidas de erro percentuais neste contexto se torna
inviavel, optando assim pela forma convencional dos erros apresentados

anteriormente.
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4. RESULTADOS EMPIRICOS

Esta secdo dedica-se a apresentar os resultados quantitativos e visuais
produzidos pela rede neural DCLSTM e pelos modelos estatisticos utilizados no
estudo. As estatisticas descritivas das varidveis também sdo apresentadas, assim
como a associacgao teorica de sua trajetéria amostral com a relacao risco-retorno em
mercados financeiros.

Os resultados da modelagem s&o apresentados individualmente para cada
modelo e posteriormente tém sua performance comparada entre si. Ressalta-se que
a performance alcancada por cada um dos modelos embasou-se em seu desempenho
a partir dos dados de teste e ndo nos de treino. A literatura indica que uma avaliacao
robusta de performance de modelos preditivos deve embasar-se em dados néo
conhecidos pelo modelo (teste), ao contrario da utilizagcdo de dados ja utilizados
(treino) na modelagem (HYNDMAN, 2016).

Apoés aplicar os procedimentos descritos na subsecdo 3.1.2, os modelos
referentes as equacdes 3.1 e 3.2 receberam um total de 3179 observacfes. Deste
total, 80% da amostra (2543) foram dedicados para o treinamento dos modelos e o0s
outros 20% (636) dedicados a testar suas performances. Para a Equacdo 3.3 os
mesmos procedimentos foram aplicados. Contudo, o numero de observacdes foi de
3180 devido a especificacdo de sua forma funcional, apesar da proporcao dedicada
para treino e teste dos modelos ter sido a mesma das equacdes anteriores,
diferenciando apenas o numero absoluto de observagdes para o subconjunto de treino
(2544)

4.1. Estatisticas Descritivas

A trajetoria temporal entre o indice de volatilidade implicita (OVX) e as opcfes
(USO) para o mercado de petroleo norte-americano ilustra a relacdo negativa
riscoretorno de ativos financeiros, inicialmente proposta nos trabalhos de Black
(1976), Poterba e Summers (1984) e Campbell e Hentschel (1991). Parte desse
comportamento inverso € nitido em periodos de choques no preco do barril de

petréleo. A figura 3 ilustra este comportamento.
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Figura 3 — Volatilidade implicita (OVX) e op¢fes do United States Oil Fund (USO).
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Fonte: elaboracdo dos autores a partir de dados do Yahoo Finance (2020).

O maior valor amostral para o indice OVX (100.42) ocorre em 11 de dezembro
de 2008, no desdobrar da crise econémica mundial daquele ano. O aumento na
medida de risco do mercado de petr6leo americano ocorre simultaneamente a uma
gueda expressiva e continua das op¢des do petrdleo no WTI, atingindo em 18 de
fevereiro de 2009 o menor valor desde o inicio da amostra (182.88).

Apoés o choque mundial no preco da commoditie em 2008, a série aparenta
sofrer uma variacdo em seu nivel médio®!, nivel este que se perdura até o segundo
semestre de 2014, quando o prec¢o do petroleo sofre novas quedas em escala global.
O valor minimo de 63.68 das opg¢Bes ocorre no dia 10 de fevereiro de 2016, o qual

antecede novo choque na volatilidade implicita do mercado no dia 12 de fevereiro de

1IA literatura em séries temporais também aborda essa variagdo como mudanca e/ou quebra estrutural
na série. O teste de Chow (1960) é comumente utilizado como ferramenta formal para identificacdes
de possiveis quebras nas séries de tempo. Para mais detalhes sobre o tema veja Enders (2012).
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2016. A partir desse ponto, a série indica percorrer uma nova trajetéria em um nivel
médio menor que o anterior.

Apos os procedimentos de estacionarizagao descritos na subsec¢éo 3.1.2.2, os
dados tiveram sua magnitude alterada. A Tabela 1 apresenta a estatistica descritiva
das variaveis diferenciadas e os resultados do teste de raiz unitdria Augmented

Dickey-Fuller.

Tabela 1 — Estatistica descritiva das variaveis em primeira diferenca

Média Mediana Min. Méax. Desvio Padrdao Assimetria Curtose JB ADF
AOV X -0.00002 -0.0013 -0.1313 0.1186 0.0197 0.6801 3.5260 490.22# 229.484*
Riyso  -0.0004 0.0003 -0.0460 0.0503 0.0094 -0.3232 1.8088 490.22# 187.290*

Nota: # e (*) indicam significAncia estatistica ao nivel de 1% para os testes de JB e ADF,
respectivamente.

O calculo da curtose revela uma distribuicdo com caudas pesadas nas
variacdes da volatilidade implicita (AOVX), o que nao ocorre em grande propor¢cao para
0s retornos das opcdes Ruso). Por sua vez, os valores de assimetria sdo baixos para
ambas as variaveis, apesar de se identificar uma distribuicdo assimétrica a direita para
a volatilidade implicita diferenciada, enquanto se tem uma distribuicdo assimétrica a
esquerda para os retornos. O teste de Jarque-Bera (JB) confirma a n&o normalidade
dos dados. Por meio do teste de Augmented Dickey-Fuller (ADF) constata-se
auséncia de raiz unitaria nos dados apos as transformacdes. Detalhes sobre o teste
ADF podem ser obtidos em Dickey e Fuller (1979) e Dickey e Fuller (1981).

4.2 Resultados dos Minimos Quadrados Ordinarios

A Tabela 2 apresenta os resultados dos modelos de regressao por minimos
guadrados ordinarios. As estimativas descrevem empiricamente a relacdo dos
retornos em diferentes periodos no tempo associados a mudancas na variacao

absoluta e percentual da volatilidade implicita representada pelo indice OVX.
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Tabela 2 — Resultados das regressoées utilizando Minimos Quadrados

Ordinarios
R*(%)  Int. R Ri1 Ri2 Ry R R, R?
M1 14.24 ;?6970873) (02365:790)
w2 1681 Lk (roas0) 776
M3 19.42 -0.1849*** -35.7134*** -1.6232 4.1328* 2.0960 5.3599** 23.2688"**

(-8.573) (-11.552) (-0.527) (1.706) (0.680) (2.216) (10.337)

Nota: (***) indica significancia estatistica ao nivel de 1%, (**) significancia estatistica de 5% e (*)
significancia estatistica de 10%.

Inicialmente, todos os modelos apresentam os coeficientes dos retornos
contemporaneos negativos e estatisticamente significativos, corroborando a hipotese
de alavancagem proposta inicialmente por Black (1976) e Christie (1982). A
pressuposi¢cdo de uma relacdo ndo linear entre os retornos e a volatilidade implicita
pela equacao 3.2 € corroborada ao observar um coeficiente de retornos ao quadrado
estatisticamente significativo e que contribui para um ajuste maior do modelo aos
dados. O resultado sugere que esta especificacdo funcional possa ser mais adequada
para explicar a dindmica entre retorno e volatilidade implicita do mercado de petréleo.

Além disso, a significancia estatistica do coeficiente de retornos ao quadrado
indica a presenca de bruscas oscilagdes dos retornos das opcdes de petrdleo ao longo
do tempo. Essa interpretacdo provém da pressuposicdo de que caso exista
heterocedasticidade condicional em uma série (volatilidade), ela possa ser
representada matematicamente por um coeficiente néo linear. Dessa forma, ao incluir
no modelo a informacgao de que a correlacao entre os ativos se inverte ao longo do
tempo (n&o linearidade), o efeito explicativo sobre a volatilidade futura (implicita) &
maior.

Os resultados da Equacao 3.3 mantém a validacdo de uma relagdo negativa
entre retornos e volatilidade implicita. Apenas o0s coeficientes de retornos
contemporaneos foram consistentemente significativos, enquanto 0s retornos
defasados em dois periodos e em dois passos a frente apresentaram significancia
menor. Os retornos defasados em um periodo e em um passo a frente ndo foram

significativos para a amostra.
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A inclusdo dos retornos absolutos produz um coeficiente consistentemente
significativo e aumenta o poder explicativo do modelo. Assim, se o retorno do mercado
de petréleo é positivo, o efeito sobre a variacéo da volatilidade implicita sera de -12.45
(-35.71 + 23.26) sugerindo que um acréscimo nos retornos dos ativos € acompanhado
de um declinio de seu risco futuro. Por outro lado, se o retorno do mercado € negativo
seu impacto sobre a volatilidade implicita sera de -58.97 (-35.71 - 23.26), impactando
positivamente a variacao da volatilidade implicita.

Assim, é possivel dizer que movimentos negativos no mercado financeiro de
petroleo exercem maior impacto sobre as variagfes da volatilidade implicita desse
mercado quando comparado a movimentos positivos (aversdo ao risco). Esses
resultados corroboram a presenca de assimetria na relacdo das variaveis para o
mercado de petréleo e estdo em consonancia com os resultados encontrados por Silva
Junior (2017).

4.3 Resultados das regressdes quantilicas

A Tabela 3 apresenta os resultados das estimacdes por regressao quantilica
realizadas para as equagbes 3.1, 3.2 e 3.3. O procedimento foi realizado com o
objetivo de verificar se a relacdo entre retornos e volatilidade implicita tem um
comportamento distinto ao longo dos diferentes quantis da distribuicdo da volatilidade,
além de verificar se as pressuposicdes de assimetria e ndo linearidade da relacao
permanecem validas nestas condicdes. Assim, em um cenario de nao-linearidade, o
coeficiente de retornos ao quadrado seria estatisticamente significativo em todos os
guantis ou mais significativo nos quantis maiores. O mesmo ocorre para a assimetria
ao considerar o coeficiente de retornos absolutos. Caso ndo haja a presenca de
nenhuma dessas caracteristicas nos dados, ambos os coeficientes ndo seriam
estatisticamente significativos em nenhum dos quantis ou fracamente significativos
apenas nos quantis menores.

A reestimacdo da Equacdo 3.1 evidencia que o coeficiente dos retornos
contemporaneos permanece negativo e estatisticamente significativo para todos os
quantis da amostra, em concordancia com a teoria discutida na subsec&o anterior. A
medida que se avanca ao longo dos quantis o impacto negativo dos retornos sobre a
variacdo percentual da volatilidade implicita tende a ser maior, com excecao do quantil

0.90 que é menor que o anterior. Contudo, esses resultados ndo oferecem suporte
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empirico necessario para discorrer sobre aspectos de nao linearidade e assimetria na
relacdo entre volatilidade implicita e retornos.

Os resultados da reestimacdo da Equacdo 3.2 revelam comportamentos
distintos para o coeficiente de retornos ao quadrado ao longo dos quantis. Observa-
se um coeficiente positivo e estatisticamente significativo a partir da mediana (0.5) até
0 maior quantil da distribuicdo (0.95). Contudo, para o menor quantil (0.05) o
coeficiente é negativo e estatisticamente significativo. Os coeficientes referentes aos
guantis 0.10 e 0.25 ndo apresentaram significAncia estatistica. Apesar de ndo ser
possivel descrever um padréo, os resultados indicam a presenca de ndo linearidade
em grande parte da relacdo entre a variacao percentual da volatilidade implicita e os
retornos do mercado de petroleo.

Para o coeficiente dos retornos contemporaneos obtidos pela reestimacéo da
Equacao 3.3 foram encontrados valores negativos e estatisticamente significativos ao
longo de toda a distribuicdo. Dentre os retornos que sofreram defasagens ou que
estdo a passos a frente, apenas aqueles defasados em dois periodos e de dois passos
a frente apresentaram significancia estatistica, ambos os casos para um quantil menor
(0.25). Os resultados se assemelham a estimacgdo apresentada na Tabela 2, mas se
aprofundam ao constatar que o impacto destes Ultimos retornos possui relevancia
estatistica apenas em uma porc¢ao inferior da distribuicdo. Por sua vez, o coeficiente
dos retornos absolutos é consistentemente significativo ao longo de toda a distribuicdo
da volatilidade e indica a presenca de assimetria na relacao entre volatilidade implicita

e retornos.
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Quanti  0.05 0.10 0.25 0.50 0.75 0.90 0.95
M1
Intercepto "0-02617* -0.0203"* -0.0111*** -0.0017"** 0.0092** 0.0209""* 0.0299""
TCEPIO | 31.7559) (-37.4361) (-28.2413) (-4.3813) (18.7096) (26.7448) (23.9580)
5 06189 -0.6620** -0.6830"** -0.7593""* -0.8068"** -0.7732*** -0.8395"""
t o (-8.2397) (12.1469) (-17.7627) (-19.1827) (-16.2117) (-9.6681) (-6.5209)
M2
Intercepto 0:0254"*" -0.0199™* -0.0117"** -0.0031"** 0.0061"** 0.0155** 0.0222""*
(-29.2294) (-34.2544) (-24.3969) (-6.9451) (11.6241) (21.2032) (21.8012)
p 0.8824" -0.7269"** -0.6724** -0.6999*** -0.7343"** -0.6738"** -0.5600"*"
t (-7.0190) (-9.9679) (-12.0574) (-13.3053) (-10.9365) (-6.5129) (-5.7142)
g2 -14.0077** 7.9044 62239  20.0478"** 37.5024*** 65.10117* 70.6487"**
t (-2.0557) (-1.4124) (1.4299) (4.8866) (6.2669) (7.6222) (13.0514)
M3
Intercepto "0:8497" -0.6236™" -0.3937""* -0.1747""* 0.0195  0.2738"" 0.4998""
: (-16.5407) (-17.6982) (-17.5812) (-10.5128) (0.9149) (7.9905) (10.4096)
-46.4693"-37.9011''-33.1611"*-37.9054""-32,2249***-25.9017"**-27.5851
*  (-6.3857) (-6.2894) (-8.2381) (-11.7657) (-8.6277) (-4.3479) (-3.8431)
P 3.8224  -3.2507 -0.7869  4.1739  0.4723  -3.6423  -0.2437
=1 (0.5888) (-0.5820) (-0.2144) (1.4691) (0.1384) (-0.6909) (-0.0366)
n 3.4384  5.8481  7.1823** 3.7374* 42782 55636  -3.1474
2 (0.6977) (1.3536) (2.5336) (1.6874) (1.6402) (1.3510) (-0.6141)
P 6.8961 24732 -49752 3.3548  0.5041  0.9819  0.6587
1 (1.0762) (0.4614) (-1.4422) (1.1843) (0.1524) (0.1924) (0.0985)
" 7.0929 57575 57147 0.8756 -1.1149 24581  5.0964
42 (1.4988) (1.4755) (2.2545) (0.3992) (-0.4244) (0.6403) (0.9339)
| 34545277-24.81317 15383 22,8867 46,8269 68.8879" 78.6831"
t1 (-5.4041) (-3.9413)  (0.3909) (7.8268) (13.8099) (12.7879) (14.4542)
R2(%) 4.43 7.31 13.08 17.02 14.73 9.16 5.93
R2(%) 4.38 7.29 13.05 16.79 14.17 8.42 5.24
R2(%) 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Nota: (***) indica significAncia estatistica ao nivel de 1%, (**) significAncia estatistica de 5% e (*)

significancia estatistica de 10%.

4.4 Resultados darede neural DCLSTM

Esta subsecéo € dedicada a apresentar e discutir os resultados das estimacdes

para as equac0des 3.1, 3.2 e 3.3 utilizando a rede neural recorrente Deep Convolutional
Long Short Term Memory (DCLSTM). Ao final do procedimento de modelagem dos

dados utilizando a rede neural, sdo selecionados trés modelos candidatos pelo
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algoritmo genético para cada equacao contendo hiper parametros, fungdes de custo,
arquiteturas de rede e demais parametros mencionados na 3.1.2.4 com valores e
caracteristicas distintos. As tabelas 4, 5 e 6 apresentam estes modelos para cada uma
das equacdes da pesquisa. O modelo escolhido para cada caso € destacado em
negrito.

Para os experimentos com o algoritmo genético, foi considerado uma
populacdo de tamanho 30 e evoluiu-se por 10 geracfes. os parametros de mutacao e
selecéo foram, respectivamente, 95% e 5%.

Isso possibilita verificar qual configuracdo da rede incorre em uma menor
medida de erro para que posteriormente seja comparada com os demais modelos de
séries de tempo tradicionais. Apos a selecdo dos valores 6timos para cada modelo
estimado, a deciséo entre o melhor modelo dentre os demais leva em consideracao o
calculo da menor raiz do erro quadréatico meédio (Root Mean Squared Error - RMSE)
apresentado na 3.7. Portanto, a RMSE é a funcdo objetivo a ser minimizada pelo
algoritmo genético. A escolha do modelo 6timo para cada equacédo € destacada em
negrito nas tabelas. Ressalta-se que o algoritmo genético é empregado apenas nos
dados de treinamento.

Considerando o cenéario em que a variagdo percentual da volatilidade implicita
estd em funcdo apenas dos retornos, nota-se que o Unico parametro que se destoa
consideravelmente dos demais é o numero de épocas da rede, como visto na Tabela
4. A medida em que se acrescenta mais épocas ao modelo (ep), menor € seu RMSE.
Nas trés especificacdes o numero de defasagens (def) se mantém consideravelmente
proximo, tal como o niumero de camadas LSTM utilizadas na rede que apresenta
acréscimo de apenas uma unidade do modelo escolhido para os demais. De acordo
com Sagheer e Kotb (2019), a rede DCLSTM nao necessita de um numero de
camadas elevado ao trabalhar com um ndmero relativamente baixo de observacgoes.

Quanto aos neurénios da rede, nota-se que 0os modelos com apenas uma cada
LSTM utilizam menos neurdnios a medida em que o nimero de épocas se eleva. Para
o0 modelo com duas camadas, a quantidade de neurénios para cada camada mantém-
se relativamente proxima uma da outra outra. Nao ha um padréo de definicdo 6tima
para 0s neurbnios, sendo sua especificagdo construida em consonancia com a
observancia do desempenho de outros parametros do modelo, o que corrobora mais
uma vez a utilizacdo do algoritmo genético na tentativa de evitar definicbes manuais

errbneas deste e outros hiper parametros.
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E importante ressaltar que todos os modelos candidatos apresentaram camada
convolucional (cc) na construcdo da rede, assim como unidades LSTM bidericionais

(bi) e 0 mecanismo de atencéo (tt). Neste caso, 0 modelo escolhido com menor

Tabela 4 — Selecao dos melhores modelos pelo algoritmo genético para a Equacéo

3.1
ep cc Istm bi att neuronio drop def lost RMSE
485 Sim 2 Sim Sim (29,48) 34 15 MAE 0.0123
121 Sim 1 Sim Sim 54 7 15 MSE 0.0204
355 Sim 1 Sim Sim 38 36 14 MSE 0.0139

Fonte: resultados obtidos a partir de estimacéo dos autores.

Ao analisar as redes neurais estimadas a partir da equacao 3.2, nota-se que
guando o termo de retornos ao quadrado é inserido na funcdo de estimacdo o
candidato a melhor modelo apresenta um RMSE relativamente proximo ao modelo
escolhido na Tabela 4. Percebe-se ainda que acréscimos ao numero de épocas e
defasagens também resultam em um RMSE menor. Considerando os retornos ao
guadrado na equacédo, os hiper parametros e as caracteristicas de rede para as
equacdes 3.1 e 3.2 sdo iguais. Contudo, ao considerar que RMSE do modelo étimo
da Tabela 4 é menor, suas previsdes incorreriam em maior acurdcia quando
comparado ao segundo.

Diferente da primeira equacéo, um dos candidatos para a 3.2 ndo apresentou
a caracteristica de bidirecionalidade. Em comparacdo aos demais modelos que
incluem esta caracteristica nas unidades de rede LSTM, a rede apresentou
desempenho inferior com um RMSE maior. Novamente, todas as redes apresentam

camada convolucional em sua estrutura.

Tabela 5 — Selecdo dos melhores modelos pelo algoritmo genético para a Equagéo

3.2
ep cc Istm bi att neuronio drop def lost RMSE
485 Sim 2 Sim Sim (29,48) 34 15 MAE 0.0126
450 Sim 2 Nao Sim (39,28) 21 13 MSE 0.0144
355 Sim 1 Sim Sim 38 36 14 MSE 0.0135

Fonte: resultados obtidos a partir de estimacgéo dos autores.

Por fim, ao contrario das especificacfes anteriores, a Tabela 6 considera a
selecdo de modelos para a Equacao 3.3 considerando a variagdo absoluta (e ndo

percentual) da volatilidade implicita. Assim, incorreria-se em erro comparar os valores
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absolutos do RMSE dos candidatos a melhores modelos desta equacao daqueles
apresentados na Tabela 4 e na Tabela 5. Contudo, podemos destacar que 0s
resultados das estimacdes da rede da Equacdo 3.3 apresentam padrbes de

comportamentos distintos as demais equacoes.

Tabela 6 — Selecao dos melhores modelos pelo algoritmo genético para a Equacéo

3.3
ep cc Istm bi att neuronio drop def lost RMSE
121 Sim 1 Sim Sim 54 7 15 MSE 0.4906
450 Sim 2 Nao Sim (39,28) 21 13 MSE 0.7275
495 Sim 3 Sim Nao (38,13,26) 5 2 MSE 0.7238

Fonte: resultados obtidos a partir de estimagao dos autores.

A comecar pelo niumero de épocas, constata-se que o menor erro € obtido em
uma quantidade de épocas consideravelmente menor do que os dois modelos
selecionados para a equacgao de Fleming et al. (1995). Nota-se ainda que o aumento
expressivo de defasagens do terceiro para o segundo modelo, sem alteracbes
significativas no nimero de épocas, ndo é capaz de minimizar o valor de seu RMSE.
Dessa forma, considera-se que 0 numero de épocas também apresenta peso
consideravel sobre a performance 6tima dos modelos ao considerar a volatilidade
implicita em variacdo absoluta.

Neste caso, um numero maior de camadas LSTM néo foi capaz de melhorar o
desempenho do modelo, considerando o RMSE elevado do modelo com 3 camadas
guando comparado ao modelo com apenas uma camada. Além disso, a presenca de
bidirecionalidade nas unidades de rede LSTM novamente impactaram de forma
positiva o desempenho do modelo, assim como é possivel dizer que em conjunto,
unidades de rede LSTM bidirecionais e o mecanismo de atencao, favoreceram o
desempenho da rede.

Apesar do numero de épocas para esta equacao diferir das demais quanto a
sua direcdo (neste caso quanto menor foi o numero de épocas menor foi o erro), a
definicdo de 15 defasagens para os retornos se manteve estavel para os trés cenarios.
A manutencdo das camadas de convolugdo na rede nos trés cenarios revela um
possivel tipo de filtragem mais complexa que melhora a qualidade do sinal. E possivel

supor que os modelos tenham aprendido a filtrar ruidos ou algum tipo de artefato.
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A partir desse resultado, somos capazes de pontuar algumas caracteristicas
gue podem ser relevantes para a discussao tedrica e pratica no que se refere a relacao
entre volatilidade implicita e retornos aplicada ao mercado de petréleo. Este e outros

pontos sao abordados na secéao 4.5.

4.5 Comparacdao entre os modelos

Nesta subsecédo sdo apresentados ao leitor os resultados comparativos entre a
rede DCLSTM e os modelos classicos de séries de tempo ja discutidos entre as
secoes 3.3 e 3.6. Da mesma forma como realizado na subsecéo 4.4, os resultados
sdo apresentados separadamente de acordo com a especificacao funcional definida
pelas equacdes 3.1, 3.2 e 3.3. Tratando-se dos modelos da classe ARMA, estimou-se
os dois melhores candidatos para fins comparativos e o melhor dentre eles foi utilizado
como benchmark para a especificagcdo do modelo ARMA-GARCH.

A Tabela 7 apresenta as estimacdes de todos os modelos considerando a
especificacdo definida pela Equacdo 3.1. A performance da rede DCLSTM é
consideravelmente maior quando consideramos as trés métricas comparativas entre
0s modelos. Considerando que os dados tiveram o mesmo pré processamento, tal
como descrito na subsecgéo 3.1.2, é possivel afirmar que o erro incorrido pela rede
DCLSTM é consideravelmente menor que os demais. Destaca-se que apesar do
modelo ARMAGARCH(2,0,4)(1,2) considerar a volatilidade na execu¢do dos modelo,
resultando em estimagdes mais consistentes, o modelo ARMA(2,0,4) se sobressai
guanto a sua performance em termos de previsao, principal tarefa de interesse no uso

dos nossos modelos.

Tabela 7 — Comparacao entre os modelos para a Equacgéo 3.1
Modelos de previsao MAE MSE RMSE

DCLSTM 0.0085 0.0001 0.01236
ARMA(4,0,4) 0.0129 0.0032 0.01799
ARMA(2,0,4) 0.0129 0.0003 0.01797

ARMA-GARCH(2,0,4)(1,2) 0.0143 0.0004 0.02019

VAR 0.0337 0.0016 0.03937

Fonte: resultados obtidos a partir de estimacdo dos autores.

O mesmo ocorre para as estimacdes apresentadas na Tabela 8. Ao adicionar

o termo de retornos ao quadrado, € possivel observar um comportamento semelhante
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nos valores absolutos alcancados pelos modelos para as trés métricas. Assim, em
termos de previsdo a adicdo dos retornos ao quadrado nao produz impacto

significativo sobre os resultados.

Tabela 8 — Comparacao entre os modelos para a Equacgao 3.2

Modelos de previsao MAE MSE RMSE

DCLSTM 0.0085 0.0002 0.01255
ARMA(4,0,4) 0.0129 0.0032 0.01799
ARMA(2,0,4) 0.0129 0.0003 0.01797
ARMA-GARCH(2,0,4)(1,2) 0.0143 0.0004 0.02019
VAR 0.0338 0.0016 0.03948

Fonte: resultados obtidos a partir de estimacgéo dos autores.

Ao analisar a performance dos modelos apresentada na Tabela 9, nota-se que
apesar da mudanca de magnitude dos resultados dos erros devido a especificacdo
considerar a variacdo absoluta da volatilidade implicita e ndo sua variacao percentual,
a rede DCLSTM ainda se sobressai sobre os demais modelos. O padrdo de
comportamento para a classe de modelos ARMA também se mantém. O modelo

ARMA-GARCH(2,0,4)(1,2) produz estimag¢des mais consistentes ao considerar
a volatilidade da série na execucao do modelo, porém incorre em um erro de previsédo
maior em todas as métricas.

Além dos resultados observados a partir das métricas de erro, € possivel
considerar alguns aspectos que surgem a partir de um panorama geral de
comportamento dos dados em funcdo dos modelos utilizados. Primeiro, o nUmero de
defasagens estimado pela rede DLSTM foi consideravelmente maior do que aqueles
obtidos por meio dos demais modelos de estatistica classica e também se diferem dos
resultados alcancados por minimos quadrados ordindrios. Isso mostra que, ao
contrario das pressuposi¢des feitas Low (2004), Fleming et al. (1995) e Hibbert et al.
(2008), retornos quinzenais exercem impactos maiores sobre a volatilidade implicita

do que retornos constatados na prépria semana de negociacdo do mercado.*?

2Considerando que a semana de operagdes de mercados financeiros tem duracdo de cinco dias Uteis,
este seria 0 niumero maximo de defasagens a impactar os retornos dentro de um intervalo de tempo
semanal.
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Tabela 9 — Comparacéo entre os modelos para a Equacao 3.3

Modelos de previsao MAE MSE RMSE
DCLSTM 0.3241 0.2407 0.4906
ARMA(1,0,4) 0.4189 0.3932 0.6271
ARMA(3,0,4) 0.4187 0.3936 0.6274
ARMA-GARCH(2,0,4)(1,2) 0.4709 0.5227 0.7229
VAR 0.6523 0.7116 0.7944

Fonte: resultados obtidos a partir de estimacgéo dos autores.

Segundo, séries financeiras sdo marcadas pela presenca de nao linearidade e
assimetria, como discutido anteriormente neste trabalho. Dessa forma, optar por
modelos que ndo considerem tais caracteristicas resultaria em performances
inferiores aquelas alcancadas por modelos que englobem estes fatores em suas
estimacOes. Sob a luz dessa explicacdo € possivel compreender a performance
inferior da classe de modelos ARMA quando comparado a rede, sendo o primeiro um
modelo da classe de modelos lineares, ao contrario da rede neural que se adequa a
uma estrutura de dados néo lineares e assimeétricos.

Terceiro, a utilizacdo de mecanismos capazes de automatizar o processo de
selecdo e otimizagcdo de pardmetros é visto como um aliado na busca por modelos
preditivos que incorram em erros menores. A utilizagdo do algoritmo genético em
paralelo ao uso do mecanismo de atencdo contribui significativamente para um
alcance adequado de estimativas dos hiper parametros da rede. Por outro lado, as
estimacdes envolvendo minimos quadrados ordinarios e os demais modelos de
estatistica tradicional ainda dependem de andlises manuais de outros instrumentos
empiricos, tal como, por exemplo, o critério de informacdo Akaike. Além disso, a
definicdo de parametros do modelo é realizada sob pressuposi¢des teoricas que

frequentemente ndo se aplicam ao mundo real.
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5. CONCLUSOES

A volatilidade implicita tem sido objeto de estudo em diversas abordagens
empiricas na literatura que buscaram entender seu comportamento ao longo do tempo
e sua relagdo com os retornos de ativos financeiros nos mercados. As trés principais
hipoteses tedricas que abordaram a relacdo entre estas duas variaveis foram as
hipoteses de alavancagem, de feedback e a hipétese comportamental.

Estas trés pressuposicdes teodricas foram amplamente discutidas e testadas
empiricamente ao longo do tempo, mas principalmente sob a 6tica dos mercados de
acOes. Posteriormente, as analises concentraram-se ndo s6 em verificar a validade
destas hipoteses para outros mercados de relevancia global (futuros - petréleo, ouro
e outras commaodities), assim como buscaram aplicar diversos modelos empiricos e
testar suas performances.

Modelos dos campos de econometria de séries de tempo e de aprendizado de
maquina sdo constantemente abordados na literatura como instrumentos capazes de
modelar a relacdo entre retorno e volatilidade implicita e realizar previsbes destas
variaveis, especificamente da volatilidade implicita. Contudo, se verificou que em
diversos contextos os modelos de aprendizado de maquina se sobressaiam sobre os
de estatistica classica dada sua capacidade de modelar dados com alta
complexidade, ndo-linearidade e ruido. Assim, este trabalho buscou verificar se a rede
neural DCLSTM apresentava performance maior em modelar e prever a volatilidade
implicita do mercado financeiro de petrdleo norte-americano com relagao aos retornos
das opcdes negociadas neste mercado futuro. Os resultados da rede foram
comparados aos modelos ARMA, ARMA-GARCH e VAR.

Os resultados empiricos do estudo revelaram ndo s6 a diferenca de
performance entre os modelos de séries de tempo utilizados na pesquisa, assim como
demonstraram caracteristicas estruturais do mercado financeiro de petrleo norte-
americano por meio das analises de regressao. A presenca de assimetria na relacao
entre volatilidade implicita e retornos neste mercado indica a aversao ao risco que 0s
investidores possuem. Isso € constatado ao perceber que quando os investidores
incorrem em prejuizos de seus ativos, 0 impacto desse efeito sobre a volatilidade
implicita (risco) do petrdleo € maior quando comparada a situacdo em que eles

auferem ganhos. Em outras palavras, as pessoas buscam maior protecdo de seus
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recursos quando os perdem, do que arriscam mais quando identificam ganhos em
suas escolhas.

A partir das andlises de regresséo quantilica, outras caracteristicas estruturais
da relacdo de risco-retorno do mercado de petréleo foram evidenciadas. A relacao
manteve-se negativa para todos os quantis. Isso significa dizer que ao longo de toda
a amostra de dados, quando o risco (retorno) varia positivamente (negativamente), 0s
retornos (risco) das opcdes de petrdleo no mercado futuro variam negativamente
(positivamente). Na pratica, a medida que o risco de se investir em uma op¢ao no
mercado futuro de petréleo aumenta, os retornos atrelados aquela op¢ao tendem a
ser negativos ao longo do tempo. As regressdes quantilicas também possibilitaram
confirmar que esse comportamento ndo ocorre de forma linear a medida que o
intervalo de dados disponiveis é maior.

Quanto as performances entre os modelos de séries de tempo, as hipéteses
iniciais do trabalho quanto ao desempenho superior da rede neural em comparacao
aos demais foi confirmada. Dadas as medidas de qualidade de previsédo e acuracia
apresentas no estudo, o indice de erro de previsibilidade da rede DCLSTM foi menor
do que todos os demais modelos para todas as equagdes propostas. Esse resultado
evidencia a capacidade da rede neural profunda em lidar com séries financeiras de
tempo que apresentem nao linearidade, ruido e alta complexidade. Dessa forma, a
rede neural ndo apresentaria dificuldades maiores em modelar séries de informacdes
diarias de outros ativos e indices financeiros, por exemplo. Isso indica a eficiéncia de
uso da rede em contextos diversos do mercado financeiro que envolvam processos
de tomada de deciséo.

Pode-se dizer que dentre os hiper parametros selecionados para treinar a rede
DCLSTM, o numero de épocas apresentou destaque dentre os demais. Isso se
justifica dado que no momento em que se escolheu a melhor especificacdo para a
rede neural, a variagdo no numero de épocas definido era a principal responsavel por
diminuir a magnitude das métricas de erro. Assim, conclui-se que a medida que a rede
neural completou mais ciclos de aprendizado utilizando a amostra deste estudo, maior
foi sua eficiéncia de aprendizagem para prever resultados melhores.

Ressalta-se também o grau elevado de precisdo da rede que considerou em
sua estrutura unidades LSTM bidirecionais e a incluséo do mecanismo de atencgé&o
para selecionar as informac¢des que apresentavam maior importancia para prever os

dados. Além disso, a insercdao do algoritmo genético contribuiu em grande medida
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para que 0s parametros e hiper-parametros fossem selecionados corretamente a fim

de alcancar maior performance.
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