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PREVISIBILIDADE DE MERCADOS: UM ESTUDO
COMPARATIVO ENTRE BOVESPA E S&P500
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RESUMO

Este estudo tem por objetivo comparar a previsibilidade
do mercado de capitais brasileiro e americano, mediante o
uso de redes neurais Group Method of Data Handling
(GMDH) em uma aproximagio indutiva do retorno
logaritmo mensal do indice Ibovespa e do S&P500. Inici-
almente, foi realizada uma revisio tedrica sobre o tema de
redes neurais e, apés, procurou-se a desmistificagio do
conceito de redes neurais. Os resultados das redes demons-
tram uma maior, ¢ satisfatéria, previsibilidade para o mer-
cado aciondrio brasileiro e menor, assim como insatisfatoria,
previsibilidade do retorno mensal do americano S&P500.
Palavras-chave: Previsio; Redes neurais; Séries tempo-
rais.

ABSTRACT

This study aims to compare the predictability of the
Brazilian capital market and American, through the use of
neural networks Group Method of Data Handling
(GMDH) in an inductive approach of monthly log returns
of the index Bovespa Index and the S&P500. Initially, we
performed a literature review on the subject of neural
networks and, later, tried to demystify the concept of
neural networks. The results show a larger network, and
satistactory predictability for the Brazilian stock market
and lower, as unsatisfactory, the predictability of the
monthly return of the S&P500.
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1 Introducao

O Group Method of Data Handling
(GMDH) ¢ uma derivagdo do campo das
Redes Neurais. Esse modelo é caracteriza-
do pela sua habilidade de selecionar a com-
binag¢io de varidveis endégenas mais signi-
ficativas para predizer uma variavel exégena.
A base desse modelo é a manipulacio dos
dados, a fim de encontrar a melhor combi-
nacdo de tais variaveis. As redes, auto-
organizaveis sdo baseadas no desenvolvi-
mento de modelos com incremento gradu-
al em sua complexidade, sendo sua evolu-
¢do avaliada por um critério externo.

Ferson (2007) cita que o interesse pela
previsdo dos precos dos retornos das agoes
seja, provavelmente, tdo antigo quanto os
préprios mercados, bem como a literatura
sobre o assunto ¢ vasta e significativa. Nes-
se sentido, o uso de redes neurais em mo-
delos de previsido tem se mostrado cada vez
mais presente na literatura ¢ nas modela-
gens empiricas. Contudo, raros estudos tém
sido desenvolvidos através de modelagens
polinomiais. Dessa forma, a pergunta de
pesquisa deste artigo é: “O uso de redes
polinomiais GMDH ¢ suficientemente ca-
paz demonstrar nio aleatoriedade no retor-
no mensal do IBOVESPA e do S&P500r”.

O objetivo geral deste trabalho é com-
parar a previsibilidade dos mercados de ca-
pitais brasileiros e americanos, através do
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uso de redes neurais GMDH para duas sé-
ries de dados do retorno mensal do indice
Ibovespa e do S&P500. Secundariamente,
procura-se desvelar o conceito de redes
neurais polinomiais, pouco difundidas no
Brasil, e, por fim, demonstrar passo a passo
como sdo tomadas as decisdes durante o cal-
culo de uma rede neural polinomial Group
Method of Data Handling (GMDH). Na
sequéncia deste artigo, ¢ apresentada a re-
visdo bibliografica acerca de redes neurais
artificiais.

2 Revisao bibliogrifica

Inicialmente esse artigo apresentara
uma revisao do conceito de redes neurais,
bem como as formas de treinamento exis-
tentes para o conjunto de dados. Apés, é
apresentado o conceito de redes
polinomiais, em especial detalhe as do tipo

GMDH.
2.1 Redes neurais artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs)
sdo um conjunto de técnicas que tentam Si-
mular, de uma maneira simplificada, em
meio computacional, o funcionamento do
cérebro humano. Elas sdo capazes de reco-
nhecer padrdes, extrair regularidades e de-
tectar relagdes subjacentes em um conjun-
to de dados aparentemente desconexos.
Além disso, elas apresentam habilidade de
lidar com dados ruidosos, incompletos ou
imprecisos. Sua capacidade de prever siste-
mas ndo-lineares torna a sua aplicagdo no
mercado financeiro muito objetiva. Para
Haykin (2001, p. 28), rede neural pode ser
definida como um processador macigo ¢
paralelamente distribuido, constituido de
unidades de processamento simples, que
tém a propensio natural para armazenar co-
nhecimento experimental e torné-lo dispo-
nivel para uso. A rede neural assemelha-se
ao cérebro, em dois aspectos: (1) o conheci-
mento é adquirido pela rede a partir de seu
ambiente através de um processo de apren-
dizagem; (2) forgcas de conex@do entre

neurdnios (pesos sindpticos) sio utilizadas
para armazenar o conhecimento adquirido.

As RNAs apresentam duas fases dis-
tintas em sua metodologia, que sdo deno-
minadas de aprendizagem e teste. Na fase
de aprendizagem, sdo apresentados estimu-
los a entrada, denominados padroes de trei-
namento que fardo com que o método os
encontre nos dados que serdo testados na
fase de teste. Na fase de teste, é demons-
trada a capacidade de generalizag¢do da rede,
pois seus resultados deverio ser significati-
vos ap0s seus pesos terem sido ajustados na
fase anterior. Fausett (1995, p. 280) cita que
existem trés formas de treinamento: a su-
pervisionada, a ndo-supervisionada ¢ a hi-

brida.

2.1.1 Redes neurais supervisionadas

Segundo a autora De Ré (2000, p. 30),
redes neurais supervisionadas caracterizam-
se pela utilizacdo de um conjunto de trei-
namento composto por dados de entrada
previamente classificados. O ajuste dos pe-
sos ocorre através da apresentagdo dos esti-
mulos de entrada, disponiveis no conjunto
de treinamento. Para o cdlculo da resposta,
utilizam-se, como pardmetro, os valores dos
pesos atuais. Faz-se, entdo, uma compara-
¢do entre a resposta oferecida pela rede atual
e a desejada aqueles estimulos e, com base
na similaridade entre as duas respostas, os
pesos sdo ajustados. Esse procedimento
perdura até que ocorra a classificagio mais
adequada possivel ou caso nio haja possibi-
lidade de ganho representativo nas mode-
lagens.

Esse tipo de rede dd uma resposta
mais razodvel, baseada em uma variedade
de padroes de aprendizado, porque em uma
rede supervisionada é possivel o usudrio
mostrar a rede como fazer predigdes, classi-
ficagdes ou decisdes, fornecendo-lhe um
grande nimero de classificagdes corretas ou
predi¢des com as quais ela pode aprender.
Redes de Retropropagaciao, General
Regression Neural Networks (GRNN),
Probabilistic Neural Networks (PNN) e
Group Method Data Handling (GMDH)

sdo exemplos de redes supervisionadas.
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2.1.2 Redes neurais ndo supervisionadas

De acordo com Fausett (1995, p. 165),
as redes neurais ndo-supervisionadas apren-
dem sem que exista um conjunto de “res-
postas esperadas” como referéncia para as
saidas. Os pesos sdo ajustados a medida que
a rede vai sendo renovada de padroes de
entrada selecionados como representativos
de cada classe, isto é, de acordo com sua si-
milaridade aos padroes de entrada apresen-
tados a rede. Normalmente, a distiancia
euclidiana entre ambos é calculada, e o
neurdnio, representando o peso mais proxi-
mo de vetor de entrada, é considerado como
o vencedor, tendo, entido, seus pesos ajus-
tados. A taxa de aprendizado deve diminuir
com o tempo de treinamento.

2.1.3 Redes neurais hibridas

De acordo com Towell e Shavlik
(1994, p. 120), os métodos hibridos usam
conhecimento tedrico de um dominio e um
conjunto de exemplos para desenvolver um
método de exemplos classificados correta-
mente, ndo vistos durante o treinamento. O
desafio do sistema de aprendizado hibrido
estd em usar a informacao proporcionada por
uma fonte de dados para compensar a per-
da de informag@o de outra. Dessa forma, um
sistema hibrido deve aprender mais efici-
entemente do que um sistema que usa so-
mente uma fonte de informacio.
Knowledge-Based Artificial Neural
Networks (KBANN) é um sistema hibrido,
construido sobre técnicas de aprendizado
conexionistas, que mapeia problemas espe-
cificos representados em ldgica
proposicional em rede e, entdo, refina os
conhecimentos reformulados utilizando
backpropagation, e, conforme cita Kovics
(2006, p. 83), esse método procura retroce-
der o erro, a fim de melhorar o seu desem-
penho.

2.2 Redes polinomiais GMDH

No contexto estocdstico da andlise de
dados, encontra-se a rede GMDH. As pri-
meiras investigagdoes foram realizadas por
Alexey Ivakhnenko, em 1968, e seguidas

por R. Shankar, em 1972, o qual apresentou
o algoritmo do mesmo nome como um mé-
todo que permitia descobrir de forma su-
cessiva um sistema complexo de relagdes a
partir de simples operacdes matematicas.
"Trata-se de um método para solucionar pro-
blemas de estilo, identificagio, predi¢io de
curto prazo de processos aleatérios e reco-
nhecimento de padrdes. O contetido desse
algoritmo se desenvolveu como veiculo para
identificar relagdes lineares e ndo-lineares
entre inputs € outputs, gerando uma estru-
tura que tende a 6tima, a partir de um pro-
cesso sucessivo de varias manipulagdes dos
dados, mediante a incorporagido de novas
camadas.

De acordo com Schneider e Steiner
(2006, p. 20), os algoritmos da rede GMDH
apresentam-se mais poderosos que os mo-
delos estatisticos tradicionais devido aos
seus procedimentos auto-organizaveis. Es-
ses algoritmos extraem informacdo dos da-
dos existentes, usando-se da complexidade
obtida através de modelos matematicos fle-
xiveis, ademais quebram o conceito de “cai-
xa preta” caracteristico das redes neurais.

O modelo GMDH pode ser analisado
como uma combinagio de redes neurais e
conceitos estocdsticos, conforme cita
Valencga (2005, p. 24), e sio implementadas
com fungdes de ativagio nos neurdnios das
camadas escondidas e um critério de sele-
¢do para decidir quantas camadas serao
construidas. Na sua formulagdo original,
cada neurdnio da camada escondida, a ser
construida, recebe duas entradas e tem
como fung¢do de ativagdo um polind6mio de
segundo grau. Portanto, através da combi-
nacdo de cada par desses neurénios de en-
trada, ¢ gerada uma fung¢ido de saida
polinomial, cuja complexidade é funcao do
nimero de camadas, isto é, caso se tenha
duas camadas, tem-se uma funcgio
polinomial de quarto grau; para trés cama-
das, uma funcéo polinomial de oitavo grau.
Dessa forma, tais redes sio chamadas de
redes polinomiais, pois o modelo que resul-
ta ¢ uma funco polinomial.
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2.2.1 Algoritmo GMDH

Algoritmo é um processo de calculo em que se estipulam, com generalidade e sem
restrigdes, regras formais para a obtencdo do resultado ou da solu¢do do problema. Nas
redes GMDH, sdo desenvolvidos, entre outros, o algoritmo do mesmo nome, inicialmente
desenvolvido por Ivakhnenko (1971, p. 364), em que os neurdnios gerados nas camadas
intermedidrias sdo fungdes polinomiais de segundo grau compostos de duas variavelis.

No caso de trés entradas x,, X, € X3, hd produg¢do de saidas y que sdo uma combinagio
quadratica dessas entradas, podendo desdobrarem-se da seguinte forma:

2 2 2
Y=Ly +Bx+ Bzx, +B30x, + Bux X+ Bsxy X + Bex, + Byxy + Bexy +Boxy +E (1)
em que y ¢ a saida estimada; x,, X, e x;as varidveis de entrada; [3; seus pesos ¢ i o erro.

Como salienta Valenga (2005, p. 26), cada camada construida terd uma quantidade de
neurdnios que depende do niimero de varidveis de entrada. Supondo que o nimero de
varidaveis de entrada é n, o nimero de neurénios na primeira camada é de cj ,1sto é, n(n-1)/
2. 'Tendo-se trés entradas de neurdnios, a primeira camada escondida serd de 3(3-1)/2=3,
em que os pesos 3 desses neurdnios da camada escondida serdo determinados pelo conjunto
de dados da fase de treinamento 4. Esses neurdnios da camada escondida tém, entdo, seu
desempenho avaliado através de uma funcio objetivo com limiar, que é utilizada para
avaliar o desempenho de cada neurdnio e para decidir quais neurdnios deverio “continuar”
e quais neurdnios deverdo “parar”. Esse processo é, entdo, repetido até que reste apenas
um neurdnio escondido ou, entdo, quando as camadas adicionais ndo provocarem nenhuma
melhoria.

2.2.2 Algoritmo combinatorial

A diferenga basica desse algoritmo ¢ a sua estrutura em uma Unica camada e, de
acordo com Valenga (2005, p. 29), fun¢des de soma sdo geradas para todas as combinagdes
de varidveis de entrada de forma similar a uma busca polinomial. Esse algoritmo se torna
eficiente pela utilizagdo de uma técnica recursiva dos minimos quadrados, uma vez que os
modelos gerados sdo lineares em relagdo aos pardmetros.

Para um melhor entendimento, supondo-se uma fungdo com trés variaveis de entrada
(x;, X; € X;) ¢ uma variavel de saida, haverd uma busca polinomial do melhor modelo até o
segundo grau, devendo-se comegar pelo modelo mais simples(»=8+¢) até o mais complexo,
semelhante ao demonstrado na equacgio [1]. A seguir, demonstra-se o incremento gradual
da complexidade para esse algoritmo contendo uma variavel:

y=B,+¢ [2]
y=PBx +& 3]
y=PB,x’ +§ [4]
y=Box; +& [5
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Como demonstrado nas equacgdes [2, 3, 4 ¢ 5], existirdo Cll0 = 10 neur6nios. Os pesos
sdo determinados pelo método dos minimos quadrados, com um conjunto de treino. Na
sequéncia, os erros obtidos por cada equagdo sdo comparados a um limiar estabelecido
para cada fungio objetivo (complemento externo), utilizando-se de um conjunto de dados
teste. Finalmente, as unidades selecionadas, ditas sobreviventes, serdo consideradas aptas
para terem sua complexidade evoluida.

Num segundo passo, todos os neurdnios com duas variaveis sio determinados:

y=By+Bx +& [6]
y=B0+B2x|2+EJ [7]
V=B + Bt;xsz +§ [8]

2z 2 ~ . .
Logo, havera ¢,, =45 equagdes parciais nesse segundo passo.

Os neurdnios serdo construidos até que, no ultimo passo, obtenha Ciz = 1 combina-
¢oes, que € o polindmio completo demonstrado na equacio [1]. E importante notar que, se
o nimero de entradas for grande, ird ocorrer uma explosao de combinagdes, pois o nimero
de modelos que devem ser testados aumenta rapidamente com o niimero de varidveis de
entrada, como demonstra: M=2"-1. No exemplo de trés varidveis de entrada (x, ,x, € X,),
acrescida de uma constante, que se desdobraram em 10 varidveis, demonstrada na figura
[1], haverd M= 2'°-1 = 1.023 neurdnios totalmente diferentes.

Figura 1 - Detalhe de um neur6nio GMDH.

2.2.3 Rede multilayer

De acordo com Valencga (2005, p. 32), a rede multilayer ¢ uma estrutura paralela,
constituida por um polindmio de segundo grau como fung¢io de ativacdo. O nimero de
neurdnios gerados, em cada camada escondida, depende do nimero de varidveis de entrada.
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Nesse modelo, cada duas variaveis sio combinadas para gerar um neurdnio escondido, por
exemplo: x, ¢ x; sdo passados para a unidade k, que pode ser construida por uma fungéo de
ativacgio do tipo:

2
V=0 H0X, H0LX F0XX, 0, +8 [9]

Os pesos sdo estimados usando-se um conjunto de treinamento ¢ um dado valor de
limiar. Um critério de erro é usado para avaliar o ajuste desses neurdnios gerados. Quando
se tem n varidveis de entrada, a primeira camada gerara ¢, isto &, n(n-1)/2 neurdnios
parciais. Desses, escolhem-se os que sdo superiores a um dado valor de limiar estabeleci-
do, que passardo a compor a préxima camada. Esse processo é repetido para sucessivas
camadas até que o minimo global para um dado critério de erro seja encontrado.

Os critérios utilizados para finalizar o treinamento, citados por Valenga (2005, p. 27),
sdo: a camada de saida possui apenas um neurénio ou a camada adicionada nido fornece
ganhos significativos em relagio a anterior.

3 Método

Para o desenvolvimento deste trabalho, optou-se pela utilizagio de uma rede neural
supervisionada, com algoritmo de selecio para frente. Dentre os modelos disponiveis, o
método escolhido foi método GMDH, devido a sua caracteristica hibrida de redes neurais
e métodos estatisticos tradicionais (VALENCA, 2005, p. 24). A rede escolhida foi a rede
multilayer pela sua possibilidade de testar uma abrangente combinagio de variaveis, bem
como sua inferéncia estatistica ¢ o cdlculo de cada neur6nio foi realizado através do método
dos minimos quadrados ordinarios.

3.1 Conjunto de variaveis utilizadas no estudo

Neste estudo, foram utilizadas, como varidveis, os indices IBOVESPA e S&P500. A
escolha dos indices deu-se pelo fato de serem considerados os mais importantes indicadores
do desempenho médio das cotagdes do mercado de acdes brasileiro e americano. Foram
utilizados os retornos mensais de janeiro de 2000 até fevereiro de 2007, perfazendo 86
observacdes na fase de treinamento. Na fase de teste foram simuladas 24 observagoes, ou
25% do tempo de treinamento, entre mar¢o de 2007 até junho de 2009.

3.1.1 Padronizagio dos dados

Um dos recursos mais utilizados em pesquisa de séries temporais financeiras ¢ a
transformacao dos dados. As transformagoes diretas dos dados mais comumente utilizadas
sdo: a logaritmica, cibica, a quadritica, a inversa ¢ a raiz quadrada. Para definir o tipo de
transformacdo dos dados que poderia ser utilizada em cada uma das séries de dados, foi
realizado o teste do qui quadrado, conforme demonstrado no quadro 1.

Analisando-se a tabela 1, é possivel evidenciar que a padronizacido dos dados com
melhor p valor foi a logaritmica. Dessa forma, foi utilizado o retorno mensal, na forma
logaritmica, do indice Ibovespa ¢ do S&P500. Para formar as varidveis x,, x, ¢ x; apds a
normalizacdo logaritmica (conforme demonstrado na equacdo [11]), foram realizadas
defasagens (lLag) t-1, t-2 ¢ -3, respectivamente.
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Tabela 1 - Transformagdo dos dados com os seus respectivos re sultados do teste qui quadrado

Tipo de transformagao Qui quadrado p valor Qui quadrado p valor
Indice S&P500 IBOVESPA

Cubica 9.26 0.010 3791 0.000
Quadratica 9.84 0.007 21.86 0.000
Identidade 7.65 0.022 10.91 0.004
Raiz quadrada 6.55 0.038 19.81 0.000
Logaritmica 6.50 0.039 41.91 0.020
1/Raiz Quadrada 7.92 0.019 32.5 0.000
Inversa 10.75 0.005 11.77 0.003
1/Quadrética 19.53 0.000 18.62 0.000
1/Cibica 30.81 0.000 41.93 0.000

Tsay (2002, p. 2) cita que a maioria dos estudos de séries temporais financeiras
utiliza os retornos, em vez dos pregos dos ativos em questdo. Neste sentido, o autor comenta
que existem duas razdes principais para o uso dos retornos em estudos financeiros: em
primeiro lugar, para a média dos investidores, o retorno dos ativos ¢ uma medida adequada
para a comparagdo entre oportunidade de investimentos, €, em segundo lugar, as séries de
retorno sdo mais faceis de lidar do que uma série de precos, porque os primeiros apresentam
propriedades estatisticas mais atraentes. Dentre tais propriedades, cita-se a auséncia de
tendenciosidade comum em séries de dados nio estacionados. Tsay (2002, p. 11) comenta
que a utilizagdo de log-retornos em estudos financeiros é indicada pela hip6tese de que os

retornos dos ativos sdo independente e identicamente distribuidos (i.i.d.) com média | ¢

variincia 6% .

3.1.2 A forma logaritmica do retorno

Com capitalizagdo continua, o pre¢o de um titulo € dado por P, =P _e". Onder € a
taxa de retorno, P, € o prego da ag¢do na data ¢, P_, € o prego da a¢do na data t-1;

A expressao pode ser reescrita da seguinte forma:

pt—] [10]

Extraindo-se o logaritmo natural dos dois lados da igualdade, obtém-se:

rzln(p‘j [11]

pt—l

De acordo com Soares, Rostagno e Soares (2002, p. 8), ao extrair o logaritmo natural
da razdo P/ P_,, a curva representativa da distribui¢do de frequéncia torna-se menos
assimétrica. Isso ocorre porque o logaritmo natural de niimeros situados entre zero ¢ um ¢
negativo, e o logaritmo natural de nimeros maiores que um € positivo. Dessa forma, quando
P for menor que P, , o logaritmo natural de P/ P_, tende a - ¢ se P_for maior que P_,
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o logaritmo tende a e. Como existem infinitos resultados possiveis para a razio P/ P_,
assim como infinitos nimeros maiores que um, a curva relativa a distribui¢@o de frequéncia
dos retornos seria uma distribui¢do mais simétrica, tendendo a centrar em zero.

3.1.3 Desdobramento das variaveis

Inicialmente, as varidveis puras, x,, X, € X, serdo acrescidas de uma constante. Na
sequéncia, essas varidveis formardo a uma nova combinag@o, multiplicando-se duas a duas,
formando as novas varidveis: 1,x,x>,x,x,, ., X,X;,%,, X3 , X;, X;

3.2 Calculo da primeira camada da rede
Essa subsecio propoe o método de célculo da primeira camada da rede.

3.2.1 Algoritmo combinatorial

Para iniciar o cilculo da primeira camada, foi utilizado o conceito do algoritmo
combinatorial (COMBI) para a defini¢cdo do nimero de neurdnios a serem testados nessa
camada. Haverd o desenvolvimento de combinag¢des entre as dez varidveis, citadas no
subitem 3.1.3. Na equagio [12], é apresentado o modelo de célculo do total de combinagdes
que serdo testadas nessa camada:

10

1 2 3 4 5 6 7 8 9
N=c¢ +c,*c,tc,tc,tc,tc,Tc,Tc,tc,, [12]

em que N € o nimero de neurdnios que formara a primeira camada da rede.

3.2.2 'Treinamento conforme algoritmo iterativo multilayer

O calculo de cada neurdnio e, como consequéncia, a selecio de cada paraimetro foram
realizados através do método dos minimos quadrados ordinérios. A determinagdo das
variaveis que formardo cada neur6nio deu-se de forma semelhante ao método stepwise.
Segundo Hair et al. (2005), o método stepwise envolve a inclusio das varidveis
independentes (endégenas) na fungdo, uma por vez, com base no seu poder discriminatério.
A abordagem comecga, assim, como no algoritmo multilayer, escolhendo a melhor varidvel
discriminatéria. A varidvel inicial faz par, entdo, com cada uma das outras varidveis
independentes, uma de cada vez, e a varidvel mais adequada para melhorar o poder
discriminatorio da fungdo em combinagido com a primeira varidvel é escolhida. A terceira e
as demais varidveis sdo selecionadas de maneira semelhante. Conforme varidveis adicionais
sdo incluidas, algumas varidveis previamente escolhidas podem ser removidas se a
informagio que elas contém sobre diferencas de grupos estiver disponivel em algumas
combinagdes das outras varidveis incluidas em estagios posteriores. Eventualmente todas
as varidaveis serdo incluidas na funcido ou as varidveis excluidas ndo contribuirdo
significativamente para a discriminag@o futura.

Este algoritmo é ttil quando o pesquisador quer considerar um niimero relativamente
grande de varidveis independentes para a inclusio na funcio, selecionando-se
sequencialmente, a préxima melhor variavel discriminante em cada passo, as variaveis que
ndo sdo uteis na discriminagio entre os grupos sdo eliminadas e um conjunto reduzido de
variaveis € identificado. O conjunto reduzido geralmente é quase tdo bom quanto e, as
vezes, melhor que o conjunto completo de varidveis.

A diferenga basica do algoritmo combinatorial, quando comparado ao método stepwise,
estd no critério de decisdo adotado para a determinacio dos modelos 6timos. O critério de
decisdo adotado nesta pesquisa foi o Predict Squared Error (PSE). Esse critério além de
levar em consideragdo o erro médio quadratico (EMQ), também leva em consideracio a
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varidncia do erro ¢ uma penalidade para os modelos mais complexos, o que pode evitar o
problema de overfitting, conforme cita Valenga (2005). Ap6s, as equagdes foram ranqueadas,
conforme os resultados do PSE, em que os menores resultados foram considerados os
melhores. Na equagio [13] é demonstrado o método de calculo do PSE:

PSE = +2682(p/n)—> min, [13]

N AN
Zl (yi _yi)
n-2

S . A L . A )
em que o; é a varidncia do erro do modelo; p é o niimero de parimetros no modelo; n o

nimero de observagdes no arquivo de treinamento da rede; vy, sdo os valores tabelados da
varidvel explicada e J; sdo os valores calculados de acordo com o modelo.

3.2.2.1 Selecao dos melhores neurénios

Foram selecionados os trés melhores neurdnios nessa camada, segundo o critério
PSE. Como o PSE apresenta uma relacdo direta entre o erro médio quadritico e a varidncia
do erro, quanto menor o valor calculado em cada neurénio, maior serd o ajustamento da
varidvel prevista (J; ) com a varidvel observada (y,).

3.3 Calculo nas camadas subsequentes

Os trés neurdnios selecionados, conforme citado no subitem 3.2.2.1., formaram as
novas varidveis de entrada da préxima camada, isto ¢, w;, w, ¢ w,. Houve um novo
desdobramento das varidveis, conforme citado no subitem 3.1.2 e, apds, houve uma busca
polinomial, entre as pr6ximas combinagdes de varidveis, selecionando os trés melhores
neurdnios, a fim de diminuir o critério de decisio Predict Squared Error (PSE). Esse
processo de treinamento e sele¢io foi, entdo, repetido para cada nova camada.

3.4 Ciritério para a finaliza¢do do treinamento

Conforme destaca Valenca (2005, p. 27), os critérios utilizados para finalizar o
treinamento sdo: a camada adicionada nio oferece ganhos significativos em relagio a anterior
ou o valor do erro médio quadritico (EMQ) para o conjunto de treinamento é superior ao
EMQ da camada anterior. Nesse caso, o modelo 6timo encontra-se na camada anterior.

3.5 Anailise dos resultados das previsoes

O critério utilizado para avaliar o sucesso das previsdes, ¢ demonstrado na equagio
[14], conforme propdem Ivakhnenko, Ivakhnenko e Miiller (1993, p. 420). Com &* < 0,5, o
resultado do modelo é considerado bom, com 0,5 < &*< 0,8 é considerado satisfatrio € com

& > 1,0, a modelagem ¢ considerada como falha e os resultados do modelo devem ser
considerados como desinformacio, conforme citam Ivakhnenko e Ivakhnenko (1995, p. 532).

_Z]N(yi_j}i)z s min
N 4]

5}

i

Conforme citam Ivakhnenko e Ivakhnenko (1995, p. 532), com essa abordagem,
cada modelagem a ser realizada em redes GMDH usa dois critérios. Em um primeiro
momento, hd uma exaustiva pesquisa entre todos os neurdnios candidatos, conforme as
combinagdes citadas no subitem 3.2.1, e um pequeno nimero de modelos cuja estrutura
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estd perto de 6tima selecionado, nesse caso, sio adotados o PSE, conforme é demonstrado
na equacio [13]. Entdo, apenas o neurdnio selecionado como 6timo na tltima camada é
testado em sua conformidade com um especial critério discriminatério, sendo, neste artigo,
demonstrado na equagio [14].

3.6 Analise dos erros e comparagio entre mercados

A fim de se comparar a previsibilidade dos mercados, foram utilizados o coeficiente
de determinagdo amostral R2, pois esse procura medir a propor¢do ou percentual de variagao
de Y previsto pelos modelos, conforme demonstrado na equagio [15]:

O
le(yi_j/)z

Outros dois indicadores foram utilizados: o erro quadratico médio (EMQ) e o erro
absoluto médio (MAE), que sao demonstrados nas equagoes [16] ¢ [17]:

msE= |3 (-5, [16]

R =1 [15]

I «w
MAE=—D, : [17]
Adicionalmente foi analisado o coeficiente de desigualdade de Theil, também
chamado de U. O numerador de U ¢é o EMQ, mas a escala do denominador é tal que U
estard sempre entre 0 e 1. Se U=0 hd um ajustamento perfeito da previsdo com o valor
observado. Se U=1, o desempenho da previsao do modelo € o pior possivel. O coeficiente

de desigualdade de Theil é demonstrado na equacao [18].

o2 6-5)

e ne

Além do coeficiente de desigualdade de Theil é possivel as propor¢oes UM e U S
que sio denominadas respectivamente de propor¢do da tendenciosidade e propor¢do da
varidncia que permitem decompor o erro em suas fontes caracteristicas.

Conforme Pindyck e Rubinfield (2004), a propor¢io de tendenciosidade (U M) é
uma indicag@o do erro sistematico, pois mede quanto os valores médios das séries simulada
e efetiva se desviam uns dos outros. Qualquer que seja o valor do coeficiente de
desigualdade (U ), espera-se que U seja proximo de 0. Um valor elevado de U™ (acima
de 0,1 ou 0,2) seria preocupante, porque indicaria a presenca de tendenciosidade sistematica,
de modo que seria necessario rever os modelos.

A proporg¢io de varidncia U ¥, conforme citam Pindyck e Rubinfield (2004), indica a
capacidade de replicar o grau de variabilidade na varidvel que interessa. Se U * ¢ alto,
significa que a série efetiva flutuou muito enquanto a série simulada mostrou pouca
flutuacio, ou vice-versa. Isso também seria preocupante e poderia levar a revisao dos
modelos.
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3.7 Volatilidade dos mercados

A fim de se verificar possiveis diferencas de volatilidade entre os retornos mensais
de cada um dos mercados, utilizou-se a equacgao [19].

e | !

_\/(N—I)XZT:(X—XJZ.

[19]

Em [19], A é a volatilidade mensal dos mercados; N é o nimero de meses; X € o
retorno mensal de cada ativo e x ¢é a média dos retornos de cada indice.

4 Resultados

Todos os cilculos foram realizados em planilha eletrénica Excel, nenhum software
estatistico foi utilizado e 0 método dos minimos quadrados foi calculado através de dlgebra
matricial. Foram calculadas até nove camadas na rede para cada uma das 28 previsoes
(somente em t+1) dos indices IBOVESPA e S&P500 e um total de 245.520 neurdnios
foram testados.

4.1 Resultados da fase de teste
Na tabela 2, sio demonstrados os resultados das previsdes do indice S&P500.

"Tabela 2 — Resultados das previsdes para o indice S&P500

Camada K Correlagdo Sinais EMQ MAE U M 10 Ivakhnenko
Camada1 0,13199 -0,36330  0,32143 0,08320 0,06005 0,80148 0,02816 0,00015 1,83111
Camada 2 0,12509 -0,35368  0,39286 0,13200 0,07597 0,80043 0,06933  0,00030 4,60941
Camada 3 0,05258 -0,22929  0,35714 0,13328 0,08363 0,79126  0,00380  0,00053 4,69928
Camada4 0,02646 -0,16267  0,39286 0,11504 0,07531 0,74625 0,04862 0,00017 3,50140
Camada 5 0,02611 -0,16159  0,42857 0,11503 0,07509 0,74621 0,04751 0,00017 3,50037
Camada 6 0,02582 -0,16070  0,42857 0,11498 0,07505 0,74591 0,04762 0,00017 3,49744
Camada 7 0,02580 -0,16063  0,42857 0,11498 0,07508 0,74592 0,04751 0,00017 3,49760
Camada 8 0,02580 -0,16063  0,42857 0,11498 0,07508 0,74592 0,04750 0,00017 3,49760
Camada9 0,02580 -0,16063  0,42857 0,11498 0,07508 0,74592 0,04750 0,00017 3,49760

Ao se analisar os resultados do indicador de sucesso da previsdo para o S&P 500,
demonstrado na equacgio [14], todos os resultados foram considerados insatisfatérios e, de
acordo com esse critério, os resultados sdao considerados como desinformagio. Todos os
demais indicadores, a excec¢do do percentual de acerto de sinais ¢ da correlagido entre os
retornos observados e os retornos previstos, degeneraram ao longo das camadas, denotando
uma ineficiéncia do modelo para a previsdao daquele indice.

Na figura 2, evidencia-se que a modelagem foi ineficiente para a previsio do
americano S&P 500. Apesar dos 112.530 neurodnios testados através de redes polinomiais
Group Method of Data Handling (GMDH) com até nove camadas, os resultados foram
insatisfatérios para as previsdoes em t+1, fato que pode ser explicado pela maturidade do
mercado de capitais americano.
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Figura 2 - Comparativo entre o retorno esperado e explicado para o indice S&P500.

Na tabela 3, sio demonstrados os resultados das previsdes do mercado brasileiro,
representado pelo indice IBOVESPA. Nessa modelagem foram testados 132.990 neur6nios
em redes com até nove camadas, semelhante ao S&P500.

Tabela 3 — Resultados das previsoes para o indice [bovespa

Camada K Correlagio Sinais  EMQ  MAE U M 0 Ivakhnenko

Camada 1 0,23387 0,48360 0,67857 0,08095 0,06372 0,71192  0,02761  0,00237 0,83473
Camada2 0,25718 0,50713 0,67857 0,07923  0,06408 0,68947 0,01530 0,00217 0,79962
Camada 3 0,27278 0,52228 0,67857 0,07861 0,06389 0,68035 0,01501 0,00210 0,78708
Camada4 0,17357 0,41661 0,67857  0,08130 0,06656 0,69851 0,01096 0,00200 0,84191
Camada 5 0,21512 0,46381 0,67857  0,07949  0,06516 0,67049 0,00932  0,00178 0,80477
Camada 6  0,40904  0,63956 0,67857 0,06928 0,06087 0,52015 0,00182 0,00084 0,61138
Camada 7 041157 0,64153 0,67857  0,06915 0,06064 0,51891 0,00184 0,00084 0,60915
Camada 8 0,41069 0,64085 0,67857  0,06920 0,06075 0,51943 0,00170  0,00084 0,61001
Camada 9 0,41069 0,64085 0,67857  0,06920 0,06075 0,51943 0,00170  0,00084 0,61001

Ao se analisar os resultados das previsoes em t+1 para o indice IBOVESPA, no teste
proposto por Ivakhnenko e Ivakhnenko (1995, p. 532), percebe-se que houve uma evolugio
significativa nos resultados na medida em que foram sendo incrementadas novas camadas
e todos os resultados foram considerados como satisfatérios. Esse fato pode ser evidenciado
na evolucio de todos os demais indicadores e, em especial, é possivel se destacar o R2 que
evoluiu de 0,23 para a primeira camada para 0,41 para a tltima camada, demonstrando a
eficiéncia da modelagem polinomial, do tipo GMDH, na previsio desse indice. A correlagdo
entre os valores observados e os valores previstos evoluiu durante a criagcdo da rede,
corroborando com a eficiéncia da rede em prever o IBOVESPA.

Na figura 3, evidencia-se que o sucesso da previsio do Ibovespa pode ser
parcialmente explicado pelo acerto dos sinais (indicando queda ou aumento do retorno em
t+1), visto que os retornos previstos variaram proximos de zero.
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Figura 3 - Comparativo entre o retorno esperado e explicado para o indice BOVESPA.

Na tabela 4, evidencia-se que o método foi mais eficaz para encontrar nio-
aleatoriedade para o indice brasileiro (IBOVESPA), fato que pode ser parcialmente
explicado pela menor volatilidade do retorno mensal deste indice, quando comparado com
o S&P500. A alta volatilidade dos log-retornos do indice americano e a maturidade deste
mercado explica, parcialmente, a degeneracdo dos resultados das previsdes a medida que
as camadas da rede foram adicionadas na rede.

Tabela 4 - Volatilidade mensal dos retornos e resultados das previsdes dos indices

Pais K

Volatilidade Correlagdo Sinais EMQ MAE U M 0 Ivakhnenko
Brasil 0,1052 0,4107 0,6409  0,6786 0,0048 0,0608 0,0360 0,0017 0,0008  0,6100
EUA 0,3635 0,0258 -0,1606  0,4286 0,1150 0,0751 0,7459 0,0475 0,0002  3,4976

S Considerac¢des Finais

As redes neurais, em especial as
redes auto-organizaveis, apresentam uma
capacidade de encontrar padroes em dados
ruidosos e imprecisos € aparentemente
desconexos. Essa caracteristica podera ser
utilizada em pesquisas financeiras, em
especial de séries temporais. Nesse sentido,
a tentativa de utiliza¢do do método Group
Method of Data Handling (GMDH) neste
trabalho apresentou resultados significativos
na previsdo do indice IBOVESPA e nio-
significativos para a previsao do S&P500,
fato que pode ser explicado pela alta
volatilidade dos log-retornos e a maturidade
do mercado de capitais americano. A
previsibilidade do indice brasileiro pode ser
explicada pela menor volatilidade ¢ uma
menor maturidade do mercado de capitais
brasileiro.

Raros estudos brasileiros utilizam o
método GMDH, em que a maioria desses
estudos estdo relacionados a previsdo de
vazdao de rios ou previsao de falhas em
equipamentos. Espera-se que a melhor
contribui¢do deste artigo tenha sido a
apresentacdo do método como alternativa
para  modelagens de  previsio,
especialmente no que se refere a previsao
dos sinais (acréscimo ou decréscimo dos
retornos). A principal for¢a da modelagem
GMDH pode ser expressa pela exceléncia
na previsio do IBOVESPA em t+1, sendo
ineficaz em modelagens para periodos
posteriores a t+1. Uma das fraquezas pode
ser evidenciada na dificuldade do método
em encontrar padroes em dados altamente
volateis, como o americano.

Como sugestio, indica-se o uso de
modelos com aprendizagem por corre¢do de
erros ou aprendizagem baseada em memo-
ria ou, ainda, modelos de redes recorrentes,
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ja que essa modelagem foi feita através de
redes alimentadas diretamente com multi-
plas camadas. Para a criacdo de modelagens
com aprendizagem por correcdo, indica-se
ainda a regra delta ou regra de Widrow-Hoff.
Para a modelagem com aprendizado basea-
do em memoria, orienta-se o uso de concei-
tos da l6gica difusa na determinagio de pa-
droes.
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