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RESUMO

Esse trabalho comparou, para condicbes macroecondmicas usuais, a
eficiéncia do modelo de Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) otimizadas por Algoritmos
Genéticos (AGs) na precificacao de opgdes de Délar a Vista aos seguintes modelos
de precificagdo convencionais: Black-Scholes, Garman-Kohlhagen, Arvores
Trinomiais e Simulacdes de Monte Carlo.

As informacdes utilizadas nesta analise, compreendidas entre janeiro de
1999 e novembro de 2006, foram disponibilizadas pela Bolsa de Mercadorias e
Futuros (BM&F) e pelo Federal Reserve americano.

As comparacdes e avaliagbes foram realizadas com o software MATLAB,
versdo 7.0, e suas respectivas caixas de ferramentas que ofereceram o ambiente e
as ferramentas necessdrias a implementagdo e customizacdo dos modelos
mencionados acima.

As anadlises do custo do delta-hedging para cada modelo indicaram que,
apesar de mais complexa, a utilizagdo dos Algoritmos Genéticos exclusivamente
para otimizacdo direta (binaria) dos pesos sindpticos das Redes Neurais nao

produziu resultados significativamente superiores aos modelos convencionais.

Palavras-chave: derivativos, opcdes, algoritmos genéticos, redes neurais.
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ABSTRACT

This work compared, under usual macroeconomic conditions, the
effectiveness of the Neural Networks (NN) model enhanced by Genetic Algorithms
(GA) in Dollar options’ valuation with the following conventional valuation models:
Black-Scholes, Garman-Kohlhagen, Trinomial Trees and Monte Carlo Simulations.

All information employed in this analysis, comprehended between July, 1999
and December, 2006, was provided by Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F) and
by Federal Reserve.

Comparisons and assessments were conducted with the MATLAB software,
version 7.0, and its toolboxes which provided the necessary tools and environment to
develop and implement the models previously mentioned.

The delta-hedging cost’s analyses of each model indicated that, even though
more complex, the use of Genetic Algorithms to directly optimize (i.e., at binary level)
the Neural Network’s synaptic weights did not produce any significantly superior

results than the conventional models.

Keywords: derivatives, options, genetic algorithms, neural networks.
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1 INTRODUCAO

A utilizagdo de modelos adequados de precificacdo é um aspecto
fundamental para o sucesso de diversas estratégias utilizadas no mercado
financeiro. Segundo McNelis (2005), a simplicidade, a velocidade e a precisdo sao
parametros essenciais a avaliacao desta adequacao.

O modelo de Black (1976), por exemplo, amplamente utilizado pelo mercado
doméstico segundo Lanari, Souza e Duque (1999) e com uma forma analitica
fechada, oferece menor complexidade e tempo de resposta do que o modelo de
Simulagdes de Monte Carlos.

Sua precisdo, entretanto, é inferior aquelas de outros modelos mais
elaborados como, por exemplo, Black, Derman e Toy (1990), desenvolvidos
especialmente para captar determinadas assimetrias e peculiaridades das
distribui¢cdes financeiras convencionais.

Segundo a abordagem de McNelis (2005), podemos considerar a
simplicidade e a velocidade como restricbes binarias onde, atendidos um nivel
maximo de complexidade (que viabilize sua implementagdo) e um tempo maximo de
resposta (que permita sua utilizagdo pratica), quaisquer melhorias nédo sao
relevantes ao resultado da estratégia.

A precisdo, entretanto, impacta diretamente na avaliacao do risco e retorno
da estratégia influenciando nas decisbes de manutencdo, aumento ou reducéo da
exposicao nos ativos e instrumentos derivativos.

Por esta razao, o desenvolvimento de modelos mais sofisticados e robustos,
baseados em ferramentas e conceitos mais complexos, tem sido beneficiado pela

evolugao tecnolégica. Modelos numéricos de precificagdo recentes tais como Black,



Derman e Toy (1990) e Heath, Jarrow e Morton (1992) sdo exemplos de aplicagbes
praticas altamente dependentes da tecnologia disponivel.

O objetivo deste trabalho foi comparar a precisdao de um modelo
conceitualmente mais complexo: o0 modelo de Redes Neurais Artificiais otimizadas
por Algoritmos Genéticos a precisao na precificacdo de opcdes de Dolar a Vista dos
modelos de Black-Scholes, Garman-Kohlhagen, Arvores Trinomiais e Simulacdes de

Monte Carlo, em condicdes macroecondémicas usuais.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 Redes Neurais e Algoritmos Genéticos Aplicados a Precificacao de
Derivativos

Hutchinson et al (1994) foi um dos primeiros estudos a utilizar Redes
Neurais na precificagdo de opgdes. Em seu trabalho, envolvendo contratos futuros
de indice S&P 500 negociados entre 1987 e 1991, os autores destacaram que o0s
modelos de Redes Neurais oferecem maior precisdao quando o ativo-base apresenta
uma dindmica de prec¢os desconhecida ou quando a solugdo da equacéo diferencial
do derivativo ndo pode ser obtida analiticamente.

Ql et al (1996) realizou analise semelhante para os contratos futuros de
S&P 500 negociados entre 1994 e 1995 utilizando uma rede Multi-Layer Perceptron
(MLP), significativamente mais eficiente que suas antecessoras melhorando os
tempos de resposta destes modelos.

Como alternativa as metodologias mais tradicionais de precificacdo de
opcOes utilizando Redes Neurais, Chen e Lee (1997) propuserem o uso de
Algoritmos Genéticos. Em seu trabalho, eles enfatizaram a superioridade desta
abordagem na analise de derivativos que apresentem superficies de erro mais
complexas.

Posteriormente, De Falco (1998) demonstrou que uma solugao hibrida
envolvendo Algoritmos Genéticos e Redes Neurais proporciona melhor performance
e eficiéncia, particularmente nos casos propensos a minimos locais. Quagliarella e
Viani (1998) acrescentaram que a utilizacdo destes modelos hibridos, compostos
pela combinacdo de mecanismos de Back-Propagation com os Algoritmos

Genéticos, oferecem a melhor relagdo desempenho / preciséo.



No mercado financeiro brasileiro, um dos primeiros trabalhos nesta éarea foi
elaborado por Fernandes (2000), que utilizou Redes Neurais na precificacdo e
hedge dindmico das opgdes de Telebras. Em seu trabalho, ele apresentou algumas
limitacdes desta metodologia para o mercado local, particularmente quando aplicada
a precificagao de ativos iliquidos ou com histérico de precos reduzido.

Outros trabalhos interessantes no Brasil foram desenvolvidos por Freitas
(2001), que sugeriu que a precificacao de opcdes de Telebras por Redes Neurais
proporciona resultados superiores aos do modelo de Black-Scholes convencional, e
por Kamakura (2004), que utilizou Algoritmos Genéticos para aperfeigoar

mecanismos de hedge paramétricos tradicionais.

2.2 Modelos de Precificacao

2.2.1 Modelos de Black-Scholes, Black e Garman-Kohlhagen

O modelo de Black-Scholes (1973), baseado nas teorias de Fischer Black,
Myron Scholes e Robert Merton, para precificagdo de opgbes européias de compra
ou venda de agbes sem dividendos, € amplamente utilizado devido a sua
simplicidade e velocidade de resposta. O modelo de BS, entretanto, requer para sua
aplicacao adequada que diversas hipéteses sejam respeitadas.

Uma das principais hipéteses do modelo de BS supde que o comportamento
dos retornos percentuais de uma determinada acdo em um pequeno espaco de
tempo segue uma distribuicdo normal, ou seja, que 0 preco da acdo segue uma
distribuicao lognormal.

Portanto, se assumirmos que a volatilidade o da agdo é constante e

definirmos x e § como o retorno esperado e o preco atual de uma determinada



acao sem dividendos e & como um espaco infinitesimal de tempo, estaremos
supondo que
S=u-S-*&+0-S.% (2.2.1.1)
Onde z é uma variavel que segue um processo de Wiener.
Desenvolvendo 4S5, obtemos
oS :,u-S-é’t+0'-S.(8-\/§)
=u-S+oe\& (2.2.1.2)

~N(,LL&,G‘\/E)

v S v

Onde N(a,b) representa uma distribuicdo normal de média a e desvio

padrdo b e & corresponde a uma variavel aleatéria que segue uma distribuicao
normal padronizada.

Pelo Lema de Itd, sabemos que uma variavel f que seja funcado apenas de

S e t,onde &5 segue o processo descrito anteriormente, sera equivalente a

af af 1 af2 2 2 af 3
— . . - — . . . —+ —- 0 . 2.2.1-

Observe que os processos de Wiener encontrados em oS e §f sao idénticos.

Portanto, considerando que S representa o prego de uma acao sem

dividendos e que f representa o preco de um derivativo (isto é, de um ativo ou

instrumento financeiro cujo preco deriva ou depende) de S e ¢, podemos compor

of

um portifélio P tal que P:£‘S—f (ou seja, composto por df/dS unidades

compradas da acao e por uma unidade vendida do derivativo).

Considerando as equagdes definidas para oS e ¢ , observamos que uma

variagao infinitesimal no valor do portifélio pode ser expressa por
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Como P néao apresenta nenhuma variavel aleatéria, se assumirmos uma
taxa de juros r constante, podemos considerar que oP =r-P-& onde concluimos

que

2
—(ai+l-aL-0'2-S2j-&=r-P-5t

_(ai+l£0'2S2j5t:r(aiS_fj&

ot 2 9’S oS

of of 1o 5 o
=Y e Y 528 2215
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Essa é a equacao diferencial de BS que, dependendo das condi¢des de
contorno (isto €, das caracteristicas) do derivativo envolvido e da observancia das
hip6teses do modelo de BS, possibilita a precificagdo do derivativo.

Por exemplo, no caso de uma opgéao de compra do tipo europeu (isto €, cujo
exercicio antecipado ndo € permitido) de uma agdo que nao paga dividendos,
podemos deduzir, segundo Hull (2002), o prego da opgao de compra através de uma

precificacao neutra ao risco obtendo:

c=S-N(d,)-K-e" -N(d,) (2.2.1.6)

ln(y )+(r+0%)-T
d =—K - (2.2.1.7)



d,=d —oc-T (2.2.1.8)

Onde S representa o prego a vista da agdo, K o preco de exercicio da
opgao, T o prazo até o vencimento, o a volatilidade constante da agao e r a taxa
de juros continuamente composta e constante.

Analogamente, através da precificacao neutra ao risco, sabemos o prego de
uma opcao de venda desta agao corresponde a

p=K-e" -N(=d,)-S N(~d,) (2.2.1.9)

Em 1976, Fischer Black estendeu a aplicagdo das equagdes acima a

precificacao de op¢des de futuros obtendo:

c=e""-[F,-N(d,)-K-N(d,)| (2.2.1.10)

p=e"".[K-N(-d,)-F, -N(-d,)] (2.2.1.11)
ln(F%{j+o'%-T

d, = e (2.2.1.12)

dy=d,—c-T (2.2.1.13)

Onde F, corresponde ao valor presente do respectivo contrato de Futuro do

Ddlar.
Em 1983, Mark Garman e Steven Kohlhagen modificaram essas equagdes
para possibilitar a precificagdo de opgdes de moedas. No modelo de Garman-

Kohlhagen (GK), os pregos das op¢des de compra e venda sdo dados por

c=S-e™"'N(d)-K-e"™" -N(d,) (2.2.1.14)
p=K-e"" . N(-d,)-S-e™" N(-d,) (2.2.1.15)
In{S/, )+ \r —r.l+o'2 -T
d, = %{) (" - A) (2.2.1.16)
o T

d,=d,—c-T (2.2.1.17)



Onde r, corresponde a taxa de juros livre de risco internacional,

nt

continuamente composta, e r,,, a taxa de juros livre de risco doméstica, também

continuamente composta.

Devemos lembrar que, adicionalmente ao comportamento lognormal do
preco do ativo-base e as taxas de juros livres de risco e constantes, os modelos de
BS e GK assumem também as seguintes hipéteses:

¢ Inexisténcia de exercicio antecipado;

Auséncia de custos de transacao;

Auséncia de oportunidades de arbitragem:;

Continuidade dos precos;

Divisibilidade total dos ativos;

2.2.2 Arvores Binomiais e Trimoniais

O modelo Binomial de precificacdo de opg¢des, introduzido por Sharpe
(1978) e posteriormente desenvolvido por Cox, Ross and Rubinstein (1979) e por
Rendleman e Bartter (1979) €, segundo Hull (2002), um modelo flexivel e conhecido,
que possibilita a precificagdo de op¢des com caracteristicas mais sofisticadas como,
por exemplo, exercicios antecipados e barreiras.

A principal hip6tese do modelo Binomial assume que o comportamento dos
precos de um determinado ativo-base segue uma distribuicdo binomial, ou seja, que
a cada periodo ¢, o0 preco S do ativo-base pode somente ou aumentar para S-u
ou diminuir para S-d, tal que 0<d<1+r<u, onde r é representa a taxa livre de

risco.



Assumindo que esta hipétese seja satisfeita, adotemos como ativo-base
uma agao que, a priori, ndo paga dividendos e construamos um portifélio composto
por uma posicdo comprada em A acdes, de preco S, e uma posicdo vendida em
uma opcao de compra, de pre¢o C, desta acao.

Sabemos que o preg¢o da acgao, apds o periodo o, corresponderaoua S-u,

com probabilidade ¢ (0<g<1),0oua S-d, com probabilidade 1-¢4, e que o prego
da opcéo serd equivalente, respectivamente, a max(0;S -« — K) ou a max(0;S-d - K),

onde K representa o preco de exercicio da opgcéo. A figura 2.2.2.1 representa o

comportamento deste portifélio para o periodo o .

Figura 2.2.2.1: Comportamento Binomial do Portifélio A-S—C para um Unico Periodo

A Su-C =k 8 u-max(0,5 u—K)
g
A S-C
l-g
A Sd-C,=0-8d-max (0,5 d-X)
& .
Se adotarmos
A= Cu=C (2.2.2.1)
(u-d)-S
De tal modo que
A-Su-C,=A-S-d-C, (2.2.2.2)

Obteremos um portifélio livre de risco.
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Sabemos que um portifélio livre de risco deve, na auséncia de
oportunidades de arbitragem, ser remunerado a taxa livre de risco. Portanto,
notamos que o valor futuro deste portifdlio, apés o periodo o, devera ser
equivalente a

(A-S—C)-e? (2.2.2.3)

Consequentemente, observamos que

A-S-u-C,=(A-5-C)-e* (2.2.2.4)
C=Ci \guc =|[E=Cs |5 c.|ra (2.2.2.5)
(u-d)-S (w—-d)-S
C oG o[ &bl . s (2.2.2.6)
(u—d) \w-d)) |
Cu _Cd u_Cu — C” _Cd —C- er‘& (2227)
(u—d) \ (u=d) ) |

o rot
Ced=c |-" 1+ |ic, | L _° (2.2.2.8)
u—d u—d u—d u-d
_ _ r-ot rdt
C.orf =, | ZHHH d, e rc, | (2.2.2.9)
u—d u—d u—d u-d
r-&‘_ _ rot
c=|c L= o Bz | e (2.2.2.10)
u—d u—d

(2.2.2.11)

c=[p-c,+(-p)-C,J e (2.2.2.12)
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Analisando a deducgao da equacgao 2.2.2.12, percebemos que C independe
das probabilidades subjetivas ¢ e 1-¢ do investidor associadas, respectivamente,
ao aumento e a reducao do preco da agao.

Essa caracteristica € fundamental pois indica que, respeitadas as hipéteses
do modelo, podemos assumir na precificacdo das op¢des que os investidores sao
indiferentes ao risco e que, portanto, a remuneracao esperada para quaisquer ativos
correspondera a taxa livre de risco.

Quando estendemos a andlise binomial para N periodos, 0 comportamento
da arvore depende dos valores escolhidos para u, d € p que sado selecionados de
modo a aproximar a meédia e a variancia do passeio aleatério discreto da arvore
binomial aquelas do passeio aleatério continuo do ativo-base.

Em relacdo a média, lembrando que o retorno esperado de um portifélio
livre de risco deve ser equivalente a taxa livre de risco, observamos que

E[P]=E|A-S-C)-e"*|=E[(A-S-C) p-u+(A-S-C)-(1- p)-d]

Tal que

e =pu+(l-p)d (2.2.2.13)

Em relagéo a varidncia, notamos que

E[P?|-E[P} = p-u> +(1=p)-d* +[p-u+(1-p)-df =o*- & (2.2.2.14)

Onde substituindo p segundo a equagéo 2.2.2.11

2
ro ro ro ro
¢ d-u2+ 1-¢ d dr | € d-u+ 1= d d| =c*-&
u—d u—d u—d u—d

e”s"(uz—dz)—d‘u(u—d)%{e”%(u—d)—d-u+u-d}2
u—d

Encontramos
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e u+d)—d-u+e =0 & (2.2.2.15)

As equacgbes 2.2.2.13 e 2.2.2.15, em conjunto com uma terceira equacao
arbitraria, constituem um sistema de equacbes que possibilita identificar os
parametros u, d € p.

Cox, Ross e Rubinstein (1979), Jarrow e Rudd (1983), Hull e White (1988),
Trigeorgis (1991) e Tian (1993) sdo exemplos de abordagens distintas para o célculo

destes parametros e para a construcao da arvore binomial. Pelo modelo de CRR,

por exemplo, impomos d = A de modo que

u=e®* (2.2.2.16)

d=e'% (2.2.2.17)
ro _

=4 (2.2.2.18)
u—d

A escolha dos parametros u, d e p segundo o modelo de CRR é
particularmente interessante porque, segundo Nawalkha e Chambers (1995),
assegura a independéncia do modelo binomial de precificagdo de opcbdes das
preferéncias a risco dos investidores, mesmo em um passeio aleatério discreto.

A figura 2.2.2.2 apresenta o comportamento do modelo Binomial para N

periodos.
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Figura 2.2.2.2: Comportamento Binomial do Portifélio A-S—C para N Periodos

Sotdv o

2 ,ula'"_l

S-d.C

Analisando a figura 2.2.2.2, observamos que se 0 preco de exercicio da
opcao for conhecido em T, podemos encontrar seu preco em um no qualquer da
arvore recursivamente, partindo do ultimo periodo.

No caso de uma opgado americana de compra, por exemplo, Clewlow e
Strickland (1998) demonstraram que

c,, =maxle*[p-C,,,,, +(1-p)-C, LK-5,,) (2.2.2.19)

Onde i representa o numero de periodos & observados e j o nimero de

elevacdes menos reducdes ocorridas no preco do ativo-base, ambos a partir do

instante zero.
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As abordagens de precificagdo neutra ao risco e calculo recursivo dos
precos das opgbes que analisamos previamente também podem ser utilizadas na
construgdo dos modelos Trinomiais de precificagéo de opgoes.

Inicialmente proposto por Parkinson (1977) e posteriormente desenvolvido
por Boyle (1986), o modelo Trinomial € uma generalizacdo do modelo Binomial e um
caso particular do modelo de Diferencas Finitas Explicitas.

A velocidade de convergéncia, a possibilidade de reversao a média do ativo-
base e a facilidade de manipulagédo das volatilidades locais em cada n6 sao algumas
vantagens do modelo Trinomial em relagdo ao modelo Binomial.

A figura 2.2.2.3 apresenta o comportamento do modelo Trinomial para um
Unico periodo & quando adotamos o aumento, a reducao e a manutencao do preco

do ativo-base como Unicas possibilidades de variagdo do mesmo.

Figura 2.2.2.3: Comportamento Trinomial do Portifélio A-S—C para Um Unico Periodo

» A Su-C =A 8 u—max(0, 8 u—K)

P
AT Ll AR

Fa

A S d-C, =48 d-max(0,5.d-K)

Analogamente a dedugéo realizada para o modelo Binomial, a relagéao entre
os parametros do modelo Trinomial deve assegurar que a média e a variancia do
passeio aleatorio discreto da arvore trinomial sejam equivalentes aquelas do passeio

aleatério continuo do ativo-base.
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Portanto, os parametros «, d e p,, p, e p, devem satisfazer as equagdes
E[Pl=p,-u+p, 0+p, -d=e" (2.2.2.20)
E[Pz]—E[P]2 =p, u? +p,-0+p, -d? +[pu ‘u+p, -d]2 =0 & (2.2.2.21)
PP, P, =1 (2.2.2.22)

De modo que, se adotarmos

u=e®t (2.2.2.23)
a=V (2.2.2.24)

E desconsiderarmos os termos & de segunda ordem ou superiores,

obteremos, segundo Hull (2002)

p= Y (r—0%)+ A (2.2.2.25)

Pa=2% (2.2.2.26)

pa= (r—o-%)—% (2.2.2.27)

A escolha u >¢°"** | segundo Clewlow e Strickland (1998), garante que as
probabilidades p,, p, € p, sejam positivas e que as condicoes de estabilidade e
convergéncia sejam atendidas.

Clewlow e Strickland (1998) também demonstram que, se utilizarmos InS

no lugar de S, podemos transformar as equacodes 2.2.2.20 e 2.2.2.21 de modo que

& = 038 (2.2.2.28)
P Axtp 0+ p, (- Ax)= (r_0%)§, (2.2.2.29)

2 2
p, A +p, -0+p, (-Ax) =o'2-5t+(r—o'é) o’ (2.2.2.30)
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Segundo este modelo, 0 pre¢o de uma opgao americana de compra em um

nd qualquer da arvore pode ser encontrado recursivamente por
Ci,j = max(eir‘& [pu ’ Ci+1,j+1 tp, Ci+l,j +p, Ci+1,j—l:|;K - Si,j) (2-2-2-31 )
Variagc6es dos modelos binomiais e trinomiais descritos previamente podem

ser encontradas em Boyle, Evnine e Gibbs (1989), Madan, Milne e Shefrin (1989),

Rubinstein (1994) e Figlewski e Gao (1999).

2.2.3 Simulacoes de Monte Carlo

O modelo de simulagbes de Monte Carlo é um modelo flexivel e robusto
para a precificacdo de opgdes que simula M vezes o comportamento de uma ou
mais variaveis aleatérias (ou quase aleatorias) estimando, através da média dos
valores encontrados nas simulagdes, o preco do derivativo em andlise.

Hull (2002) comenta que o modelo de MC apresenta algumas vantagens
sobre outros modelos na precificacdo de opcbdes que envolvam trés ou mais
variaveis estocasticas ou cujo comportamento dos processos estocasticos sejam
mais complexos.

Entretanto, ele destaca como limitacées relevantes do modelo o numero
elevado de simulagdes necessario para reduzir a estimativa do erro e a dificuldade
no tratamento de eventuais exercicios antecipados.

Para encontrar a relagdo entre o0 numero de simulagcdes e a precisao da

estimativa, suponhamos uma varigvel aleatéria x com média u , cujo valor

simulamos M vezes.

Sabemos que
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1 M
f=— Sy 2.2.3.1
b2 (2.2.3.1)
E que
] | & R
52 =m;(xj ~%) (2.2.3.2)

Lembrando que, pelo Teorema do Limite Central, para M grande,

>

= A N(0d) (2.2.3.3)

/ M
Concluimos que, para um dado nivel de confiancga,

§

M

Portanto, para reduzir o erro da estimativa x precisamos aumentar o

U =xta,. - (2.2.3.4)

nimero de simulagbes M ou reduzir a variancia §° da variavel x. Como o tempo de
execucao estqd diretamente relacionado ao numero de simulagbes, foram
desenvolvidas técnicas de reducado da variancia para aperfeicoar o modelo de MC.
Por exemplo, a técnica da variavel antitética, proposta por Boyle (1977),
envolve a substituicdo da simulagdo de uma determinada variavel aleatoria f, de
esperanca E|[f]=u, pela simulacdo da média aritmética de duas variaveis aleatérias
f, e f,, também de esperanga E[f,|=E[f,]=u, que apresentem elevada

correlagcao negativa.

Analisando a esperanca e a variancia de Lth ;fz
E|:f1;f2:|:E[fl]—;E[fZ]:E[f] (2.2.35)

Var(fl + £, ) _ Var(f1)+ Var(f2)+ Cov(f1; £,) (2.2.3.6)
2 4 4 2
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Observamos que se f, e f, forem escolhidos adequadamente, podemos

obter Var(Mj << Var(f), reduzindo significativamente o nimero de simulacées

2

necessarias para alcancar um determinado nivel de precisao.

Outra técnica desenvolvida para reducao de variancia, também proposta por
Boyle (1977), envolve a utilizacdo de uma varidvel de controle. Esta técnica pode
ser empregada quando dispomos de um derivativo, similar aquele que desejamos

analisar, que ofereca uma solugéo analitica.

Por exemplo, sejam f" a solugdo estimada pelo modelo de MC para o
derivativo sem solugéo analitica e f, e f,”“, respectivamente, a solugao analitica e
estimada pelo modelo de MC do derivativo similar. Podemos calcular f, através da
equacao

fio= 1+ (= ) (2.2.3.7)

Onde f, — f,“ se comporta como uma variavel de controle.

Como

Var(f,)= Cov(£,; ,)= Cov(£,"¢; £,)=0 (2.2.3.8)
Observamos que

Var(f,) = Var(£," )+ Var( %) - 2cov( "¢ £.4¢) (2.2.3.9)

De modo que, se escolhermos f, apropriadamente, podemos melhorar a
estimativa de f, reduzindo sua variancia.

Adicionalmente as técnicas de redug¢do de variancia mencionadas, Boyle,
Broadie e Glassserman (1997), Broadie, Glasserman e Jain (1997) e Hull (2002)

apresentam outros métodos para melhorar o desempenho do modelo de MC como,
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por exemplo, a amostragem por importdncia, a amostragem estratificada, o

emparelhamento de momentos e as sequiéncias quase-aleatérias.

2.2.4 Redes Neurais Artificiais otimizadas por Algoritmos Genéticos

2.2.4.1 Redes Neurais Artificiais

Segundo Haykin (1999), uma rede neural artificial (RNA) é um modelo de
inferéncia que busca representar o processo de raciocinio do cérebro humano
durante a execugao de alguma atividade.

As RNAs sao constituidas por wunidades mais elementares de
processamento denominadas neurénios, responsaveis pelo calculo de determinadas
fungbes matematicas que, usualmente, ndo séo lineares.

Os neurbnios sao agrupados em uma ou mais camadas e interligados
através de um grande numero de conexdes, as quais sdo associadas a pesos que,
como veremos posteriormente, representam o conhecimento de uma RNA.

Essa estrutura permite a uma RNA realizar o processamento ndo linear e
paralelo de um conjunto de informagbes oferecendo, segundo Braga et al. (2000),
um desempenho superior ao dos modelos paralelos convencionais tais como
Clustering e Grade de Processamento.

As figuras 2.2.4.1.1 e 2.2.4.1.2 apresentam, respectivamente, um modelo
nao linear de neurdnio (Haykin, 1999) e algumas arquiteturas comuns de RNAs

(Braga et al. 2000).



Figura 2.2.4.1.1: Modelo de um Neurdnio N&o Linear
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Figura 2.2.4.1.2: Exemplos de Arquiteturas de RNAs
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No modelo de neurdnio apresentado na figura 2.2.4.1.1, observamos trés

componentes fundamentais:
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e As sinapses ou conexoes de entrada x, e seus pesos individuais w,,

que determinam a influéncia de um determinado estimulo externo x no
neuronio k ;

e Um combinador linear das informagdes transmitidas pelas sinapses e de
um viés externo (denominado liminar de ativagéo) e;

e Uma funcdo de ativacdo ¢() responsavel pela normalizacdo da

amplitude da informag&o de saida y, onde

v =9v,)= co(Zwkj X +ka (2.2.4.1.1)

As funcbes de ativagdo, segundo Haykin (1999), podem ser divididas em
trés grupos basicos: degrau, rampa e sigmoidal sendo este ultimo o mais utilizado na
construcdo de RNAs. A equagédo 2.2.4.1.2 apresenta um exemplo de uma fungéo
sigmoidal logistica:

_ 1
1+e™*

¥, = ov) (2.2.4.1.2)

Como exemplificado na figura 2.2.4.1.2, o0s neurbnios podem ser
combinados de diversas formas, obtendo diferentes arquiteturas de RNAs. Os
parametros da arquitetura de uma RNA compreendem a quantidade de camadas da
rede, a quantidade de neur6nios em cada camada, o tipo e o peso das conexdes
entre 0s neurbnios e a topologia da RNA.

Segundo Haykin (1999), as arquiteturas das RNA podem ser classificadas
em trés classes principais: redes aciclicas (ou feedforward) de uma Unica camada,

redes aciclicas de multiplas camadas e redes recorrentes.
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As redes aciclicas de multiplas camadas sao particularmente interessantes
porque, como demonstrado por Cybenko (1988), uma RNA com no minimo duas
camadas intermedidrias € capaz de aproximar qualquer funcdo matematica,
continua ou nao.

Um caso particular das redes aciclicas de multiplas camadas, previamente
utilizado nas aplicacbes e estudos orientados ao mercado financeiro (Freitas e
Souza, 2004), sdao os Multilayer Perceptrons (MLPs), cujas principais caracteristicas
compreendem:

e A utilizacdo de funcdes de ativagdo nao lineares e diferenciaveis, tais

como as funcbes sigmoidais, para cada neurénio da RNA;

e A presenga de pelo menos uma camada intermedidria de neurdnios

entre as camadas de entrada e saida;

e O elevado numero de sinapses (i.e., de conexdes) entre os neurénios.

Haykin (1999) explica que a combinacdo dessas caracteristicas a um
processo de aprendizagem apropriado proporciona uma significativa eficiéncia
computacional na resolugéo de diversos problemas.

Como veremos adiante, o processo de aprendizagem corresponde a um
algoritmo de treinamento que extrai as relagdes relevantes dos conjuntos de
informagdes apresentados a RNA e os armazena através de um processo iterativo
de ajuste dos pesos sinapticos de suas conexdes. Ao final do processo, 0s pesos
sinapticos representam o conhecimento que a RNA adquiriu do ambiente no qual ela
esta atuando.

Segundo Braga et al. (2000), os processos de aprendizagem podem ser
agrupados em processos supervisionados e nao supervisionados. Os processos

supervisionados diferem dos processos nao supervisionados por envolverem um
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agente externo responsavel pela indicacdo das respostas 6timas associadas a um
determinado conjunto de informagdes de entrada.

Como explicado por Haykin (1999) e Braga et al. (2000), dentre os diversos
mecanismos de aprendizado desenvolvidos nas ultimas décadas, o algoritmo de
back-propagation foi particularmente importante na disseminacao dos MLPs.

O back-propagation € um algoritmo de aprendizado supervisionado por
correcao de erro que busca identificar o minimo global de uma superficie de erro
através da analise do gradiente de seus pontos.

Para calcular o gradiente dos pontos da superficie de erro, precisamos
conhecer a fungédo que a define. Analisando a camada de saida, observamos que o

erro ej(n) do neurbnio j, apds o processamento do n-ésimo vetor (i.e., conjunto de
informagdes) de entrada utilizado no treinamento da RNA, é dada pela funcao
ej(n)zdj(n)—yj(n) (2.2.4.1.3)
Onde d,(n) representa a saida correta ou desejada e y,(n) representa a
saida gerada pela RNA nesta iteragao.

Adotando %ef(n) como a energia instantanea do erro do neurénio j e

S(n):AZef(n) como a soma da energia instantanea do erro de todos os

jeC

neurénios da camada de saida da RNA, podemos definir

é= 1N§:8(n) (2.2.4.1.4)

n=1

Onde N corresponde a quantidade de conjuntos (também denominados
épocas) de vetores de entrada destinados ao treinamento da RNA e &, a média dos

quadrados das energias instantaneas dos erros dos neurénios da camada de saida.
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A figura 2.2.4.1.3 (Haykin, 1999), demonstra como as informagdes de

entrada do neurdnio j da camada de saida (que correspondem as informacdes de
saida y,(n) dos neurénios da camada anterior) sdo combinadas e transformadas

para se obter a informagao de saida y,(n) e, consequentemente, o erro ¢, (n).

Figura 2.2.4.1.3: Fluxo de Informagdes de um Neurdnio da Camada de Saida

Pela figura 2.2.4.1.3, observamos que

v,(n) = zw (n)- v, (n) (2.2.4.1.5)
v, (n)=olv, (1)) (2.2.4.1.6)
yj(n): Zil;wﬁ(n)-yi(n)j (2.2.4.1.7)

Onde m corresponde & quantidade de entradas e ¢(.), a fun¢do de ativagao

do neurénio ;.
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Conhecidos y,(n), notamos que e;(n) e, conseqlientemente, £(n), sao

funcdes apenas dos pesos sinapticos do neurénio j. Portanto, a variacdo de e(n) é

proporcional as suas derivadas parciais em funcdo dos pesos sinpticos

ag(’%wﬁ (n) Que correspondem aos gradientes de &(n).

Pela regra da cadeia, sabemos que

9e(n) _ de(n) 9e;(n) 3y, (n) 9v,(n)

3w, (1)~ 3e,(n) 3y, (1) 30,(n) 9w, () (e.2.4.1.8)
Onde
)
de (n) a:C(n) =¢,(n) (2.2.4.1.9)
g; EZ; - a(dfg;)'_ny)f w__, (2.2.4.1.10)
s); , ((Z)) - a(g’fff(fs)» - ¢/(v, () (2.2.4.1.11)
SREE DIIIORIE)
0 (2.2.4.1.12)
E, portanto
a?f(’(“,z) =—¢,(n)-¢'[v,(n) y,(n) (2.2.4.1.13)

Lembrando que o gradiente de &(n), ag(’%w (n)’ indica a direcdo na qual
Ji

&(n) cresce, devemos ajustar w;(n) na diregéo oposta para localizarmos o ponto de

minimo global da superficie de erro.
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Segundo Haykin (1999), podemos ajustar wﬁ(n) através da regra de

Widrow-Hoff tal que

Aw,(n)= ‘”'ag(%wu o) (2.2.4.1.14)
Aw, (n)=-1--e,(n)- @0, (n)- y,(n)] (2.2.4.1.15)
iji(n):ﬂ-éj(n)-yi(n) (2.2.4.1.16)

Onde 7 corresponde a taxa de aprendizado da RNA, usualmente ajustada
ao longo do processo de treinamento para otimizar o processo de convergéncia, e

8.(n), ao gradiente local do neurdnio ;.

A equacao 2.2.4.1.16, conforme demonstrado, possibilita o célculo iterativo

de Awﬁ(n) para os neurbnios da camada de saida. Contudo, para as camadas
intermediarias da RNA, o erro ej(n) nao pode ser obtido diretamente, sendo
necessario adaptar a equacao 2.2.4.1.16.

Analisando-a, notamos que Aw,(n) é fungdo de 7, &,(n) e y,(n) mas que
somente &,(n) depende do erro e¢,(n). Portanto, suponhamos que o neurdnio j

esteja localizado em uma camada intermediaria e que o neurbnio k, pertenca a

camada de saida, conforme demonstra a figura 2.2.4.1.4 (Haykin, 1999).
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Figura 2.2.4.1.4: Fluxo de Informagdes de um Neur6nio da Camada Intermediéria (Invisivel)

Carads Intermediaria Camada de Saida

Meurdnio J Meurdnio K

5,(n)=e;(n)-(=1)-¢'(v, (n)) (2.2.4.1.17)

5,(n)= ag(;%ej () aej(%j () ayf(’%vj () (2.2.4.1.18)

5.(n)= ag(%vj ) (2.2.4.1.19)
E que

eln)= Y, ;ef(n) (2.2.4.1.20)
Podemos aplicar a regra da cadeia para obter

5.(n)= —38(’%yj(n)-ay ,—(1% 0,(n) (2.2.4.1.21)

5.(n)= _ag(%yj(n)‘ 0) (2.2.4.1.22)

Pela equagéo 2.2.4.1.20, observamos que
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oe( ).0
ayj Zek €k A () (2.2.4.1.23)

keC

o / ,;ek ).l /vk(n)‘avk(%j(n) (2.2.4.1.24)

Adicionalmente, pela figura 2.2.4.1.4, notamos que

e,(n)=d, (n)-y,(n) (2.2.4.1.25)

e, (n)=d, (n)- (v, (n)) (2.2.4.1.26)
E que

)= 3w, (1), () 2.24.1.27)

Portanto, concluimos que

de, (%vk )= —o(v, (n)) (2.2.4.1.28)

o, (’%yj(n) = w, (n) (2.2.4.1.29)
De tal modo que

o ( / Zek (- ¢'(v,(n)))- w, (n) (2.2.4.1.30)

de( / :_25 ) wy (n (2.2.4.1.31)

keC

Substituindo ag(’% (n) na equacao 2.2.4.1.22, encontramos
y;n
{ > 8.(n)-w,(n } o'(v,(n)) (2.2.4.1.32)
keC

Onde observamos que trocando e; ) por Zb’ )-w,, (n

i ) podemos calcular
keC

&,(n) recursivamente através dos pesos sindpticos w,;(n) e do gradiente local &, (n)

das camadas posteriores (neste caso, a camada de saida).
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Portanto, para camadas intermediarias, a equacao 2.2.4.1.16, que calcula

0s ajustes Awﬁ(n) necessarios aos respectivos pesos sinapticos, deve utilizar a
equagao 2.2.4.1.32 para calcular o gradiente local &, (n).

Definidas as equacobes utilizadas no ajuste dos pesos sindpticos durante
cada iteragcao, podemos resumir, segundo Haykin (1999), o treinamento sequencial
de uma RNA através do algoritmo de back-propagation nas seguintes etapas:

1.) Inicializagdo dos pesos sindpticos com valores aleatérios (assumindo
que nao existam informagbes prévias disponiveis) segundo uma
distribuicdo normal com média zero e desvio padrdo apropriados (i.e.,
que nao inicializem v,(0) na regido de saturagéo da fungao de ativagéo
().

2.) Introdugéo do vetor de entrada da época em analise e célculo do vetor

de saida y,(n) da RNA. Nesta etapa, as saidas y,(n) sdo atualizadas

sequencialmente, da camada de entrada para a camada de saida da

RNA, enquanto os pesos sinapticos w (n) permanecem inalterados.
3.) Célculo dos ajustes Awﬁ(n) segundo as equacdes demonstradas
previamente. Nesta etapa, os pesos sinapticos wﬁ(n) séo atualizados

sequencialmente, da camada de saida para a camada de entrada da

RNA, enquanto as saidas yj(n) dos neurbnios da RNA permanecem

inalteradas.
4.) Repeticdo das etapas 2 e 3 até que os critérios de parada (discutidos
posteriormente) sejam atendidos ou até que todos os vetores de entrada

de todas as épocas disponiveis sejam processados.
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Infelizmente, 0 processo delineado previamente descreve a implementagao
basica do algoritmo de back-propagation que proporciona uma performance fraca
em termos de velocidade de resposta.

Devido a esta deficiéncia, certas modificacdes tais como a utilizagdo de
técnicas heuristicas (momento, taxa de aprendizado variavel ou propagacao reversa
resiliente, por exemplo) ou métodos de otimizagcdo numérica (gradiente conjugado,
quasi-Newton ou Levenberg-Marquardt, por exemplo) sdo necessarias para
melhorar o desempenho da RNA.

O aprofundamento tedérico destas variagdes do algoritmo de back-
propagation, que sao exaustivamente discutidas em Hagan, Demuth e Beale (1995),
foge ao escopo deste trabalho. Entretanto, as seguintes caracteristicas observadas
por Hagan, Demuth e Beale (1995) devem ser enfatizadas:

e A convergéncia do algoritmo de Levenberg-Marquardt € usualmente
superior para os problemas de aproximagao de fungdes (tais como a
precificagcdo de opgdes) onde a RNA é composta por apenas algumas
dezenas de pesos sinapticos. Infelizmente, os recursos computacionais
de armazenamento exigidos para sua aplicacao sao consideraveis.

e O algoritmo de quasi-Newton exibe desempenho proximo ao algoritmo
de Levenberg-Marquardt, requer menos capacidade de armazenamento
mas exige uma maior capacidade de processamento.

e Os algoritmos de gradiente conjugado demonstram boa performance
para diferentes tipos de problemas, especialmente quando a quantidade
de pesos sinapticos da RNA é elevada.

e O algoritmo de propagagédo reversa resiliente usualmente apresenta

melhores resultados para os problemas de identificacdo de padroes.
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Considerando as caracteristicas destacadas por Hagan, Demuth e Beale

(1995) e as andlises de Valenga (1999) e Prudéncio (2002), adotaremos o algoritmo

de back-propagation de Levenberg-Marquardt em nossa analise. Posteriormente,

discutiremos como combina-lo aos algoritmos genéticos para compara-lo aos demais

modelos de precificagdo previamente mencionados.

Adicionalmente a escolha do algoritmo apropriado de treinamento, devemos

ainda considerar os seguintes aspectos finais no processo de construcao da RNA:

Andlise e tratamento de um eventual overfitting (i.e., reducdo da
capacidade de generalizacdo devido a memorizacdo dos ruidos) da
RNA, particularmente relevante no treinamento com algoritmos hibridos
como veremos posteriormente. Podemos dizer que o overfitting
corresponde a uma sobre-parametrizagdo de um modelo como, por
exemplo, a utilizacdo de um polinémio de grau demasiadamente elevado
na realizagdo de uma interpolagcéo polinomial pode ser considerada uma
situacdo de overfitting.

Para a reducdo do overfitting relacionados aos problemas de

aproximacao de funcdes, Montana e Davis (1989) e Stepniewski e

Keane (1996) recomendam:

v' O método de regularizagdo Bayesiana, que consiste na alteracéo da
funcdo de erro a ser minimizada para que a mesma considere e
penalize pesos sinapticos elevados (forcando uma suavizagdo da
resposta da RNA e reduzindo, consequentemente, a influéncia de
ruidos).

v O método de parada antecipada, que compreende a divisdo das

informagbes de entrada em dois grupos distintos: um de treinamento
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e outro de validagéo. Este ultimo grupo é utilizado para acompanhar
e encerrar o processo de treinamento quando a resposta da RNA
apresentar sinais de deterioracdo apdés um periodo razoavel de
convergéncia. Este método é particularmente sensivel a minimos
locais (comuns em superficies complexas).
A descricao da implementacao destes métodos pode ser encontrada em
Montana e Davis (1989), Hagan, Demuth e Beale (1995), Stepniewski e
Keane (1996) e Haykin (1999).

¢ Normalizagdo das informacdes de entrada e saida.

e Transformacdo das informag¢des de entrada utilizando a Andlise de
Componentes Principais (PCA) para:

v Eliminagao de outliers e;
v Ortogonalizagédo dos vetores de entrada.

e Inicializacdo adequada dos pesos sinapticos e vieses através do
algoritmo de Nguyen-Widrow que reduz o tempo de treinamento e
otimiza a utilizagdo dos neurdnios da RNA. A descri¢cdo deste algoritmo
pode ser encontrada em Hagan, Demuth e Beale (1995).

A seguir, discutiremos as caracteristicas e o0s comportamentos dos

algoritmos genéticos (AGs) e como combina-los as RNAs para construir um
algoritmo hibrido que sera posteriormente utilizado na precificagcdo dos instrumentos

derivativos analisados neste trabalho.

2.2.4.2 Algoritmos Genéticos
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Os algoritmos genéticos (AGs), inicialmente propostos por Holland (1975),
podem ser definidos, segundo Goldberg (1989), como algoritmos estocasticos de
busca e otimizacdo paralela baseadas no principio Darwiniano de reproducéo
genética e selecao natural dos individuos mais aptos.

Assim como no processo evolutivo Darwiniano, o processo de otimizacao
dos AGs para a solugcado 6tima (ou quase-6tima) de uma funcédo baseia-se na
variacdo iterativa de informacbes mais elementares denominadas genes e
Cromossomos.

A cada geracao (i.e., iteragdo), os cromossomos ou individuos (i.e.,
possiveis solu¢des da funcdo) da populagdo (i.e., conjunto de possiveis solu¢oes
simultaneamente avaliadas) sofrem alteragdes decorrentes dos processos de
cruzamento e mutagéo, que discutiremos posteriormente.

Estes processos modificam os genes (i.e., variaveis que compdem uma
possivel solugdo) dos cromossomos atuais gerando novas populagdes que,
conforme demonstrado por Goldberg (1989), Davis (1991) e Chen (2002), tendem a
apresentar, estatisticamente, individuos mais aptos, segundo uma determinada
funcéo de aptidao.

Basicamente, o processo de otimizagao pelos AGs envolve:

e A definicao de uma populacgao inicial.

e A construgdo iterativa e adaptativa de novas geragdes da populagao

inicial que, por sua vez, compreende:

v" Um processo seletivo dos individuos mais qualificados da populagao
atual, segundo uma dada funcao de aptidao;

v" Um processo de cruzamento onde genes dos individuos escolhidos

pelo processo seletivo sdo combinados para gerar um novo individuo;
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v Um processo de mutagdo aleatéria nos padrbes genéticos da
populacao atual responsavel pela diversificagdo dos individuos das
novas geragoes.

e A definicdo de critérios de parada para o processo de otimizacao.

A etapa de inicializacdo da populagao inicial consiste, usualmente, na
escolha aleatéria de uma populacdo de cromossomos, ou seja, de possiveis
solucdes para a fungcao que desejamos otimizar.

Contudo, como explicado por Chen (2002), esta escolha aleatéria deve
considerar a diversidade e o tamanho da populacéo inicial que sao parametros
particularmente importantes para a velocidade e confiabilidade da convergéncia dos
AGs. Infelizmente, os valores destes parametros devem ser empiricamente
definidos, pois variam de acordo com o problema analisado.

O processo seletivo, que corresponde ao primeiro passo da etapa de
construgdo de uma nova geragao da populagao, utiliza uma funcao de aptiddao que
associa a cada individuo uma nota que define seu grau de participagdo no processo
de reproducao.

Apesar de intuitiva, a participacao proporcional dos individuos a sua
respectiva nota ndo é recomendada por Davis (1991) e Mitchell (1996), pois permite
que individuos com notas elevadas dominem excessivamente 0 processo
reprodutivo reduzindo demasiadamente o potencial de diversificacdo da populacao.

Como alternativa, Davis (1996) sugere que as notas da fungcdo de
adaptacao sejam utilizadas apenas para ordenar os individuos e, posteriormente,

substituidas por notas proporcionais as posi¢oes dos individuos conforme a equagao

n= 1 2.2.4.2.1
Van 2242.)
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Onde p corresponde a posicao do individuo baseada na nota original e n,

a nota ajustada que utilizaremos na seleg¢ao dos individuos mais aptos.

Calculadas as notas ajustadas, migramos (i.e., copiamos) sem alteracoes
(mutagé@o ou cruzamento) os individuos de elite (i.e., 0s 5% a 10% melhores dentre
0S mais aptos) para a nova geragao da populagcdo para otimizar o processo de
convergéncia.

Dentre os individuos selecionados remanescentes, utilizamos um processo
estocastico, onde a probabilidade de sele¢do de cada individuo € proporcional a sua
nota ajustada, para eleger aqueles que participardo, uma ou mais vezes, dos
processos de cruzamento e mutagao.

O processo (também denominado operador) de cruzamento, segundo Chen
(2002), é um mecanismo de busca que possibilita identificar novas solugdes
utilizando as melhores solugdes previamente encontradas.

O cruzamento extrai os genes (caracteristicas) dos melhores individuos da
populacdo atual e os recombina gerando novos individuos, possivelmente mais
aptos.

Os genes podem ser cruzados (i.e., recombinados) de diferentes formas tais
como cruzamento de ponto unico, cruzamento de ponto duplo, cruzamento uniforme,
entre outros.

Contudo, como explicado por Montana e Davis (1989), Koza e Rice (1991) e
Zhang e Mulhlenbein (1993), dependendo da codificacao das informacdes genéticas
(i.e., da forma como as informagdes do problema em andlise serdo representas
pelos genes e cromossomos), 0 cruzamento pode comprometer o processo de
otimizacdo, como veremos posteriormente durante a discussdo dos modelos

hibridos de RNAs e AGs.



36

A figura 2.2.4.2.1 apresenta o comportamento dos diferentes tipos de

cruzamento mencionados.

Figura 2.2.4.2.1: Comportamentos dos Diferentes Tipos de Cruzamento
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A cada cruzamento, novas mascaras ou pontos de cruzamento sao
escolhidos aleatoriamente para expandir o universo de possiveis combinagdes.

O processo (ou operador) de mutagdo, segundo Chen (2002), é um
mecanismo que proporciona diversidade as novas geragdes permitindo ao AG gerar
individuos que n&o sejam apenas recombinag¢des dos individuos originais.

Contudo, como o processo de mutacao € computacionalmente lento, pois se

assemelha a um processo de busca exaustiva pelo espaco de possiveis solugcoes, e
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deve ser utilizado conjuntamente com outros mecanismos de busca mais eficientes
tais como o cruzamento.

A figura 2.2.4.2.2 apresenta o comportamento do processo de mutagdo no
caso de uma representacao binaria de genes (i.e., onde 0s genes podem assumir

apenas os valores 0 ou 1).

Figura 2.2.4.2.2: Comportamentos do Processo de Mutagao
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Finalmente, a etapa de verificacdo dos critérios de parada consiste na
analise das caracteristicas da populacao atual e de sua evolucdo em relacdo a
geracao anterior.
Usualmente, os critérios de parada compreendem:
e O numero de geragoes (i.e., iteragdes) que o AG deve executar durante
0 processo de busca e otimizacao;
e O tempo maximo para identificacao da solugao étima (ou quase-6tima) e;
e A precisdao minima de aptidao que a solucao encontrada pelo AG deve
observar.
Quando um destes critérios é excedido, o AG encerra sua busca.
Adicionalmente, podemos impor duas restricbes suplementares:
e O numero maximo de geragcées sem melhorias na aptiddo das novas

populagdes;
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e O tempo maximo sem melhorias na aptidao das novas populacées;

Estas restricbes adicionais nos ajudam a identificar uma eventual
convergéncia prematura do AG e, consequentemente, uma necessidade de revisdo
dos parametros estabelecidos para o AG.

Veremos a seguir que, quando combinadas as RNAs, os AGs seguem as
mesmas etapas ha pouco discutidas. Entretanto, sua implementagao varia segundo
os parametros da RNA que serdo otimizados e segundo a abordagem utilizada na

representacao destas informacdes para tratamento pelo AG.

2.2.4.3 Combinando Redes Neurais Artificiais e Algoritmos Genéticos

Montana e Davis (1989) e Schaffer, Whitley e Eshelman (1992) explicam
que a combinacdo das RNAs e dos AGs pode ser utilizada para identificar
determinados parametros das RNAs (tais como a topologia e 0os pesos sinapticos) e
para contornar algumas limitagdes inerentes as RNAs (tais como a necessidade de
funcdes derivaveis e a dificuldade no tratamento de minimos locais).

Por exemplo, Montana e Davis (1989) propde o uso de AGs no processo de
treinamento de RNAs cujas superficies de erro relacionadas sejam muito complexas.
Nestes casos, a presenca de diversos minimos locais prejudica significativamente a
utilizacao dos algoritmos de back-propagation.

Outro exemplo apresentado por Whitley, Starkweather e Bogart (1990),
sugere a utilizagdo de AGs para a determinacdo da topologia 6tima da RNA,
particularmente relevante no tempo de treinamento, na precisdo da resposta e na

determinacao da capacidade de generalizagcao da RNA.
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Contudo, a utilizacdo de algoritmos hibridos empregando AGs usualmente
requer mais recursos computacionais e, conseqlientemente, maior tempo de
processamento.

Por este motivo, a definicdo do gendtipo (i.e., a representacao codificada
das informacdes) da estrutura da RNA (i.e., topologia, pesos sinapticos e liminares
de ativacdo e demais parametros) que pretendemos aperfeicoar € um aspecto
fundamental na construcao do modelo hibrido.

Como explicado por Dasgupta e McGregor (1992), Gruau (1993) e Gruau,
Whitley e Peyatt (1996), podemos escolher entre duas abordagens para a
codificagdo do fendtipo (i.e., a representagdo nao codificada das informagbes) em
seu respectivo gendtipo: a direta ou a indireta.

A codificacdo direta, de implementagdo mais simples, corresponde
usualmente a representacdo binaria das informagdes da RNA. Contudo, como
demonstrado por Maniezzo (1994), sua aplicagao se restringe as RNAs com poucos
parametros para que a eficiéncia do AG nao seja comprometida.

A codificagdo indireta envolve a representacdo estruturada (como, por
exemplo, uma arvore de neurénios) das informagdes da RNA possibilitando ao AG
identificar, simultaneamente, a solugdo e a interdependéncia quase-6timas contida
no conjunto de informagdes analisado.

Contudo, como destacado por Koza e Rice (1991), a codificacao estruturada
requer a utilizacdo de operadores de mutacdo e cruzamento mais sofisticados que,
usualmente, ndo satisfazem o Teorema dos Esquemas de Holland (1975),
necessario a convergéncia do modelo.

Como agravante, na codificacdo indireta o operador de cruzamento

convencional freqientemente causa a deterioracdo das caracteristicas da RNA.
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Wanrooij (1994) comenta que devido a dificuldade de elaboracdo de operadores de
cruzamento mais complexos que respeitem ao Teorema dos Esquemas, diversas
abordagens de AGs evitam a utilizagdo deste operador.

No caso da codificacao direta, se buscarmos otimizar apenas os pesos
sinapticos da RNA (considerando constantes as demais caracteristicas da RNA tais
como a topologia e as taxas de aprendizado), o processo de treinamento de uma
RNA otimizada por AGs segue um processo similar ao processo utilizado para as
RNAs convencionais.

Por exemplo, adaptando o processo definido por Haykin (1999) para o
treinamento sequencial de uma RNA através do algoritmo de back-propagation,
identificamos as seguintes etapas:

1.) Inicializagdo dos pesos sindpticos com valores aleatérios (assumindo

que nao existam informagbes prévias disponiveis) segundo uma
distribuicdo normal com média zero e desvio padrdo apropriados (i.e.,

que nao inicializem v, (0) na regido de saturacéo da funcédo de ativacéo

o).
2.) Introducéo do vetor de entrada da época em analise e célculo do vetor

de saida y;(n) da RNA. Nesta etapa, as saidas y,(n) s&o atualizadas
sequencialmente, da camada de entrada para a camada de saida da
RNA, enquanto os pesos sinapticos w (n) permanecem inalterados.

3.) Calculo dos ajustes Aw, (n) segundo uma funcdo de aptidao orientada

pelas equacgdes 2.2.4.1.14, 2.2.4.1.17 e 2.2.4.1.20 que realiza a busca
estocastica, baseada no cruzamento e na mutagdo binaria dos pesos

sinapticos, da populacédo quase-étima.
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4.) Nesta etapa, o0s pesos sinapticos wﬁ(n) também sado atualizados

seqliencialmente, da camada de saida para a camada de entrada da

RNA, enquanto as saidas yj(n) dos neurbnios da RNA permanecem

inalteradas.

5.) Repeticdo das etapas 2 e 3 até que os critérios de parada (precisao,
quantidade de iterac¢oes, reducao da capacidade de generalizacéo, etc.)
sejam atendidos ou até que todos os vetores de entrada de todas as
épocas disponiveis sejam processados.

Finalmente, quando a otimizacdo dos pesos sinapticos pelo AG nao
apresentar melhorias significativas ap6s um determinado numero de iteracoes (i.e.,
quando uma solucao quase-o6tima for identificada pelo AG), substituimos o processo
estocastico de selegcdo genética pelo mecanismo de otimizacdo de Levenberg-

Marquardt para acelerar o processo de convergéncia.
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3 METODOLOGIA

Os contratos de opgdo da BM&F de compra ou venda sobre a taxa de
cambio de reais por délar comercial (usualmente denominados contratos de opgéo
de ddlar a vista) sdo contratos de opcao do tipo europeu cujo ativo-base é a taxa de
cambio de reais por délar para entrega pronta (PTAX800 — Opcao 5).

Inicialmente, utilizamos todas as informacdes disponiveis sobre os contratos
de opcao de compra de ddlar a vista. Contudo, como a liquidez destes instrumentos
no mercado local é limitada, nem todas as informag¢des disponiveis agregaram
conhecimento as diferentes RNAs analisadas.

Por exemplo, as informagbes das opgbes com vencimentos mais longos
(i.e., com vencimentos superiores a um més) foram consideradas ruido por todas as
RNAs treinadas. Nestes casos, quando mitigamos o efeito de overfitting, as RNAs
ndao foram capazes de inferir o prémio das opgbes com vencimentos de prazos
maiores como veremos no capitulo seguinte.

Apenas os contratos de opcado de compra com prazos de vencimento
menores apresentam um volume de negdcios diario suficiente para a precificacao
pelo modelo de RNAs, pois estas requerem amostras de tamanho razoavel para
treinamento e adaptacao das suas sinapses.

Dado a restricao de liquidez, para cada preco de exercicio, concentramos
nossa analise apenas sobre os primeiros vencimentos disponiveis (que, devido a
padronizacao pela BM&F, ocorre sempre no primeiro dia util do més subseqlente).

Adicionalmente, para mitigar o risco de outliers, consideramos apenas as
opcdes que apresentaram mais de um negdécio diario e cuja volatilidade implicita,

calculada pela equacao de Garman-Kohlhagen, foi inferior a 200%a.a.
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Provavelmente, para amostras maiores e para uma RNA com boa
capacidade de generalizagao (i.e., onde o efeito de overfitting seja mitigado), esses
limites minimo de negociagdes didrias e maximo de volatilidade ndo precisariam ser
adotados pois a RNA seria capaz de identifica-los como distorcoes.

Buscando analisar um cendrio macroeconémico estavel, sem choques
extremos (como, por exemplo, o Plano Real e a desvalorizacdo cambial),
consideramos somente 0s negoécios realizados diariamente entre 04 de janeiro de
1999 e 30 de novembro de 2006. Devido a auséncia de informagdes mais
detalhadas, empregamos apenas as cotacées e taxas médias dos instrumentos
divulgados neste periodo.

Em relacdo as andlises, discutiremos a implementacdo dos diferentes
modelos de precificagdo propostos, as caracteristicas das diferentes RNAs avaliadas
e 0 processo de comparagdo do custo do delta hedging de cada abordagem
utilizados na analise da eficiéncia da RNA otimizada por AGs.

No caso do modelo de GK, observando as equagdes 2.2.1.14, 2.2.1.16 e
2.2.1.17, notamos que sao necessarios 0s seguintes parametros:

e Acotagcdo S do délar na data da negociacao;

e O preco de exercicio K ;

e Oprazo T até ovencimento;

e A taxa de juros doméstica livre de risco r (continua e constante) até o

vencimento;

e A taxa do cupom cambial ¢ (continua e constante) até o vencimento;

e Avolatilidade do délar o .

Adotamos como taxa de juros doméstica livre de risco, a taxa do contrato

futuro de taxa média de depdsitos interfinanceiros de um dia (usualmente
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denominados contratos futuros de DI), cujo primeiro vencimento ocorre na mesma
data do vencimento do contrato de opgéo de compra do doélar comercial.

Esses contratos futuros de DI utilizam base de 252 dias uteis e taxas
compostas anualizadas, que apropriadamente convertemos para taxas continuas
efetivas.

Como taxa do cupom cambial, adotamos a taxa do contrato futuro de cupom
cambial (usualmente denominados contratos futuros de DDI), cujo primeiro
vencimento ocorre também na mesma data dos vencimentos dos contratos de opgao
de compra do dolar comercial e de futuro de DI. As taxas destes contratos foram
convertidas da base linear como 360 dias corridos para taxas continuas efetivas.

Como volatilidade do ddélar, adotamos a volatilidade implicita anualizada
encontrada nos contratos de opgdo de compra do dolar comercial que calculamos
utilizando a fungéo blsimpv do Financial toolbox do MATLAB, uma vez conhecidos
os demais parametros das equagées 2.2.1.6, 2.2.1.7 € 2.2.1.8.

No caso do prazo até o vencimento, consideramos apenas os dias Uteis
(adotando um ano base de 252 dias uteis) entre a data de negociagcéo e a data de
vencimento da op¢ao. Para consisténcia com a taxa de juros e com a volatilidade, os
prazos foram calculados em anos.

Analisamos também o modelo de Black (onde substituimos S por F, e
adotamos r =¢q). Contudo, devido a similaridade dos resultados com o modelo de

GK, decidimos considerar apenas este Ultimo nas comparacgoes.

No caso dos modelos Lattice, adotamos as Arvores Trinomiais pela
auséncia do erro de truncagem, detalhada por Figlewski e Gao (1997). Para a
construgao das arvores trinomiais de precificagcéo, utilizamos as equacgoes 2.2.2.25,

2.2.2.26. 2.2.2.27 e 2.2.2.35 e 0s mesmos parametros (incluindo a volatilidade
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implicita) utilizados para o modelo de BS. Todos os calculos utilizaram N =50 (i.e.,
50 passos).

No caso das simulagdes de Monte Carlo, adotamos 0 modelo com redugao
de variancia utilizando uma variavel antitética (vinculada ao comportamento
estocastico log-normal do preco S). Para a implementagdo do modelo de MC,
utilizamos as equacdes 2.2.3.1 e 2.2.3.2 e 0os mesmos parametros utilizados no
modelo de BS. Todos os calculos utilizaram M =30000 (i.e., 30.000 simulacdes) e
N variavel, segundo o prazo, em dias uteis, entre a data de negociagdo e o
vencimento da respectiva opg¢ao (i.e., de 1 a 21 passos).

Finalmente, no caso dos modelos de RNA otimizadas por AG, foram
avaliadas RNAs com diferentes topologias, numeros de neurbnios por camada e
funcbes de ativacdo usualmente considerando os mesmos parametros utilizados
pelo modelo de GK.

A tabela 3.1 apresenta as principais arquiteturas analisadas.

Tabela 3.1: Resumo das Configuragoes de RNA com AG Analisadas

Configuracao da A Informacoes de
. Recorréncia
Topologia Entrada
10-5-1 Nao S, K, T,r,q,0
6-3-1 Nao S, K, T,r,q,0
5-2-1 Nao S,K, T,r,q,0
5-2-1 Sim S, K, T,r,q,0
S, KT,rq,0e
12-4-1 Nao precos de
commodities
S KT,rq,0e
7-4-1 Nao pregos de
commodities
7-1 N&o S,K,T,r,q,0
5-1 Sim S, K, T,r,q,0
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Detalhando melhor as configuragdes, comecemos pela configuragédo 10-5-1
que representa um MLP tradicional (i.e., uma RNA com arquitetura aciclica onde
todos os neurbnios ou entradas da camada anterior estdo conectados a todos os
neurdbnios da camada seguinte) com seis parametros de entrada (os mesmos
utilizados nos modelos anteriores), dez neurdnios na primeira camada, cinco
neurbnios na segunda e um neurdnio na ultima camada.

Utilizamos varias combinagdes de diferentes fungdes de ativacao, exibidas
na figura 3.2, nos neurdnios da RNA. Entretanto, como veremos no capitulo de
Analise, esse modelo ndo demonstrou bom desempenho, possivelmente devido a
quantidade limitada de informagdes disponiveis para o treinamento dos muitos
pesos sinapticos dessa RNA (pois como discutiremos posteriormente, neste
processo utilizamos apenas uma parte da ja reduzida amostra de informacdes

enquanto empregamos a parte restante nos processos de teste e validagao).

Figura 3.1: Fungdes de Ativagdo Utilizadas

Linear Pura Tan-Sigmoidal
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A figura 3.2 apresenta a topologia da RNA com configuragédo 10-5-1.

Figura 3.2: Topologia da RNA com Configuragao 10-5-1
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Prosseguindo, a configuracdo 6-3-1 apresenta também um MLP similar a
RNA com configuragdo 10-5-1 mas com uma quantidade menor de neurdnios.
Mesmo com a reducdo do efeito de overfitting, veremos posteriormente que o
desempenho desta configuragdo também foi insatisfatorio.

A configuragdo 5-2-1 com recorréncia, baseada na configuracdo 5-2-1
aciclica que comentaremos posteriormente, ndo foi capaz de replicar (ou superar) os
bons resultados apresentados pela configuragdo 5-2-1 sem recorréncia.

Este desempenho se deve a deterioracdo causada pelo operador de

cruzamento binario durante a otimizagdo dos pesos sinapticos. Para evitar essa



48

degeneragao dos pesos sindpticos, identificamos que seriam necessarias regras
adicionais (capazes de proporcionar ao processo a habilidade de contornar o
comportamento multimodal e deceptiva das RNAs, que comentaremos
posteriormente) para direcionar a evolugcao genética dos pesos sinapticos.

A figura 3.3 apresenta a topologia da RNA com configuracao 5-2-1 com

recorréncia.

Figura 3.3: Topologia da RNA com Configuragao 5-2-1 com Recorréncia
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As configuragdes 12-4-1 e 7-4-1 sao variagbes das redes aciclicas
discutidas anteriormente que utilizam informacées de entrada adicionais,
relacionadas aos pregos dos contratos futuros de derivativos agropecuarios, e
buscam avaliar se estes contratos agregam informagdes relevantes (tais como
impactos futuros na balanga comercial) ao processo de precificagdo dos contratos

de opgdes de dolar a vista.



Nestas configuragbes, utilizamos os

derivativos agropecuarios:

v

v

v

Acucar Cristal Especial
Alcool Anidro Carburante
Algodéao

Bezerro

Boi Gordo

Café Aréabica

seguintes
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contratos futuros de

Contudo, como os vencimentos destes contratos de derivativos agricolas

nao sdo compativeis com o vencimento dos contratos de opg¢des de doblar a vista,

calculamos as taxas implicitas nestes contratos agricolas ajustando-as pro-rata com

base nos dias uteis até o vencimento do respectivo contrato de opgdo de ddlar

procurado.

Infelizmente, como veremos no capitulo de Analise, essas informacdes nao

proporcionaram nenhuma informagéo relevante para a precificagdo dos contratos de

opcao de ddlar.

As figuras 3.4 e 3.5 apresentam as topologias das RNAs com configuracées

12-4-1 e 7-4-1.
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Figura 3.4: Topologia da RNA com Configuragao 12-4-1

Ca‘nada 1 <Camada? Camada3
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Figura 3.5: Topologia da RNA com Configuragao 7-4-1

Camada1 Camada? Camada3l

As configuragbes 7-1 e 5-1 com recorréncia sdo arquiteturas mais simples
que nao foram capazes de captar adequadamente o conhecimento associado ao
comportamento dos precos dos contratos de op¢ao de délar.

Este comportamento era esperado pois como discutimos anteriormente,
segundo Cybenko (1988), sao necessarias pelo menos duas camadas
intermedidrias para permitir que fungées matematicas mais complexas possam ser

aproximadas por uma RNA.
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A figura 3.6 apresenta as topologias das RNAs com configuracdes 7-1 e 5-1

com recorréncia.

Figura 3.6: Topologias das RNAs com Configuragdes 7-1 e 5-1 com Recorréncia

Camada1 Camada?2 Camada1 Camada 2

E importante notarmos que todos os modelos com recorréncia analisados,
apesar de teoricamente mais qualificados, segundo Haykin (1999), para capturar
caracteristicas de interdependéncia temporal (como, por exemplo, a
heterocedasticidade da volatilidade) apresentaram instabilidade quando otimizados
por AGs devido ao operador de cruzamento.

Finalmente, a figura 3.7 apresenta a topologia da RNA com configuracéo 5-
2-1 sem recorréncia, responsavel pelo melhor desempenho entre as configuracoes

testadas.
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Figura 3.7: Topologia com Melhor Desempenho

Camada1 Camada2 Camada3

Detalhando a configuragdo da RNA apresentada na figura 3.1, encontramos
na primeira camada cinco neurénios completamente conectados aos parametros de
entrada. Cada neurbnio utiliza um combinador linear (i.e., um somatorio) dos
parametros de entrada e uma funcao de ativacao tangente hiperbdlica.

Analogamente, encontramos na segunda camada dois neurdnios
completamente conectados as saidas dos neurdnios da primeira camada. Cada
neurdnio desta camada utiliza um combinador linear de suas entradas. Contudo, um
dos neurbnios utiliza uma funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica e outro, uma
funcao linear pura (i.e., uma funcao de primeiro grau onde y =x,Vxe R).

Finalmente, na terceira e ultima camada notamos que as entradas do unico
neurdnio presente estdo conectadas as duas saidas dos neurbnios da segunda
camada. Este neurdnio utiliza um combinador linear para as suas entradas, mas
emprega uma func¢ao de ativagao linear positiva pura (i.e., uma funcdo de primeiro
grau onde y=x,Vx>0 e y=0,Vx<0) que assegura a inexisténcia de prémios

negativos.
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A funcdo de treinamento da RNA, responsavel pelo ajuste dos pesos
sindpticos e dos vieses, foi substituida por uma fungéo hibrida associada a fungéao
de aptidao do AG.

A fungdo hibrida inicialmente utiliza os mecanismos estocasticos usuais do
AG para otimizar os parametros da RNA enquanto melhorias relevantes forem
identificadas nestes parametros.

Contudo, quando ela detecta 20 iteracbes sucessivas sem variacoes
significativas (i.e., inferiores a 2% do valor absoluto) dos pesos sinapticos e dos
vieses, 0s AGs sao substituidos pelo algoritmo de Levenberg-Marquardt para agilizar
a convergéncia para a solugao 6tima.

A funcéo de performance, responsavel pela medigdo Erro Quadratico Médio
(EQM) da RNA que serve como referéncia a fungdo de treinamento, foi modificada
para utilizar o mecanismo de regularizagdo bayesiana, responsavel pela
minimizacao do overfitting.

O parametro épocas da RNA, responsavel pelo numero de vezes que o
conjunto de informagdes de treinamento é reprocessado pela fungéo de treinamento,
foi ajustado para 100.

Os critérios de parada parcial, utilizados em cada iteracdo de ajuste dos
parametros da RNA pelo AG, foram definidos como:

v" O nimero maximo de 150 geragdes ou;

v" O tempo maximo para otimizacdo de 30 segundos ou;

v A precisdo minima inferior a 1,0E-3, determinado pela fungdo de

performance ou;.

Os critérios de parada total do treinamento da RNA foram configurados para

observar:
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v' A precisdo minima inferior a 1,0E-3, segundo a fungao de performance
ou;

v A deterioragao da capacidade de diversificacdo da RNA presente caso a
funcdo de performance ja tenha alcancado uma precisdo minima de
1,0E-2 e caso sejam observados pelo menos 15 resultados
subsequentes e continuos com menor precisao.

Para possibilitar a validagcdo dos critérios de parada e a avaliacdo nao
favorecida do modelo de RNA otimizado por AGs, o conjunto de informacdes
disponivel composto por N =5720 vetores contendo os precos do ativo base, os
precos de exercicio, as volatilidades, as taxas de juros e os prazos até o vencimento
foi distribuido aleatoriamente em trés grupos:

v" Um para treinamento da RNA contendo 60% da amostra;

v' Um para validagdo da RNA contendo 10% da amostra €;

v' Um para analise da eficiéncia da RNA contendo os 30% restantes da

amostra.

Que foram ordenados sequencialmente segundo a data de vencimento, o
preco de vencimento e a data de negociagao.

O conjunto de informagdes de andlise, composto por informacdes de
aproximadamente 1700 dias de negociagédo, proporcionou informagbes para a
analise de 155 operagdes de delta hedging, calculadas para cada um dos modelo
propostos.

Para cada operacdo de delta hedging, consideramos todos os dias Uteis
compreendidos entre a data da primeira negociacdo e a data de vencimento de um

dado par “data de vencimento / preco de exercicio”.
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Para cada dia util dentro deste periodo, utilizamos as informagbes mais
recentes disponiveis (preco do ativo base, taxa de juros e volatilidade) para o calculo
do delta da opgéo, replicando a ultima volatilidade implicita disponivel caso nao
houvesse negociacao no dia util em analise.

No caso do modelo de BS, o delta utilizado nas operacdes de delta hedging
foi obtido pela fungdo blsdelta do Financial toolbox do MATLAB. Nos demais
modelos, o delta foi calculado analiticamente, através da equacao:

Ao A _ c(S+AS,X,1,T,0)-c(S,X,1,T,0)
AS AS

(3.1)

Onde adotamos AS =1,0E—4.
Finalmente, comparamos os valores do custo das operacdes de delta
hedging buscando confirmar se 0 modelo de RNA otimizado por AGs apresenta

custos inferiores aos dos demais modelos propostos.
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4 ANALISES

O primeiro passo da analise compreende a avaliagdo da capacidade dos
modelos de RNAs com AGs de analisar as informacées do mercado disponiveis a
priori (como, por exemplo, o preco do ativo base, a taxa de juros e a volatilidade
esperada) e precificar coerentemente (i.e., com significancia estatistica) as opcoes
utilizando como referéncia os prémios observados a posteriori no mercado.

Podemos proceder com esta avaliagao realizando uma regressao linear pelo
método de Minimos Quadrados Ordinarios para confirmar se podemos ou nao
rejeitar a hipétese nula de que o preco das opgdes encontrado pelas RNAs (grupo
de analise) € similar ao pre¢o negociado no mercado.

a=0
Crore =0+ B -Cpyy ONde H :{ﬂ—l (4.1)

Inicialmente, realizamos as andlises das diferentes RNAs discutidas no
capitulo anterior utilizando todo o conjunto de informagdes disponiveis (i.e., todas as
informagdes sobre contratos de op¢des de compra de dolar a vista disponiveis).

Como sugerem as regressdes a seguir, observamos que apenas a
configuracdo 5-2-1 conseguiu precificar com alguma precisdo os contratos de

opcoes de dolar.



Figura 4.1: Comparagao do Prego de Mercado da Opgao com o Prego calculado pela RNA com

Configuragao 10-5-1

do x Prémio da RNA

15,00%

10,00%

Prémio da RNA / Preg
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0,00%
0,00% 5,00% 10,00% 15,00% 20,00%
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Figura 4.2: Comparagao do Prego de Mercado da Opgao com o Prego calculado pela RNA com

Configuragao 6-3-1

do x Prémio da RNA

15,00%

10,00%

5,00%

Prémio da RNA / Preg

0,00%
0,00% 5,00% 10,00% 15,00%
Prémio de Mercado




59

Figura 4.3: Comparagao do Prego de Mercado da Opgao com o Prego calculado pela RNA com

Configuragao 5-2-1 com Recorréncia

rcado x Prémio da RNA

15,00%

10,00%

Prémio da RNA / Preco

5,00%

0,00%
0,00%

10,00% 15,00%
Prémio de Mercado / P

5,00%

Figura 4.4: Comparagao do Prego de Mercado da Opgao com o Prego calculado pela RNA com

Configuragao 12-4-1
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Figura 4.5: Comparagao do Prego de Mercado da Opgao com o Prego calculado pela RNA com

Configuragao 7-1

cado x Prémio da RNA
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Figura 4.6: Comparagao do Prego de Mercado da Opgao com o Prego calculado pela RNA com

Configuragdo 5-2-1

cado x Prémio da RNA

15,00%

10,00%

Prémio da RNA / Pre

5,00%

0,00%
0,00% 5,00% 10,00% 15,00%
Prémio de Mercado
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Contudo, observamos que mesmo esta configuracdo nao apresentou bom
desempenho na precificagdo de opg¢des com vencimentos mais longos. Para
identificar as causas deste comportamento, realizamos novamente a regressao da
RNA com configuracao 5-2-1 removendo o mecanismo de regularizacdo bayesiana
utilizado para minimizar o efeito de overfitting.

Pela figura 4.7, notamos que esta modificacdo proporcionou uma melhora
na precificacao das opgdes com vencimentos mais longos mas causou um aumento
significativo do overfitting das informacdes de treinamento (i.e., uma reducao

relevante na capacidade de precificacao da RNA).

Figura 4.7: Comparagao do Prego de Mercado da Opgao com o Prego calculado pela RNA com

Configuragao 5-2-1 sem Regularizagdo Bayesiana

de Mercado x Prémio da RNA

15,00%

10,00%

Prémio da RNA / Preco de Ex

5,00%

0,00% 5,00% 10,00% 15,00% 20,00%
Prémio de Mercado / Preco de

Podemos supor, portanto, que devido a significativa escassez de
informagdes disponiveis para as opgdes de vencimento mais longo, o processo de

treinamento com regularizacdo bayesiana adequou o0s pesos sinapticos
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responsaveis pela precificacdo destes contratos para que 0s mesmos nao
comprometessem a capacidade de generalizagdo da RNA.

Prosseguindo com as analises, restringimos o conjunto de informagdes e
utilizamos apenas os contratos de opgao com vencimento no primeiro dia util do més
subseqglente a negociacao.

Contudo, ainda obtivemos convergéncia limitada no treinamento das RNAs
devido as informacgdes oriundas dos dias com poucas negociacdes que, em diversos
casos, incluiram ruidos significativos nas informacdes de treinamento utilizadas.

Nestes casos, como explicamos previamente no capitulo de Metodologia,
optamos por excluir estas informagdes adotando um limite minimo de negécios
diarios e um limite maximo de volatilidade implicita (segundo o modelo de GK) para
determinar as informacdes diarias que deveriam ser utilizadas no treinamento das
RNAs.

A figura a seguir apresenta a regressdo da RNA com configuracado 5-2-1

sem recorréncia considerando as informagdes filtradas.
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Figura 4.8: Comparagao do Prego de Mercado da Opgao com o Prego calculado pela RNA com
configuragéo 5-2-1

cado x Prémio da RNA

15,00%

10,00%
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5,00%

5,00% 10,00%
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Observamos que a figura 4.8 indica uma boa convergéncia da RNA com
configuragéo 5-2-1 que podemos confirmar utilizando a fungao regress do MATLAB

a=518¢-5,p,=0

B=0999, p, =9,48¢-006 (4.2)

R* =0,9963

Portanto, nesta configuragdo, ndo podemos rejeitar a hipoétese nula que
sugere que o modelo de RNAs com AGs proporciona pregos préximos aqueles
praticados pelo mercado efetivamente.

Este resultado é particularmente interessante porque sugere que a

utilizagdo dos AGs no processo de treinamento das RNAs elimina ou, pelo menos,

reduz significativamente as limitagbes decorrentes de eventuais minimos locais que
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s@o responsaveis pelas precificagdes exacerbadamente incorretas nos modelos
convencionais de RNAs.

Outro aspecto relevante da configuracao 5-2-1 corresponde ao desempenho
similar apresentado no tratamento de opc¢des de compra de délar fora, dentro ou no
dinheiro (i.e., opcdes cuja cotacdo do ddlar estd abaixo, acima ou préxima ao seu
preco de exercicio) o que sugere que o0 modelo capta adequadamente o
comportamento destas op¢des nestas situacoes.

Entretanto, devemos lembrar que mesmo com os resultados observados
acima os modelos de RNAs nao possibilitam a constru¢ao analitica dos intervalos de
confianca e que, portanto, ndo podemos determinar, a priori, 0 erro decorrente da
precificacao por estes modelos.

Em relacdo aos demais modelos, podemos destacar que:

v" A configuragao 10-5-1 ndo apresentou bom desempenho possivelmente
devido a quantidade elevada de pesos sinapticos presentes nesta
configuracdo. Mesmo a combinacéo de diferentes fungdes de ativagéao
nao foi suficiente para compensar a quantidade limitada de informagdes
disponiveis para treinamento da RNA.

v" A configuragao 6-3-1, com limitagbes semelhantes e desempenho pouco
superior a configuragdao 10-5-1, ofereceu ainda resultados insatisfatérios
(i.e., com elevada ocorréncia de precos demasiadamente incorretos).

v' As configuragbes 12-4-1 e 7-4-1, que incluiram como informagdes de
entrada adicionais no treinamento das RNAs os contratos de derivativos
agricolas, demandaram um periodo muito mais longo de treinamento
sem oferecer um bom desempenho (inferior a quase todas as outras

configuragdes). Este comportamento sugere que os contratos futuros
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destas commodities n&o contém informagdes relevantes para a
precificagdo dos contratos de opgéo de délar.

Entretanto, € importante ressaltarmos que aspectos como a abordagem
adotada para o ajuste das taxas implicitas destes contratos agricolas e a
auséncia de um tratamento apropriado para os fatores de producéo e
consumo associados aos ativos base destes instrumentos pode ter
prejudicado a identificacdo de quaisquer informacdes Uteis presentes
nestes contratos.

A configuracao 5-2-1 com recorréncia apresentou péssimo desempenho
decorrente da incompatibilidade do operador de cruzamento direto (i.e.,
binario) com a arquitetura recorrente da RNA.

Neste caso, identificamos que o comportamento multimodal (i.e.,
diferentes arquiteturas com resultados semelhantes) e deceptivo (i.e.,
arquiteturas semelhantes com resultados drasticamente distintos) das
RNAs inviabiliza a utilizagdo do operador de cruzamento tradicional.

As configuragdes 7-1 sem recorréncia e 5-1 com recorréncia, devido a
menor quantidade de camadas intermediarias, ndo foram capazes de
modelar corretamente o comportamento dos pregos dos contratos de
opgdo de délar. Esse comportamento se deve a fungdo matemética
relativamente complexa associada a este comportamento dos precos
dessas opcdes que exige, segundo Cybenko (1988), uma arquitetura
mais sofisticada. Adicionalmente, a RNA com configuragdo 5-1 com
recorréncia apresentou as mesmas dificuldades observadas previamente

com o operador de cruzamento.
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Comparadas as diferentes RNAs, adotamos a configuracdo 5-2-1 como a

mais adequada e a utilizamos na etapa seguinte da analise que envolveu a

comparagao dos custos das operagdes de hedge dindmico das opgdes calculados

pelo rebalanceamento dos portifélios segundo os deltas fornecidos pelos diferentes

modelos analisados.

A tabela 4.1 apresenta um resumo dos resultados obtidos.

Tabela 4.1: Comparagao dos Custos de Delta-Hedging dos Modelos Analisados

BS

TR

MC RNA

MEDIA 0,0269 0,0268
DESVIO 0,0361 0,0355
MAXIMO 0,2017 0,2035
MiNIMO -0,0976 -0,0887

0,0258 0,0266
0,0418 0,0380
0,2429 0,2044
-0,1263 -0,0736

RNA - BS RNA - TR RNA - MC

MEDIA
DESVIO
MAXIMO
MiNIMO

-0,0003 -0,0002 0,0008
0,0122 0,0262
0,0354 0,2659
-0,0411 -0,0394 -0,1322

0,0122
0,0352

Para avaliar estes resultados, realizamos testes de hipotese das diferencas

entre as médias encontradas.

Adotando
Mg — Mg =0
H oS fpya — Mg =0
Mg —Hye =0

Sabemos que

_ ()_CRNA — )_CBS )_ (IURNA — Mg )

ZRNA-BS = >

O-RNA

N RNA

+

E, analogamente

(4.3)
_ (-0,003)-(0,0) _ 10,0840 (4.4)
ol \/0,03802 , 0.0361°
N4 155 155
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(-0,002)-(0,0)

Zovate = - — = —0,0486 (4.5)
\/0,0380 , 0.0355
155 155
(0.008)-(00) _ 0,2067 (4.6)

ZrNA-MC = > >
\/0,0380 , 0.0418
155 155

Onde observamos que para os niveis usuais de significancia, os testes de
hip6tese confirmam que, exceto para o modelo de Simulagées de Monte Carlo (cuja
precisao € estatisticamente superior), ndo podemos rejeitar a hipétese nula.

Portanto, ndo podemos afirmar que o modelo hibrido composto pela RNA e
pelo AG proporciona resultados estatisticamente diferentes dos modelos de
precificacdo de BS e de Arvores Trinomiais.

E importante notarmos que a quantidade limitada de operagdes de delta
hedging disponiveis (N =155), decorrente da impossibilidade de utilizagdo das
informagbes utilizadas no treinamento e na validagdo do modelo de RNAs (que
juntas constituem 70% do espag¢o amostral total), € um fator negativo relevante pois

reduz a precisdo dos testes estatisticos realizados.
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

Neste trabalho, analisamos a precisdo de um modelo simples de RNAs
otimizadas por AGs para a precificacdo de opcdes de dolar a vista e observamos
que 0 mesmo nao apresentou resultados estatisticamente superiores aqueles dos
modelos convencionais.

No entanto, a auséncia de pregcos expressivamente distorcidos na
precificacdo de opgcdes pelo modelo de RNAs otimizadas por AGs indicou uma
caracteristica positiva desta abordagem que superou as dificuldades dos modelos
baseados em RNAs convencionais no processamento de superficies mais
complexas (i.e., com minimos locais).

Devemos ressaltar que o principal fator restritivo da analise deste trabalho
foi o reduzido numero de informagdes disponiveis (i.e., as informagdes do grupo de
andlise) para comparacao dos modelos. Ainda que a liquidez do mercado doméstico
de opgbes esteja aumentando gradualmente nos ultimos anos com a consolidagéo e
evolucdo dos fundamentos macroeconémicos, a utilizagdo destes instrumentos
derivativos ainda € limitada para permitir 0 uso eficiente de algumas abordagens
nao-parameétricas como as RNAs.

Adicionalmente, devido a complexidade envolvida na elaboracdo de
modelos hibridos de RNAs e AGs, um tema relativamente novo na literatura
internacional segundo Chen (2002), diversas alternativas mais sofisticadas nao
foram abordadas neste trabalho e podem ser posteriormente exploradas.

Uma destas alternativas para o aperfeicoamento do modelo hibrido
discutido neste trabalho € a substituicdo das RNAs aciclicas por RNAs recorrentes,

como proposto na RNA de configuragdo 5-2-1 com recorréncia, capazes de
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armazenar e construir padrées temporais, que, segundo Haykin (1999), sdo mais
adequadas para estimar a volatilidade implicita do ativo-base.

Como mencionamos, neste trabalho, identificamos que a incompatibilidade
das RNAs recorrentes com os AGs esta relacionada principalmente a construgéo e
implementacdo do operador de cruzamento que, mesmo na codificacao direta,
precisaria ser modificada para garantir a estabilidade da convergéncia. Infelizmente,
ainda existem poucos estudos detalhados sobre este tipo de sistema hibrido.

Outra alternativa para a extensao deste trabalho, bem mais explorada que a
sugestao anterior, € a utilizacdo da codificagdo indireta. Os trabalhos de Montana
(1992) e Koehn (1994) sdo excelentes referéncias sobre as vantagens e dificuldades
adicionais que a representacao indireta do fenétipo proporciona.

A terceira alternativa envolve a avaliagdo de outros parametros de entrada
como propusemos, por exemplo, nas RNAs de configuragbes 12-4-1 e 7-4-1 onde
buscamos identificar novas variaveis relevantes (i.e., que contenham informacdes
adicionais aquelas contidas no conjunto de parametros atualmente utilizado) ao
processo de precificacdo destes instrumentos. Freitas (2001) apresenta algumas
variagoes interessantes dos parametros de entrada.

Finalmente, é importante observamos que, conforme demonstrado por Yao
(1999), os modelos de RNAs impde poucas restricbes ou hipdteses ao processo de
precificacdo. Conseqlientemente, havendo informacbes suficientes para o
treinamento, validagcdo e testes adequados do modelo, podemos utilizar esta

abordagem para modelar instrumentos derivativos mais complexos.
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