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Aprecamento de Opcdes de Compra Via Inteligéncia Artificial —
Estudo Comparativo com o Modelo Black-Scholes-Merton

Resumo

O presente estudo procura entender, através de abordagem empirica, se um
modelo de rede neural (inteligéncia artificial) produz um aprecamento de opcdes de
maneira mais eficaz do que o modelo padrao de Black-Scholes-Merton (“BSM”). Com
base em uma amostra de op¢bes de compra de acgbes preferenciais da Petréleo
Brasileiro S.A. (“Petrobras”) entre os meses de agosto e outubro de 2020, uma rede
neural com os mesmos inputs do modelo de Black-Scholes-Merton foi treinada e a
raiz quadrada do Erro Quadratico Médio gerado pelo conjunto teste foi confrontado

com o gerado via BSM.

Os resultados sugerem que, quando realizado o aprecamento via rede neural,
0s aprecamentos sdo mais proximos das cotacdes de mercado para as op¢des do que
0s aprecamentos gerados através da férmula de Black-Scholes-Merton, apontando
gue a rede neural possui uma capacidade de geracao de resultado mais proxima dos
precos praticados pelo mercado do que quando utilizado o modelo original de maneira
direta.

Palavras-chave: Black-Scholes. Opcdes. Inteligéncia Artificial. Redes Neurais.
Abstract

This study aims to understand, through an empirical approach, whether a neural
network model (artificial intelligence) produces option pricing more effectively than the
standard Black-Scholes-Merton (“BSM”) model. Based on a sample of call options of
Petréleo Brasileiro SA (“Petrobras”) preferred shares between August and October
2020, a neural network with the same inputs as the Black-Scholes-Merton model was
trained and the square root of the Mean Square Error generated by the test set was

compared with the one generated via the standard BSM model.

The results suggest that when pricing via the neural network, the outputs are
closer to the market option quotes than the results generated through the Black-
Scholes-Merton formula, indicating that the neural network has a pricing capacity

closer to market prices than when using the original model directly.

Keywords: Black-Scholes. Options. Artificial Intelligence. Neural Network.
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1 Introducéo

O mercado de futuros e opcdes, com as caracteristicas que conhecemos hoje,
tem suas origens no século 19, com a padronizacao de contratos agricolas na Chicago
Board Trade (CBOT) como uma tentativa de reduzir as ineficiéncias da precificagao
de commodities agricolas que possuiam colheitas curtas e necessitavam de
estocagem. Ja nos anos de 1960, esse mercado foi estendido as commodities que
nao necessitavam de estocagem e, nos anos de 1970, para commodities minerais,
como ouro (Carter, 2007). Ainda nos anos 80, a CBOT conseguiu colocar ordem no
mercado de opc¢des para ativos financeiros, inaugurando as negociacdes de opgdes
de compra de 16 a¢des negociadas em bolsa e, em 1977, inaugurou as negociacdes

de contratos de opc¢des de venda sobre acdes (Hull, 2014).

A classe de ativos que engloba opcdes € a dos derivativos, ou seja, derivados
de outros ativos — 0 ativo objeto (underlying asset) — e sua existéncia deriva da
dindmica e especificidades desses ativos, cuja participacdo das opcdes constitui
importante ferramenta para a realizacdo de estratégias de hedge, especulacdes e
arbitragem de precos!. Os mecanismos utilizados nas estratégias de negociacdo
envolvendo op¢des sdo muitos, mas algo que é de comum interesse para todos 0s
participantes de mercado € o aprecamento, da maneira mais precisa possivel, dessas

opcoes.

As décadas do pdés Segunda Guerra Mundial foram campo fértil para
académicos desenvolverem modelos de aprecamento de opcdes e aperfeicoamentos
nesse segmento através da sofisticacdo matematica. Temos, em 1951, o surgimento
do Lema de It6, demonstrado através de Equacao Diferencial Estocéstica (EDS) pelo
matematico Kiyoshi Ito em seu artigo On Stochastic Differential Equations (Hull, 2014)

e utilizado posteriormente para realizar o aprecamento de opc¢des.

Outra contribuico para o campo foi o0 advento da Arvore Binomial, em 1979,
cuja metodologia utilizada no aprecamento foi desenvolvida por Cox, Ross e
Rubinstein (1979), consistindo em um aprecamento via tomada de decisdo. A Arvore
Binomial € um diagrama que estima o preco das opc¢des através do tempo ao simular

a decisdo de executar (ou ndo) a compra da opc¢éao, utilizando como parametro o prego

1 Para um detalhamento dos objetivos de estratégias com opgdes, ver Hull (2014).



do ativo subjacente. A decisdo € entdo tomada através da comparacdo de duas
estratégias: (i) desembolso de caixa para compra direta da opc¢éao e (ii) replicar o efeito

da opcao através da compra do ativo subjacente e tomada de empréstimo.

Outros modelos de apregamento de derivativos foram desenvolvidos nos anos
70 e nas décadas seguintes, mas o modelo dominante do mercado de opc¢des e
utilizado como parametro de preco justo € o modelo Black-Scholes, desenvolvido por
Fischer Black e Myron Scholes (1973). O modelo de aprecamento de opcdes Black-
Scholes utiliza como base o calculo diferencial e um processo estocastico de evolucao
dos precos, fornecendo assim o preco teérico de uma opcdo de acdo, seja ela de
compra ou de venda, em que o exercicio do direito sobre o contrato possa ser

realizado apenas no vencimento da opc¢éo (op¢ao estilo europeia).

Apesar da criacdo, nas décadas seguintes, de modelos de aprecamento de
opcOes mais sofisticados, o0 modelo Black-Scholes - em sua versédo de 1976, Black-
Scholes-Merton (Merton, 1976) - ganhou popularidade no mercado por apresentar
variaveis relativamente simples de se obter, passando a ser utilizado como parametro
para estratégicas com opc¢des. A versdo Black-Scholes-Merton? do modelo leva em
consideracao cinco variaveis: (i) preco (usualmente de fechamento) do ativo objeto,
(i) o preco de exercicio® da opgéo, (iii) o tempo do momento atual até o vencimento
da opcao (usualmente expresso em base anual), (iv) a volatilidade do preco do ativo-

objeto e (v) uma taxa de referéncia de risco de mercado (risk-free rate).

O modelo Black-Scholes-Merton rendeu, nas décadas seguintes, uma série de
modificacdes a aperfeicoamentos por parte de outros académicos matematicos e
financistas, como é o caso do modelo apresentado por Gong, Thavaneswaran e Sing
(2010), que substitui a medida de risco do ativo-objeto, expressa pela volatilidade
histdrica ou implicita, por um modelo de volatilidade autorregressivo GARCH (General
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity), adicionando uma cama de

complexidade ao modelo padrao de Black-Scholes-Merton.

2 Em 1976 o economista estadunidense Robert Merton desenvolveu uma forma aperfeicoada do
modelo original. Essa abordagem sera tratada em se¢do posterior.

3 Prego pré-determinado pelo qual o detentor da opg¢do tem o direito de adquirir/vender o ativo
objeto.



Uma das mais recentes contribuicbes do modelo de aprecamento Black-
Scholes-Merton estd no campo de Machine Learning* (Aprendizado de Maquina, em
traducéo livre), sendo utilizado atraves de sua subcategoria conhecida como Redes
Neurais, para gerar precos tedricos que possuem um menor erro de aprecamento em
relacdo ao preco de mercado, quando comparados ao modelo original. Essa
associacao é utilizada no trabalho de Mitra (2012), que aborda o modelo de Black-
Scholes-Merton como modelo de entrada de uma Rede Neural, com o objetivo de
trazer maior acuracia ao estimar o preco teérico de op¢cbes de compra do indice de
acOes da bolsa indiana - Nifty 50 - com prazos de vencimento entre julho de 2008 e
junho de 2011. Mitra (2012) encontra indicios de que a utilizacdo de Machine Learning
aperfeicoa o modelo de Black-Scholes-Merton e ajuda a reduzir o erro de
aprecamento, quando comparado ao modelo original.

Utilizando como principio o escopo de Machine Learning, o objetivo do presente
trabalho é realizar uma regresséao, através de uma Rede Neural e os parametros de
entrada do modelo Black-Scholes-Merton, para uma série de opcbes de compra de
acOes da Petroleo Brasileiro S.A. (“Petrobras”) negociadas diariamente na bolsa
brasileira entre os meses de agosto e outubro de 2020. O objetivo da regresséo é
conseguir treinar uma Rede Neural para realizar o aprecamento das opc¢des de
compra da Petrobras. Apds a simulacdo, propde-se a comparacao dos erros de
aprecamento via Redes Neurais e 0 modelo original Black-Scholes-Merton em relacéo
aos precos de mercado, verificando assim qual modelo reflete melhor os precos de
mercado através do célculo da raiz quadrada do erro quadratico médio.

4 Uma das areas de desenvolvimento do conceito de Inteligéncia Artificial.
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2 Revisédo bibliografica

A utilizacdo de Redes Neurais para precificacado de derivativos e instrumentos
futuros é um campo j4 ha algum tempo explorado por académicos do mercado
financeiro, tanto no que tange o refino de métodos de aprecamento quanto na

utilizacao do poder preditivo de uma Rede Neural treinada.

No campo da evolugdo de modelos de apregcamento, Tseng, Cheng, Wang e
Peng (2008) encontraram a combinacédo entre Redes Neurais e 0 aprecamento de
ativos financeiros com ruido na distribuicdo dos dados, criando uma rede com
capacidade de assimilar um modelo hibrido que considera um padréo de volatilidade
ndo simétrico, partindo do modelo de volatilidade EGARCH (Exponential Generalized
Autoregressive Conditional Heteroscedastic), utilizado em modelos que ferem a
premissa de volatilidade constante e introduzindo o conceito de persisténcia da
volatilidade assimétrica. O processo foi aplicado para reduzir o erro e reagir com a
capacidade de previsibilidade do modelo, a Rede Neural foi entdo utilizada para dar
maleabilidade ao modelo ao introduzirem dados de opc¢des de compra do indice da
bolsa de Taiwan (TAIEX).

Tseng et al. (2008) encontraram indicios que opcdes dentro do dinheiro (in the
money options) podem ser mais bem precificadas a partir de uma abordagem
utilizando um modelo de Rede Neural em conjunto com uma perspectiva de
volatilidade a partir do modelo EGARCH, quando comparado com o modelo de

aprecamento original Black-Scholes-Merton.

A utilizacdo de aspectos de Inteligéncia Atrtificial para o estudo de volatilidade
no mercado financeiro é sumariamente aplicada como ferramenta nos objetivos
académicos, mas o trabalho de Horvath, Muguruza e Tomas (2019) utliza a
modelagem de volatilidade como objetivo final no contexto de aprecamento de
opcoes, ao apresentarem um modelo de Deep Learning® que realiza a calibragem da
volatilidade implicita de toda a superficie de volatilidade. O modelo apresentado por

Horvath et al. (2019) possui robustez ao utilizar uma abordem generalista, abrangendo

5 Subtipo de Rede Neural. Para maiores referéncias sobre o conceito de Deep Learning, ver Vargas,
Mosavi e Ruiz (2017).
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uma gama de modelos de volatilidade e sendo aplicavel a diversos contratos
derivativos, debatendo o tema sob a perspectiva da acuracidade dos resultados,
velocidade de processamento da rede, robustez do modelo e generalizacdo da
aplicacao dos resultados.

As conclusbes encontradas por Horvath et al. (2019) apontam para uma
solucdo universalizada - no que tange a aplicacdo de Redes Neurais - para
estimadores de modelos de volatilidade. Os autores realizam experimentos com o
modelo padrdo de Black-Scholes-Merton, com o modelo de aprecamento de Heston
e com o0 modelo de Bergomi, mostrando a resiliéncia dos resultados frente as diversas

abordagens matematicas de aprecamento.

Ja para temas correlatos com o presente estudo, o uso de Machine Learning
com énfase em indices financeiros de acdes também possui grande espaco no meio
académico, seja no formato preditivo, seja para treinar a maquina para sugerir

calibragens mais precisas e, assim, reduzir o erro amostral.

Zhong e Enke (2019) aproveitam esse tépico para gerar uma base de dados
com os retornos diarios do SPDR S&P 500 ETF - um fundo de a¢6es negociado na
bolsa (Exchange-Traded Fund - ETF) que replica o indice S&P 500 da Standard &
Poor’s - para alimentar seu algoritmo com base em DNN (Deep Neural Network) e

gerar predicdes em relagcéo aos futuros retornos do indice.

Os autores aplicaram inteligéncia artificial com o objetivo de realizar a predi¢ao
da direcdo dos retornos diarios da ETF, ou seja, ndo estavam necessariamente
interessados na magnitude dos retornos, apenas em deixar a rede treinada para
prever o direcionamento (retornos positivos ou negativos no futuro). Zhong e Enke
(2019) utilizaram um procedimento hibrido entre Redes Neurais e PCA® com base em
uma amostra de 2.518 dias de negociacao do fundo e levando em consideracdo 60
fatores como inputs do modelo (retorno histérico, médias moveis, referéncia de ativos

livres de risco, diferenca cambial entre o ddlar e outras quatro moedas, etc.).

6 Zhon e Enke (2019) utilizam a técnica de transformac&o de dados brutos conhecida como PCA
(Principal Component Analysis) para chegarem nos resultados apresentados.
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Zhon e Enke (2019) encontram indicios de que a abordagem hibrida possui
acuracia significativa na previsao da direcao dos retornos diarios do fundo SPDR S&P
500 ETF. Ja no que tange as informacdes apresentadas, os resultados encontrados
nesse tipo de estudo (e em outros modelos apontados na literatura) podem, inclusive,
servir como possiveis instrumentos para investidores realizarem suas estratégias de
alocacao de recursos e hedge de posicdo de fundos (fundos quantitativos utilizam
esse tipo de andlise, por exemplo, para tracarem suas estratégias de alocacdo de
recursos e tomadas de posicéo, principalmente hedge funds quantitativos’).

Outro campo de estudo no meio académico envolvendo Machine Learning e
mercado financeiro e que extrapola as analises quantitativas é a utilizacdo de dados
brutos gerados por redes sociais como proxy para sentimento politico ou de
comportamento social que, por vezes, enviesa 0s rumos da economia e mercado
financeiro. Pimprikar, Ramachandran e Senthilkumar (2017) analisaram a fundo essa
correlagcdo: através da utilizacdo de algoritmos via Machine Learning, os autores
captaram padrdes de comportamento social no Twitter que ajudam a prever
movimentos no mercado de acdes. Pimprikar et al. (2017) coletaram dados dos
retornos diarios do indice da bolsa norte-americana Dow Jones (Dow Jones Industrial
Average) e utilizaram em modelos de Regressdo Linear, Support Vector Machine
(SVM)2 e Redes Neurais em conjunto com o Twitter Sentiment Analysis, espécie de
algoritmo de classificacdo de texto que utiliza a rede social Twitter como base de

dados.

Esse tipo de ferramenta € utilizada, no campo de ciéncia computacional, para
identificar e classificar o sentimento presente nos textos publicados em redes sociais,
e compde 0s recursos usados por empresas e agéncias de marketing para entender
melhor o comportamento do consumidor. Pimprikar et al. (2017) aproveitam a enorme
guantidade de dados presente nesse tipo de plataforma para treinar a Rede Neural. A
ideia dos autores foi classificar entre positivo, negativo ou neutro os textos que eram

postados na plataforma sobre as empresas listados no indice. Com os resultados, 0s

7 Para um detalhamento da utilizacdo de Inteligéncia Artificial na gestdo de ativos financeiros, ver
Bartram, Branke e Motahari (2020).

8 Metodologia de aprendizado supervisionado capaz de realizar andlise de dados brutos, encontrar
padrées associados aos dados e classifica-los de acordo com esses padrdes encontrados.
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autores concluem que a analise via sentimento apenas influencia o preco das acdes
guando ha uma determinada polarizacéo entorno da noticia, ou seja, quando mais de
80% das noticias estdo mostrando sentimentos positivos em relacéo as empresas das
acOes analisadas.

Com inspiragdo na literatura ja existente sobre o tema, na proxima sec¢éo
iremos explorar a metodologia utilizada no presente trabalho na tentativa de melhorar
a acuracidade do aprecamento de opcdes de compra de acOes da Petrobras. Atraves
da abordagem do tema via Redes Neurais, serdo aproveitadas as mesmas fontes de
informagOes utilizadas no modelo de aprecamento Black-Scholes-Merton.
Exploraremos também as configuracdes do modelo, bem como as caracteristicas
guantitativas e critérios utilizados para segregacao do conjunto de treino e do conjunto

de teste da rede.
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3 Metodologia

A construcdo do modelo proposto no presente estudo possui dois grandes
campos de analise: (i) a utilizacdo de metodologia de aprecamento de opcdes via
modelo de Black-Scholes-Merton e (ii) a aplicacdo desse framewok em uma segunda
base metodoldgica, que é a Rede Neural Artificial (“Rede Neural” ou “ANN”). Sera
apresentada, nos subtépicos seguintes, a abordagem tedrica do modelo Black-
Scholes-Merton, seu desdobramento matemético e a derivagdo da férmula final,
tragcando um paralelo com o uso do modelo no estudo. Em um segundo momento,
sera apresentada a topologia de utilizacdo da Rede Neural escolhida, as entradas de

dados e, sequencialmente, os dados utilizados e suas caracteristicas.

a. Modelo de aprecamento de op¢cdes Black-Scholes-Merton

Em 1973, Black e Scholes (1973) propuseram um modelo que calculava o
preco justo para opc¢des de instrumentos financeiros. Desde os anos de 1970,
estudiosos financistas e agentes do mercado utilizam o modelo dos autores como
referéncia de preco justo dos ativos derivativos por conta de sua praticidade e facil
implementacdo computacional, mas o modelo original proposto recebe criticas pela
sua simplificacdo e por néo representar, com certa acuracidade, as dinamicas de
mercado, sendo utilizado como referencial tedrico e instrumento balizador de

estratégias no mercado financeiro.

Segundo Hull (2016), Black e Scholes partiram do modelo de CAPM (Capital
Asset Pricing Model) para estabelecer uma relagéo entre o que o mercado exige como
preco da opcao e o retorno exigido, sob a perspectiva de custo de oportunidade, do
ativo subjacente. Posteriormente, em 1976, Merton (1976) complementou a viséo de
Black e Scholes a partir do CAPM, introduzindo a comparagdo com um portfélio livre
de risco e afirmando que, por um curto periodo, a op¢ao e o ativo subjacente deveriam

produzir retornos livres de risco.

Hull (2016) aponta que, uma das formas de derivar a formula de Black-Scholes-

Merton é através da valoragéo, via arvore binomial, de uma opc¢éo europeia de uma
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acao gue nao realiza pagamento de dividendos, em que o nimero de etapas na arvore
tende ao infinito. Supondo que essa valoracdo possua preco de exercicio K e tempo
T, cada etapa do processo teria comprimento T /n e, se tivermos j movimentos para

cima e n — j movimentos para baixo na arvore binomial, o preco final da acao seria:

Sow/d™ (1)
Em que:
e u é o proporcional de movimentos para cima;
e d é o proporcional de movimentos para baixo;

e S, é0preco daacao.

Portanto, o payoff® de uma operacéo realizada com uma opcédo de compra (call

option) europeia sera:

max(Sou/d" - K,0) (2)

De acordo com as propriedades da distribuicdo binomial, sabemos que a
probabilidade de realizarmos j movimentos para cima e n — j movimentos para baixo

na arvore binomial é (Hull, 2016):

n!

(n—jj!

p/(1—p)*7 (3)

9 Medida de ganho ou perda com a operacao.
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Podemos agora estipular o payoff esperado da operacao:

n!

(n—N!

_omax(Sou/d"/ — K,0) pl(1—-p)" 7 (4)

De acordo com os movimentos da arvore binomial, representando a topologia
de um ambiente neutro ao risco, podemos descontar o payoff esperado a taxa livre de

risco r, assim obtemos o preco da opcao de compra:

n!
(m-Hj!

c=e Y} max(Sou/d"/ - K,0) p/(1—p)" (5)

Como estamos derivando uma opc¢ao de compra, o preco da opcao € nao zero

guando o prec¢o do ativo subjacente € maior do que o preco de exercicio, ou seja:

Sou/d™/ > K (6.1)

ou
So . .
In (%) > —jin(u) - (n - Hn (d) (6.2)
K
Como temos u = eVT/me d = ¢=oVT/n g equacéo 6.2 fica:
In (%) > no,/T/n—2joT/n (7.1)
ou

j>§—@(7.2)
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Com essas aberturas, podemos reescrever a equacao 5:

c=e"TYjsg— o ])' -p/ (1 —p)" max(Spuw/d"/ —K,0) (8)

Considerando a equacéao 7.2, temos que:

Defini¢des:
= Ljsa e P (L - p)"wd™ (10.1)

_ n-—

Substituindo as equacdes 10.1 e 10.2 na equacao 8, temos que:

Cc = e_rT(S()Ul - KUz) (11)

Consideracdes sobre a equacédo 10.2: Hull (2016) aponta que, admitindo que a
arvore binomial possui uma distribuicdo normal conforme o nimero de tentativas
tende ao infinito, quando existem n tentativas e a probabilidade de sucesso é p, a

distribuicdo se aproxima de uma normal quando possui média np e desvio padréo

Jnp(1—p), portanto, a equacdo 10.2 representa a probabilidade do numero de

ln(%0

N—

sSucessos ser maior que a, ou seja, maior que g —

314

20
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Portanto, podemos reescrever a equacao 10.2 da seguinte maneira:

Em que N é a funcdo de distribuicdo acumulada para uma variavel normal

padrao. Substituindo a equagéo 9 na equacgao 12, temos:

3 In Y VA(p—3)
Up=N <2m/i/p(1—p) + JVp(1-p) (13)

Ao expandirmos p em funcdo da taxa livre de risco e do tempo transcorrido,

temos que:

e’T/n_g—0T/n
p= e0T/n_g—0T/n (14)

52
(7”—7)\/—

L e . T
Como n tende ao infinito, vn (p — %) tende a — Portanto:

oVT

U= N <M) as)
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Rearranjando a equacgéo 10.1, temos:

Us = £ jsa gy Pw (L~ p)d]™ (16)

Definicao:

P = e A7)

x (1-p)d
1-p* = oar(iop)d (17.2)

Partindo das definicbes de p* e 1 —p*, podemos reescrever a equacao 16

como.

Uy = [pu+ (1 —p)d]" 2]>a(n P ) (1-pH" (18)

Considerando a premissa adotada por Merton (1976), de que o retorno
esperado para o ativo subjacente em um cendrio neutro ao risco é a propria taxa livre

de risco r, temos que:

T
pu+ (1 —p)d =e"n (19)



20

Portanto:
n! £\ ] \N—]
Up=e Zj>a(n_—j)!j!(p ) (1 —=p)"’ (20)

Considerando que U;assume uma distribuicdo binomial em que a
probabilidade de movimentos para cima (valorizacado da opgéo) é p* ao invés de p,

ao aproximarmos uma distribuicdo binomial de uma distribuicdo normal, temos:

= TN (2 ) (21
o= N ) 4D

Substituindo a pela equacéo 9, temos:

_ T In(32) Va(p'—3)
Up=e"N (20\/7x/p*(1—p*) + Jp*(1-p») (22)

Substituindo u e d na equagao 17.1, temos:

Q
B

e

T

n
b = r T T
a ﬁ_e—a n en

(23)



21

Como n tende ao infinito, temos que vn (p* — %) tende a:

(r+%2)\/7

20

(24)

Substituindo na equacao 22, temos que:

T

U, = e™TN (W) (25)

Finalizando, partindo das equacdes 11, 15 e 25, temos que a férmula de Black-

Scholes-Merton para aprecamento de uma opc¢ao de compra europeia € dada por:
Cc = SON(dl) - Ke_rTN(dz) (26)

Detalhando d; e d,, temos que:
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Em que:

e S, 2 Preco do ativo subjacente;

e K - Preco de exercicio da opcéo;

e 1 - Taxa Livre de Risco;

e o2 - Variancia dos retornos continuos do ativo subjacente;

e T - Tempo decorrido entre o aprecamento e o vencimento do contrato derivativo.

O modelo padréo de Black-Scholes-Merton possui algumas limitagbes em
relacdo a aderéncia com a dinamica real do mercado de opc¢des, apontadas por
Leuthold, Junkus e Cordier (1989):

e NA&o assume custos transacionais;

e Assume que os precos dos ativos subjacentes seguem um movimento browniano

geomeétrico, ou seja, ndo consideram movimentos de tendéncia de precos;

e Assume retornos do ativo livre de risco e volatilidade constantes ao longo do
tempo;

¢ Nao leva em consideracdo os pagamentos de dividendos das acoes.

Apesar das restricdes quanto a utilizacdo do modelo, os agentes financeiros
continuam a empregar essa abordagem por conta de sua influéncia nas estratégias
de delta hedge no mercado financeiro e, em decorréncia disso, por conta da influéncia
do modelo na calibracdo dos precos de mercado, tornando o modelo de Black-
Scholes-Merton, apesar das décadas que ja se passaram desde sua concepcao,

ainda bem contemporéaneo.

b. Rede Neural Artificial

A presente secao € baseada no trabalho de Krogh (2008). O conceito de Rede

Neural Artificial (Artificial Neural Network, em inglés, ou “ANN”) tem como inspiragéo
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a biologia e na forma como um cérebro bioldgico processa as informacdes recebidas
e as transmite, em formato de pulsos elétricos, para os demais 6rgaos do corpo
(Krogh, 2008). Essas tarefas intelectuais e o constante aprendizado (€ necessério
primeiro aprender uma tarefa, aperfeicoa-la, e depois utilizd-la no dia a dia) tracam o
paralelo entre o modus operandi cognitivo e o processo de aprendizagem de

maquinas, do qual as ANNs fazem parte.

As unidades basicas de processamento de uma ANN séo os neurénios, que de
maneira similar aos neurénios biologicos, exercem a funcdo de filtrar e passar a
informacdo adiante. Através da compilagcdo de neurbnios, é formada a rede: um
emaranhado de neurdnios artificiais que exercem a fungéo de receber informacoes e
repassar ao neurbnio seguinte, e cada neurdnio carrega consigo um fator de ajuste,
chamado de peso sinaptico, que € multiplicado entdo pela entrada do neurdnio e

exerce a funcéo de calibrador da ANN.

Figura 1 — Diagrama simplificado das camadas de uma Rede Neural Artificial.

Hidden
layer

Fonte: Krogh (2008).

Na figura 1 temos a demonstracdo do diagrama (simplificado) de uma Rede
Neural. A seta cinza a esquerda representa a dire¢cao da informacéo, que flui desde a
entrada dos dados (base do diagrama) até a camada de saida da ANN, refletindo a

informacgé&o processada (Krogh, 2008).
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As ANNs entdo sdo construidas e distribuidas em camadas, cada camada
recebe informacfes da cama anterior, processa, e repassa para a camada seguinte,
através de uma funcéo algébrica chamada de funcéo de ativacédo, e existem funcdes
de ativacao padréo para as ANNs (ex:. Linear, Sigmadide, RelLu, etc.). A depender do
tipo de dado, do tipo de Rede Neural construida e do objetivo, recomenda-se a
utilizacao de uma funcéo especifica. Algumas bibliotecas de linguagem computacional
permitem o desenvolvimento de funcbes de ativacdo personalizadas, como € o caso

das bibliotecas Pytotch e Keras.

Antes das informacdes passarem pela funcdo de ativacdo, sédo atribuidos os
pesos sinapticos, que desempenham o papel de calibracdo da ANN. Os pesos
sinapticos servem como calibradores da entrada das informacbes na rede,
contribuindo para que ela aprenda com os erros gerados no processo de treino e

adapte os resultados calibrando esses pesos.

Figura 2 — Diagrama representando a entrada das informacodes (xn)
multiplicadas pelos pesos sinapticos (wn) e a subsequente aplicacdo de uma funcéo

de ativacao.
X4
&

X

2 W2

\ g

X

3 TSF i 1 >
. r

Fonte: Krogh (2008).
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Na Figura 2 temos a representacdo de um diagrama em que podemos ver a
demonstracado conceitual completa de uma Rede Neural Artificial. As entradas de
informacdo (Xn) sdo multiplicadas pelos pesos sinapticos (Wn) e somadas. O
resultado dessa soma entra como informag&o na fungéo de ativagcéo e, no processo
de treino da Rede Neural, € comparada ao resultado real. De acordo com o erro
gerado entre as saidas da rede e o resultado real, os pesos sinapticos sao alterados

para gerarem erros cada vez menores e, por sua vez, melhorarem a ANN criada.

A ANN é desenvolvida em camadas ocultas (hidden layers) que utilizam as
informacbes geradas pela camada anterior e processam a informacdo. Sao
denominadas camadas ocultas porque ndo carregam as informacfes originais
fornecidas a rede: elas sdo camadas processadoras de informacédo, cujo objetivo é
prover a camada de saida (output) a informac&o mais proxima possivel do dado real
fornecido. O numero de camadas ocultas varia de modelo para modelo, e existem
bibliotecas de Inteligéncia Artificial que auxiliam na escolha do numero de camadas
ocultas. Ja as informacdes fornecidas a rede estdo muito mais ligadas a teoria por tras

do objeto de analise do que da matematica envolvida nas Redes Neurais Artificias.

Hé& ainda o problema da introduc&o de muitas informac¢des na rede neural (over-
fitting), o que pode gerar um problema de estimagdo. A ANN tentara encontrar uma
relacdo entre as informacdes utilizando a fungao de ativacao escolhida, o que muitas
vezes, matematicamente, pode ser viavel, mas o conjunto solu¢do pode nao ter

aderéncia a teoria, tornando a rede inutilizada.
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Figura 3 — Representacao de trés redes neurais distintas e o problema de over-

fitting.

o

Fonte: Krogh (2008).

Na Figura 3 podemos ver o esquema gréafico presente em Krogh (2008) da
representacao de trés redes neurais. Existem oito pontos (representados por cruzes)
gue as redes neurais foram treinadas para perseguir, e foram treinadas fornecendo

apenas um parametro de entrada de informacéo.

A curva verde representa a Rede Neural com apenas um neurdnio na camada
oculta, ja a curva azul representa uma Rede Neural com 10 neurbnios na camada
oculta e a curva rosa representa uma Rede Neural com 20 neurdnios na camada
oculta. A Rede Neural representada pela curva verde ndo fez um bom trabalho ao
aproximar a funcdo dos pontos fornecidos, o que ajuda a explicar isso é a falta de
capacidade processual da rede (ao optarmos por apenas um neurdnio na camada
oculta, limitamos as transformacdes das variaveis e a capacidade de alterar 0s pesos

sinapticos).

A rede neural representada pela curva azul fez um bom trabalho ao aproximar
a funcéo, ja a Rede Neural representada pela curva rosa, apesar de passar pelos
pontos fornecidos, causa algumas distor¢cbes nos resultados que, em condigdes

normais, nao sao desejados, evidenciando o problema de over-fitting.
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As informacdes fornecidas nos parametros de entrada do modelo sdo entdo
divididas em dois grupos: conjunto treino e conjunto teste. O conjunto treino exerce a
func@o de aprendizado da Rede Neural, ele serd responsavel pela calibragem dos
pesos sinapticos e pela aderéncia dos resultados obtidos na camada de saida da ANN
com os resultados reais: esse processo de iteracdo ocorre até que 0S erros
quadraticos produzidos entre os resultados obtidos pela Rede Neural e os resultados

reais sejam minimizados.

Ja o conjunto teste tem a funcdo de estimar, com base nas informacfes
aprendidas pelo conjunto treino e na calibracdo dos pesos sinapticos, a configuracdo
otimizada dos parametros de entrada - em conjunto com as camadas ocultas e os
pesos sinapticos - que fornece as saidas de dados mais préoximas do que seria uma
saida de dado original do modelo, ou seja: primeiro a Rede Neural aprende como
aguele modelo se comporta no mundo real com base nas informacdes fornecidas no
treino e, ap0s esse aprendizado ser otimizado, a ANN tenta reproduzir seu

comportamento, gerando novos dados de saida.

c. Dados do modelo

A Rede Neural segue a teoria apresentada nas secfes de Revisdo Bibliografica
e Metodologia, utilizando as variaveis do modelo de aprecamento de opcdes Black-
Scholes-Merton. Em seguida, as variaveis foram utilizadas como parametros de
entrada da ANN construida e entdo as informacBes produzidas pela ANN sdo
comparadas com os precos de mercado das op¢des de compra da acdo PETR4 entre
0s meses de agosto e outubro de 2020. Ao todo, a amostra apresentada a Rede
Neural possui 4.085 observacdes, passando por um filtro de volume de transacdes
realizadas no dia. A amostragem foi dividida em 4 quartis e as observacdes que
estavam posicionadas no primeiro quartil (baixo nivel de volume transacionado) foram
descartadas, evitando assim possiveis distor¢oes nos resultados obtidos por falta de

liquidez. Abaixo, o detalhamento das variaveis de entrada do modelo:
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PETRA4y,.,: Preco de fechamento ajustadol® das acGes preferenciais da
Petréleo Brasileiro S.A. As cotacdes foram compiladas entre as datas de 28/08/2021
e 28/10/2021. As cotacbes foram obtidas através da base de dados histéricos da
B3

Strike: Cotacdo de fechamento do preco de exercicio negociado para a
opcOes de compra das agdes preferenciais da Petroleo Brasileiro S.A. As cotacdes
foram compiladas entre as datas de 28/08/2021 e 28/10/2021. Os dados foram obtidos

através da base de dados histéricos da B3.

Rf: Taxa Livre de Risco do mercado brasileiro. Adotou-se a taxa basica de
juros do mercado brasileiro (Sistema Especial de Liquidacao e Custddia - Selic) como
taxa livre de risco. As cotagbes foram compiladas entre as datas de 28/08/2021 e

28/10/2021 e obtidas através da base de dados histéricos do Banco Central do Brasil.

TtM,,,s: Tempo até o vencimento da opgéo, calculado em termos anuais
(fracBes de um ano). Calcula-se o tempo, em dias Uteis, entre a data da cotacdo do
preco da opcao e seu vencimento, o resultado é entdo dividido por 252 para se obter

o tempo até o vencimento em termos anuais.

060 dias: D€SVIO padréo dos retornos diarios anualizados para 60 pregdes de
PETRA4. O desvio padréo é calculado considerando-se 60 dias moveis.

10 Considera ajustes nos precos por dividendos, recompras e outros mecanismos de ajuste de
cotagao.

11 Disponivel em https://www.b3.com.br/pt_br/market-data-e-indices/servicos-de-dados/market-
data/historico/mercado-a-vista/cotacoes-historicas.
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d. Modelo de Rede Neural

A Rede Neural foi construida considerando cinco parametros de entrada
(dados da subsecdo anterior) e 20 neurbnios!? dispostos em uma Unica camada
oculta, trabalhada pela funcéo de ativacdo Unidade Linear Retificada (ReLu). Essa
fungcd@o tem como caracteristica apresentar resultados no intervalo [0, oo, retornando
zero para resultados negativos e o proprio valor do parametro quando positivo. A
escolha pela funcédo de ativacao Relu foi feita por ser uma fungéo de ativacao versétil,
com rapido treinamento e necessidade de capacidade computacional considerada
leve (Schmidt-Hieber, 2020).

No apéndice A podemos ver a representacdo do diagrama, simplificado, da
Rede Neural utilizada no presente estudo. A topologia da ANN utilizada é composta
por (i) cinco parametros de entrada e seus respectivos pesos sinapticos, (i) a
representacdo do processo matematico da somatoria do produto dos pesos sinapticos
pelos parametros de entrada, (iii) a funcdo de ativacdo utilizada na Rede Neural
(ReLu), (iv) a camada oculta com 20 neurdnios, (v) 0 mesmo processo utilizado na
entrada da camada oculta (somatdria do produtos dos pesos sinapticos pelos
neurénios da camada oculta e fungcéo de ativacdo) e (vi) a camada de saida da Rede

Neural com a informacédo desejada.

Da amostra de dados de entrada do modelo, 80% das observacdes foram
separadas para o conjunto de treino da Rede Neural e 20% dos dados que compde
os parametros de entrada foram destinados ao conjunto teste. A ideia de fornecer
grande parte dos dados disponiveis para o0 conjunto de treinamento é justamente
entregar a Rede Neural uma variedade de situacdes representativas do conjunto

amostral, o que aumenta a capacidade de calibracdo dos parametros da ANN.

12 Foram também performados testes empiricos com configuracdes diferentes dos 20 neurdnios
apresentados e o modelo que apresentou os melhores resultados em termos de redugdo do erro foi
o que considera 20 neurdnios na camada oculta.
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e. Erro Quadratico Médio (EQM)

ApoOs realizada a configuracdo da ANN, a calibracdo dos parametros, o
treinamento e o teste, a camada de saida do modelo apresentado (output) expde os
dados obtidos. Os resultados sdo entdo submetidos ao calculo do Erro Quadratico
Médio (um EQM para o conjunto de treino e um para o conjunto teste), que considera
a diferenca entre o aprecamento da opcéo feita pela Rede Neural (Y,) e a cotacéo de
fechamento de mercado para aquela opcao (Y;). Essa diferenca é entdo elevada ao
quadrado e somada para todas as observacoes, dividindo-se o resultado da somatoria

pelo numero total de observagdes N:
1 =\2
EQM = XL, (Y = 1) (29)

O cédigo implementado também realiza o célculo do aprecamento das opc¢des
de PETR4 via modelo padréo de Black-Scholes-Merton descrito na secao 3.a, através
da equacao 28. Com o resultado obtido via modelo padréo, encontra-se o EQM para
0 conjunto amostral pertencente ao conjunto de teste (20% da amostra) e 0s
resultados sdo comparados, através da raiz quadrada do Erro Quadréatico Médio para
cada conjunto amostral, a fim de testar empiricamente se a Rede Neural conseguiu
reduzir o erro da amostra em comparacdo com o calculo padrdo de Black-Scholes-

Merton.

A raiz quadrada do Erro Quadréatico Médio € utilizada por fornecer a unidade
de medida em BRL, ou seja, o resultado esta diretamente relacionado ao valor na
moeda local brasileira. Se a comparacdo fosse realizada diretamente via Erro
Quadratico Médio, a unidade de medida seria em Reais ao quadrado, o que dificulta
a comparacao. Portanto, a equacéo 29 sofre uma alteracao para se chegar na tabela

comparativa final:

EQM  raiz = \/%Z{Vﬂ(yz - ?1)2 (30)

quadrada

Note que a equagéo 30 possui a mesma estrutura apresentada na equacéo 29,

com a diferenca de que extraimos a raiz quadrada do Erro Quadratico Médio.
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Apoés a calibracdo dos pesos sinapticos através do treinamento, podemos

organizar os dados e comparar os resultados:

Figura 5 — Grafico de disperséo de pontos do Conjunto de Treinamento
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Fonte: Elaboracao prépria.

Na figura 5 pode notar que foi inserida, para cada linha de observacdo do
conjunto de treinamento, a comparacao entre os dados de saida da ANN e a cotacdo

de mercado das respectivas observacdes. Podemos notar, visualmente, que boa parte

dos dados originais (cotacdo de mercado) estdo abaixo dos BRL 6,00, possuindo uma
concentracéo representativa entre BRL 0,00 e BRL 2,00.
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Figura 6 — Grafico de disperséo de pontos do Conjunto de Teste
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Fonte: Elaboracao prépria.

Na Figura 6 podemos ver o grafico que representa a comparacao dos dados
originais para o conjunto de teste em contraste com os dados gerados pela ANN.
Podemos notar, através da analise visual do grafico, que boa parte do conjunto
amostral se concentra nas cotaces de opcdes de compra de PETR4 de até BRL 4,00,
além de possuir, visualmente, as mesmas caracteristicas presentes no grafico da

Figura 5, em que se analisa o Conjunto Treinamento.
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Figura 7 — Grafico de dispersédo de pontos Black-Scholes-Merton VS. Rede
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Fonte: Elaboracé&o proépria.

No grafico plotado na Figura 7, podemos ver a comparacao entre o erro de
predicdo gerado pela Rede Neural e o gerado através do calculo padrdo de Black-
Scholes-Merton, ambos colocados sob a perspectiva da cotacdo de mercado. O erro
de predicdo é baseado na equacao 29, ou seja, (Yl- - 171) para cada observacio. E
possivel notar, visualmente, que a nuvem de pontos gerada pelos resultados via
Black-Scholes-Merton possui um erro de predi¢cdo, em termos absolutos, mais amplo
(como é possivel observar empiricamente na tabela 1 abaixo). Ja a Rede Neural, para

a mesma observacao, apresenta erros de predigcdo mais préximos de zero.

Apods o levantamento empirico dos erros de predicdo para cada uma das
observagdes, podemos calcular a raiz quadrada do Erro Quadratico Médio do conjunto

de treinamento, do conjunto de teste e do modelo padrao Black-Scholes-Merton:
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Tabela 1 — Tabela comparativa da Raiz Quadrada do EQM

. Raiz Quadrada do EQM
Conjunto Amostral
(Termos absolutos)
Conjunto Treinamento (ANN) BRL0,154765
Conjunto Teste (ANN) BRL0,169822
Black-Scholes-Merton (Conjunto Teste) BRL0,292314

Fonte: Elaboracao prépria.

A Tabela 1 apresenta os resultados do estudo. Podemos ver o resultado da raiz
quadrada do EQM para cada conjunto de amostras. Os resultados sao obtidos a partir
da férmula presente na equacéo 30, e apresentados em termos absolutos, ou seja,
em BRL.

Apesar do conjunto de treinamento apresentar uma raiz quadrada do EQM
superior ao apresentado pelo conjunto teste, o objetivo do presente estudo se
concentra na comparagao quantitativa da raiz quadrada do EQM entre o Conjunto
Teste (Rede Neural) e o erro gerado, utilizando a mesma amostra do Conjunto Teste,
via modelo de Black-Scholes-Merton. Quando colocamos esses dois resultados sob
perspectiva, notamos que o erro gerado via ANN é menor do que o erro gerado via

Black-Scholes-Merton diretamente.

Enquanto a Rede Neural gera um erro de aproximadamente BRL 0,17, o
modelo Black-Scholes-Merton gera um erro de aproximadamente BRL 0,29, ou seja,
para o conjunto amostral proposto (Conjunto Teste), existem evidéncias empiricas que
a Rede Neural consegue melhorar o erro em aproximadamente BRL 0,12, sugerindo
gue o aprecamento de opcdes via Rede Neurais, que utiliza os parametros de entrada
derivados do modelo padréo Black-Scholes-Merton, € mais eficiente do que o calculo
realizado diretamente via Black-Scholes-Merton.
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5 Conclusédo do estudo

O avanco do poder computacional nas ultimas décadas do século XX
possibilitou a humanidade a criacdo de maquinas e mecanismos artificiais dotados da
capacidade de aperfeicoamento e aprendizagem de informagdes, criando um campo
da ciéncia que passou a ter interacdo com as diversas areas do conhecimento: seja
para detectar, através de inteligéncia artificial, vestigios de doencas que podem se
manifestar no futuro, ou no mercado financeiro, ajudando académicos e agentes do

mercado no aprecamento de ativos e até mesmo na tentativa de predicdo deles.

O presente estudo procurou responder se existe uma forma, utilizando como
base de informacdes os dados do modelo de Black-Scholes-Merton, de realizar o
aprecamento de opcdes de compra de PETR4 de modo alternativo, tentando também
diminuir o viés presente no modelo padrao, reduzindo a raiz do Erro Quadratico Médio,

0 que tornaria 0 apregcamento mais preciso e coerente com os precos de mercado.

Os resultados apontam que a Rede Neural desenvolvida foi responsavel pela
reducdo da raiz do EQM em comparacdo ao célculo realizado via Black-Scholes-
Merton, tornando o modelo desenvolvido mais aderente as cotacdes de mercado para
a amostra utilizada. Para futuros trabalhos, recomenda-se realizar o célculo de Erro
Quadrético Médio percentual, ou seja, comparando a média percentual do erro entre
a cotacdo de mercado e o resultado da Rede Neural em contraste via Black-Scholes-
Merton, o que pode fornecer uma perspectiva de escala ao erro encontrado no

modelo.

Outra recomendacao para futuras andlises € segregar, na base de dados, as
opcOes de compra de PETR4 que sdo do tipo europeia e americana. Atualmente, a
base de dados fornecida pela B3 nédo fornece esse filtro, o que impossibilita a
segregacao da amostra entre os dois tipos de opc¢oes.
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Apéndice

Apéndice A —Diagrama simplificado da Rede Neural utilizada
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Apéndice B — Cddigo da Rede Neural desenvolvido em linguagem Python

~ Carregando dados do Google Drive

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

from google.colab import drive
drive.mount{'/content/drive”)

Drive already mounted at fcontent/drive; to attempt to forcibly remount, call drive.r

dados = pd.read_csv{'/content/drive/My Drive/Monografia/Inputs_Modelo.csv')
~ Observando os dados

dades ., head ()

Preco_fechamento_ativo_objeto Strike Preco_da _opcaoc Risk_free_Selic Time ti

0 2297 2853 0.1 0.02
1 72497 1853 4,69 0.02
2 2297 18.61 503 0.02
3 2297 2261 230 0.02
4 2297 2361 1.66 0.02

dados . dtypes

Preco_fechamento_ativo objeto floatsd
strike floated
Preco_da_opcao floated
Risk_free_Selic floatid
lime_to_maturity_years floated

Deswv.Pad_&B_dias_anualizado (2) floated
dtype: object

~ Criando varidveis para modelagem
v = flz)

# cria varidvelis X e y



# X: dados de entrada do modelo
# y: dados de saida do modelo
target = "Preco_da_opcao’

X = dados.drop{target, axiss=1)
y = dados[target]

-~ Dividindo os dados em dois conjuntos

Data

L

Training Test

from sklearn.model selection import train_test_split
Xtrain, Xtest, ytrain, ytest = train_test_split(X, y, train_size=8.8)

# dividinde em dois conjuntos

# * conjunto de treinamento

ff * conjunto de teste

frtamanho_total = len{dados)
#tamanho_treino = imt{tamanhc_total * @.8)

#0 conjunto de teste representa 28X da amostragem total

#Xtrain = ¥[:tamanho_treino]
#ytrain = y[:tamanho_treino]

#iXtest
#ytest

X[tamanho_treino:]
y[tamanho_treino: ]

print{X¥train.shape)
print{ytrain.shape)
print(Xtest.shape)
printiytest.shape)

{3268, 5)
(3268,
(817, 5)
(817,
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~ Modelagem da Rede Neural

# Carregando a biblioteca
fram sklearn.neural_network import MLPRegressor

# Cria a rede neural definindo:

# * p tamanho das camadas ocultas,

# * a funcdo de ativacdo

# * numerc maximo de iteracdes

modelo = MLPRegressor(max_iter=18980,hidden_layer sizes={28,18)}

# Treina o modelo

modelo. fit{¥Xtrain, ytrain)
MLPRegressor{hidden_layer_sizes=(29, 1@), max_iter=10884)

# Criacdo do output da rede neural para o conjunto de treinamento

ypred = modelo.predict(Xtrain)
virain_pred = pd.DataFrame(ypred, index = ytrain.index)

# Criacao do output da rede neural para o conjunto de treinamento
ypred = modelo.predict{Xtest)
ytest_pred = pd.DataFrame(ypred, index = ytest.index)

~ Revisao do modelo

1. Criar o modelo
2. Fazer o ajuste (fit) do modelo aos dados
3. Fazer a predicio

model.fit(data, target)

r

Model state
training
data > |:O=|
>
training [ | |7 El OH—
target
model .predict(data)
Model state
testing
data k\_




~ Implementacao do modelo Black-Scholes-Merton

import numpy as np

import scipy.stats as si

import sympy as sy

from scipy.stats import norm

from sympy.stats import Mormal, cdf
from sympy import init_printing

init_printing()

def bs{%, r, K, sigma, prazo, put=False):
dl = (np.log(5/K) + {r + @.5%sigma**2) * (prazo)) / (sigma * np.sgrti{prazo)}
d2 = d1 - sigma * np.sqrt{prazo)
¥ = 5 * norm.cdf{dl) - np.exp{-r*praza) * K * norm.cdf(d2)
if put:
¥ o=y - 5+ K*np.exp{-r*prazo)

return vy

#Inserinde o calculo de Black-Scholes-Merton no arquive .csv
dados["BES" |= bs{dados[*Preco_fechamento_ativo_objeto’ ] ,dados[ 'Risk_free_Selic'],dados[ "5t
dados . head{)

Preco_fechamente_ative_gbjete Strike Preco_da_opcao Risk_free_Selic Time_t

0 2297 2853 0.0 0.02
1 2297 1853 469 0.02
2 297 1861 5.03 0.02
2 2297 2261 2.30 0.02
4 2.9y 23681 1.66 0.02

#Inserindo o calculo de Black-Scholes-Merton na amostra de base destinada ao teste da rede
Xtest["BAS" ]= bs{Xtest[ "Preco_fechamento_ative objeto’],Xtest['Risk_free_Selic'],Xtest["St
¥test.head()

Preco_fechamento_ativo_objeto Strike Risk_free_Selic Time_to_maturity_ye

3083 2013 18.20 002 0.0895
3757 2057 2TAT 002 DAGE
2609 20,03 3561 0.02 0214
2056 20,13 26,53 002 0.063

3023 19,80 22,00 0.0z 0,746
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Calculo do erro de predicédo (Yi - *Yi) e do Erro Quadratico
Médio (EQM)

from sklearn.metrics import mean_squared_error

#Calculo do erro guadrdtice na base de treino
erro_trains np.sgrt{mean_squared_error{ytrain, ytrain_pred))
primt{f'{erro_train:.&f}")

B.154765
#Calculo do erro quadratico na base de teste

erro_tests np.sqri(mean_sguared_error{ytest, ytest_pred))
print(f' {erro_test:.&6f}")

B.169822

#Calculo do erro quadratico na base de teste via Black Scholes
erro_BS= np.sqrt{mean_squared_error(ytest, Xtest['B&S']))
primt(f'{erro_BS:.6F}')

8.292314

~ Graficos

ytrain.shape

(3268, )

plt.plot{ytrain, ytrain, '.", markersize=2, label="Dados originais de treinamento”)
plt.plot(ytrain, ytrain_pred.values.reshape(-1}, '.", markersize=3, label='Previsdo do tre
plt.xlabel{ 'Cotacdo de mercado (BRL)")

plt.ylabel{ ' 'Previsdo do modelo (BRL)")

plt.grid{True)

plt.legend()

<matplotlib.legend. Legend at @x7¥79d23bd%9a:

Dadaos ariginais de treinamento
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Cotagda de mercada [BRL)

ytrain_pred.to_numpy().reshape(len{ytrain_pred)}

array([ 1.25266899, -@.80272327, 1.82138683 , ..., ©0.15188673,
8.82956493, @.82878817])



plt.plot(ytest, ytest, ".', markersize=2, label='Dados originais de teste")
plt.plot(ytest, ytest_pred.values,reshape{-1), ".'
plt.xlabel{ 'Cotacdo de mercado (BRL)")

plt.ylabel{ 'Previsao do modelo (BRL}")
plt.grid(True)

plt. legend()

<matplotlib.legend.Legend at @x7F79d23F25da>

Dadas ariginais de tedte

101 Previsia do teste

N

Previsdo do modelo (BRL]
S
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plt.plot{ytest, ytest-Xtest[ B&s"].values.reshape(-1), °.', label="Black-5choles-Merton')
plt.plot(ytest,ytest-ytest_pred.to_numpy().reshape(len(ytest_pred)}, .', label«'Rede Neura

plt.ylabel{ 'Erro de predicdo {(BRL)')
plt.xlabel{ 'Cotacdo de mercado (BRL)")
plt.grid(True)

plt.legend()

O+ +«matplotlib.legend.Legend at @x7f79d23bdal8s
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Parametros do modelo

activation = ‘relu”

alpha = @.88601

batch_size = 'auto”

beta_1 = 8.9

beta_2 = 9,999
early_stopping = False
epsilon = le-88

hidden_layer sizes = (2@, 18)

= T T« R N

learning_rate = ‘constant’

=
=

learning_rate_init = @.841
. max_fun = 150808

—
_—

, markersize=3, label='Previsdo do teste
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, max_iter = 268

. momentum = 8.9

n_iter_no_change = 1&

. nesterovs_momentum = True
. power_t = 8.5

. random_state = None

. shuffle = True

. solvar = ‘adam’

. tol = @881

. wvalidation_fraction = @.1
. verbose = False

, warm_start = False



