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Resumo: Este trabalho tem como objetivo analisar a eficiéncia das redes neurais
polinomiais Group Method of Data Handling (GMDH) na previsao do indice Ibo-
vespa como forma de contribuir para o aprofundamento das técnicas utilizadas
na previsao de séries temporais financeiras. Secundariamente, procurou-se a dis-
seminacdo desse tipo de rede neural através de um passo a passo na aproximagao
indutiva do retorno logaritmo mensal desse indice.Os resultados das redes de-
monstram uma satisfatoria previsibilidade para o mercado acionario brasileiro em
que sua fortaleza mostrou-se especialmente na previsao dos sinais (acréscimo ou
decréscimo dos retornos). A principal forca da modelagem GMDH, neste estudo,
pode ser expressa pela exceléncia na previsao do Ibovespa em t+1, sendo ineficaz
em modelagens para periodos posteriores a t+1.
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APPLICATION OF NEURAL NETWORKS IN POLINOMAIS GMDH BOVESPA
INDEX FORECAST

Abstract

This study aimed to analyze the efficiency of neural networks polynomial Group
Method of Data Handling (GMDH) in predicting the Ibovespa index as a contri-
bution to developing the techniques used in forecasting financial time series.
Secondarily we tried to spread this type of neural network through a step-by-
-step approach in inductive return index.Such logarithm of monthly results of the
networks show a satisfactory predictability for the Brazilian stock market in which
their strength was especially shown in the forecast signal (increase or decrease in
returns). The main strength of the GMDH model, in this study, can be expressed for
excellence in forecasting the Bovespa index in t+1, being ineffective in modeling
for subsequent periods at t+1.

Keywords: forecast; neural networks; time series.

1 Introducao

Ferson (2007) cita que o interesse pela previsao dos pre-
¢os dos retornos das agdes é provavelmente tdo antigo quanto os
préprios mercados, e passam uma vasta e significativa literatura
sobre o assunto. Nesse sentido, o uso de redes neurais em mode-
los de previsao de séries temporais financeiras tem se mostrado
cada vez mais presente na literatura e nas modelagens empiricas
internacionais.

De acordo com Braga, Carvalho e Ludemir (2000, p. 2) a
capacidade de redes neurais artificiais (RNA) em aprender através
de exemplos e de generalizar a informacao aprendida é principal
o atrativo para a aplicagdo dessas modelagens na solucao de pro-
blemas. A generalizacao que esta associada a capacidade da rede

aprender através de um conjunto reduzido de exemplos e poste-
riormente dar respostas coerentes para dados ndo-conhecidos é
uma demonstracdo de que a capacidade das RNAs vai muito além
do que simplesmente mapear relacdes de entrada e saida.

Braga, Carvalho e Ludemir (2000, p. 2) comentam que as
RNAs sdo capazes de extrair informagdes ndo-apresentadas de
forma explicita através dos exemplos. Ndo obstante, as RNAs sao
capazes de atuar como mapeadores universais de fungées mul-
tivaridveis, com custo computacional que cresce apenas linear-
mente com o numero de varidveis. Outra caracteristica impor-
tante é a capacidade de auto-organizacao e de processamento
temporal, que, aliada as demais, faz das RNAs uma ferramenta
computacional extremamente poderosa e atrativa para a solucao
de problemas complexos.

Um étimo exemplo de complexidade é o mercado de ca-
pitais, especialmente a bolsa de valores. A alta complexidade des-
tes mercados e a eficiéncia das redes neurais em mapea-los tém
levado diversos pesquisadores internacionais a divulgarem suas
pesquisas, contudo raros estudos demonstram a eficiéncia das
redes neurais artificiais Group Method of Data Handling (GMDH)
na previsao de séries temporais financeiras, entre os quais se des-
tacam Sarycheva (2003) e Zaychenko e Zayets (2003). Nesse sen-
tido, o problema de pesquisa abordado neste trabalho é:“as redes
polinomiais GMDH sao suficientemente capazes de demonstrar
nao aleatoriedade no retorno mensal do indice Ibovespa?”.

Dessa forma, este trabalho analisa a eficiéncia das redes
neurais polinomiais GMDH na previsao do indice Ibovespa como
forma de contribuir para o aprofundamento das técnicas utiliza-
das na previsdo de séries temporais financeiras. Secundariamen-
te, procurou-se a divulgacao desse tipo de rede neural pouco di-
fundida em pesquisas empiricas nacionais.

2 Revisao bibliografica

Inicialmente esse artigo apresentard uma revisdo do
conceito de redes neurais, bem como as formas de estrutura da
rede e de aprendizado existentes para o conjunto de dados. Apds,
serd 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 simular, em meio computacional, o funcio-
namento do cérebro humano. Elas sdo capazes de reconhecer pa-
drdes, extrair regularidades e detectar relacdes subjacentes em
um conjunto de dados aparentemente desconexos. Nesse senti-
do, sua capacidade de prever sistemas nao lineares torna a sua
aplicacdo no mercado financeiro muito objetiva

Para Haykin (2001, p. 28), rede neural pode ser defini-
da como um processador macico e paralelamente distribuido,
constituido de unidades de processamento simples que tém a
propensao natural para armazenar conhecimento experimental e
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torna-lo disponivel para uso. A rede neural assemelha-se ao cére-
bro, em dois aspectos: (1) o conhecimento é adquirido pela rede a
partir de seu ambiente através de um processo de aprendizagem;
(2) forcas de conexdo entre neurdnios (pesos sindpticos) sao utili-
zados para armazenar o conhecimento adquirido.

De acordo com Braga, Carvalho e Ludemir (200, p. 1) re-
des neurais artificiais (RNA) sao sistemas paralelos distribuidos
compostos por unidades de processamento simples (nodos) que
calculam determinadas funcdes matematicas (normalmente néo-
-lineares). Tais unidades sao dispostas em uma ou mais camadas
e interligadas por um grande nimero de conexdes, geralmente
unidirecionais. Na maioria dos modelos, essas conexdes estdo as-
sociadas a pesos 0s quais armazenam o conhecimento represen-
tado no modelo e servem para ponderar a entrada recebida por
cada neurénio da rede. O funcionamento destas redes é inspirado
em uma estrutura fisica concebida pela natureza: o cérebro hu-
mano.

O primeiro modelo artificial de um neurénio biolégico
foi fruto do trabalho pioneiro de Warren McCulloch e Walter Pitts
em 1943. McCulloch, psiquiatra e neuroanatomista, dedicou vinte
anos na tentativa de representar um evento no sistema nervoso.
Pitts, um matematico recém-graduado, juntou-se a ele em 1942.
O primeiro trabalho publicado nesta area foi chamado “A Logical
Calculus of the Ideas Immament in Nervous Activity”

Contudo, o aprendizado de redes biolégicas e artificiais
veio a ser objeto de estudo somente alguns anos depois do traba-
Iho de McCulloch e Pitts. O primeiro trabalho que se tem noticia
que tem ligacdo direta com o aprendizado foi apresentado por
Donald Hebb, em 1949. Hebb mostrou como a plasticidade da
aprendizagem de redes neurais é conseguida através da varia-
cao dos pesos de entrada dos nodos. Ele propds uma teoria para
explicar o aprendizado em nodos bioldgicos baseada no reforco
das ligacdes sinapticas entre nodos excitados. A regra de Hebb
foi interpretada do ponto de vista matematico, e é hoje utilizada
em varios algoritmos de aprendizado. Mais tarde, Widrow e Hoff
sugeriram uma regra de aprendizado, conhecida como regra de
Widrow-Hoff, ou regra delta, que é ainda hoje bastante utilizada.
Esta, por sua vez, é baseada no método do gradiente para minimi-
zacado do erro na saida de um neurdénio com resposta linear (BRA-
GA, CARVALHO e LUDEMIR, 2000).

As RNA apresentam duas fases distintas em sua metodo-
logia, que sao denominadas de aprendizagem e teste. Na fase de
aprendizagem, sdo apresentados estimulos a entrada, denomina-
dos padrdes de treinamento que fardo com que o método os en-
contre nos dados que serao testados na fase de teste. Na fase de
teste é demonstrada a capacidade de generalizacdo da rede, pois
seus resultados deverdo ser significativos apos seus pesos terem
sido ajustados na fase anterior. Existem duas formas principais de
aprendizado: a supervisionada e a ndo supervisionada.

2.2 Aprendizado

Uma definicdo geral do que vem a ser aprendizagem
pode ser expressa da seguinte forma: aprendizagem é o processo
pelo qual os parametros de uma rede neural séo ajustados atra-
vés de uma forma continuada de estimulo pelo ambiente no qual
a rede estd operando, sendo o tipo especifico de aprendizagem

realizada definido pela maneira particular como ocorrem os ajus-
tes realizados nos parametros. (MENDEL e McLAREN, 1970).

Braga, Carvalho e Ludemir (2000) comentam que as redes
neurais artificiais possuem a capacidade de aprender por exem-
plos e fazer interpolagdes e extrapolacdes do que aprenderam.
Um conjunto de procedimentos bem-definidos para adaptar os
parametros de uma RNA para que a mesma possa aprender uma
determinada funcdo é chamado de algoritmo de aprendizado.

Diversos métodos para treinamento de redes foram
desenvolvidos, podendo ser agrupados em dois paradigmas
principais: aprendizado supervisionado e aprendizado néo-su-
pervisionado. Outros dois grupos bastante conhecidos sao os de
aprendizado por reforco (que é um caso particular de aprendi-
zado supervisionado) e aprendizado por competicdo (que é um
caso particular de aprendizado ndo-supervisionado).

2.2.1 Aprendizado supervisionado

Este método de aprendizado é o mais comum no trei-
namento das RNA. E chamado de aprendizado supervisionado
porque a entrada e saida desejadas para a rede sdo fornecidas
por um supervisor (professor) externo. O objetivo é ajustar os
parametros da rede, de forma a encontrar uma ligacdo entre os
pares de entrada e saida fornecidos. Segundo a autora de Ré
(2000, p. 30), redes neurais supervisionadas caracterizam-se pela
utilizacdo de um conjunto de treinamento composto por dados
de entrada previamente classificados. O ajuste dos pesos ocorre
através da apresentacao dos estimulos de entrada, disponiveis no
conjunto de treinamento. Para o célculo da resposta, utilizam-se,
como parametro, os valores dos pesos atuais. Faz-se, entdo, uma
comparacao entre a resposta oferecida pela rede atual e a dese-
jada aqueles estimulos e, com base na similaridade entre as duas
respostas, os pesos sao ajustados. Esse procedimento perdura até
que ocorra a classificacdo mais adequada possivel ou caso nao
haja possibilidade de ganho representativo nas modelagens.

Braga, Carvalho e Ludemir (2000) citam que o professor
indica explicitamente um comportamento bom ou ruim para a
rede visando a direcionar o processo de treinamento. A rede tem
sua saida corrente (calculada) comparada com a saida desejada,
recebendo informacdes do supervisor sobre o erro da resposta
atual. A cada padrao de entrada submetido a rede, compara-se a
resposta desejada (que representa uma acao 6tima para ser reali-
zada pela rede) com a resposta calculada, ajustando-se os pesos
das conexdes para minimizar o erro. A minimizacao da diferenca é
incremental, ja que pequenos ajustes sao feitos nos pesos a cada
etapa de treinamento, de tal forma que estes caminhem - se hou-
ver solucédo possivel - para uma solucao. A soma dos erros quadra-
ticos de todas as saidas é normalmente utilizada como medida
de desempenho da rede e também como funcao de custo a ser
minimizada pelo algoritmo de treinamento.

A desvantagem do aprendizado supervisionado é que,
na auséncia do professor a rede ndo conseguira aprender novas
estratégias para situagdes ndo cobertas pelos exemplos do trei-
namento da rede. Os exemplos mais conhecidos de algoritmos
para aprendizado supervisionado séo a regra delta e a sua gene-
ralizagao para redes de multiplas camadas, o algoritmo backpro-
pagation (RUMELHART, HINTON e WILLIAMS, 1986).
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2.3 Estruturas de redes

Uma rede neural consiste num conjunto de neurdnios in-
terligados. O tipo de ligagdes entre as unidades de processamen-
to que constituem uma rede define a sua estrutura. Assim sendo,
as redes neuronais podem ser divididas em duas classes princi-
pais: as redes com liga¢des para frente e as redes recorrentes.

2.3.1 Redes com ligag6es para frente

Nesta classe de redes neurais incluem-se estruturas como
a Percepton Multicamada (RUMELLHART e McCLELLAND, 1986) e
as redes com funcées de base radial (BROOMHEAD e LOWE, 1988;
MOODY e DARKEN, 1989), as quais sdo largamente utilizadas em
problemas de identificacdo de padrdes e controle. Dessa classe
constam ainda estruturas como as redes Group Method of Data
Handling (GMDH).

2.3.2 Redes recorrentes

As redes recorrentes contém ligacdes para tras e/ou liga-
¢oes entre neurdnios da mesma camada. Assim, o fluxo dos sinais
é bidirecional. Ao contrario das redes com ligacdes para frente,
nessa classe as propriedades dinamicas da rede revestem-se de
grande importancia. De fato, as redes recorrentes contém memo-
ria dindmica, pelo que as suas saidas num dado instante refletem
o efeito da entrada corrente, assim como de entradas e saidas
passadas. Em virtude dessa propriedade, estruturas como a rede
de ElIman (ELMAN, 1990) ou a rede de Jordan (JORDAN, 1986) sao
utilizadas na modelagem, de sistemas dinamicos (HENRIQUES e
DOURADO, 1998). Outra rede incluida nessa classe é a rede de
Hopfield (HOPFIELD, 1982), a qual funciona como memoria as-
sociativa, sendo também utilizada em problemas de otimizacao
conduzidos por uma fun¢édo objetivo.

2.4 Redes polinomiais GMDH

No contexto estocastico da analise de dados, encontra-
-se a rede GMDH. As primeiras investigacdes foram realizadas
por Alexey Ivakhnenko, em 1968, e seguidas por R. Shankar, em
1972, o qual apresentou o algoritmo do mesmo nome como um
método que permitia descobrir de forma sucessiva um sistema
complexo de relacdes a partir de simples operacdes matemati-
cas. Trata-se de um método para solucionar problemas de estilo,
identificacao, predicao de curto prazo de processos aleatérios e
reconhecimento de padrdes. O conteldo desse algoritmo se de-
senvolveu como veiculo para identificar relacdes lineares e nao
lineares entre inputs e outputs, gerando uma estrutura que tende
a 6tima, a partir de um processo sucessivo de varias manipula-
¢oes dos dados, mediante a incorporacao de novas camadas.

De acordo com Schneider e Steiner (2006, p. 20), os al-
goritmos da rede GMDH apresentam-se mais poderosos que os
modelos estatisticos tradicionais devido aos seus procedimen-
tos auto-organizaveis. Esses algoritmos extraem informacgao dos
dados existentes, usando-se da complexidade obtida através de
modelos matematicos flexiveis. Ademais, quebram o conceito de
“caixa preta” caracteristico das redes neurais.

De acordo com Liu, Lee e Tarng (2000) as redes neurais
polinomiais propostos por lvakhnenko (1971) sdo um método de

manipulacdo de dados em que sistemas complexos sdo decom-
postos em unidades menores e mais simples, sendo agrupados
em varias camadas. Os insumos (inputs) da rede sdo manipulados
(realizadas combinacdes) para em seguida serem enviadas aos
nos da rede. Esses nés avaliam um nimero limitado de entradas
por uma funcdo polinomial e geram uma saida para servir de en-
trada para os nés subsequentes da camada seguinte. A metodo-
logia geral, segundo os autores, trata de lidar com um nimero
limitado de entradas em um momento, entdo resumindo esta
informacéo, e depois a transmitindo a um nivel mais elevado de
raciocinio. Tal procedimento esta diretamente relacionado com
comportamento humano, conforme observado por Miller (1956).
Por isso, as redes polinomiais podem ser reconhecidas como uma
classe especial das redes neurais biologicamente inspiradas e
pode ser utilizada efetivamente como uma forma de predizer es-
timas para sistemas complexos (LIU, LEE, TARNG, 2000).

2.4.1 Algoritmo GMDH

Algoritmo é um processo de calculo em que se estipu-
lam, com generalidade e sem restricdes, regras formais para a ob-
tencdo do resultado ou da solucao 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 varidveis.

No caso de trés entradas x1, x2 e x3, ha producéo de sai-
das y que sdo uma combinacdo quadratica dessas entradas, po-
dendo desdobrar-se da seguinte forma:

y=p+px+ ﬂzx,z + Bxx, + Bxixs + BonnXs + B, + B + Sy + o +¢ [1]

onde y é a saida estimada, x,, x,e x,as variaveis de entrada,ﬂiseus
pesos e £ o erro.

Como salienta Valenca (2005, p. 26), cada camada cons-
truida terd uma quantidade de neurdnios que depende do niime-
ro de variaveis de entrada. Supondo que o nimero de variaveis
de entrada é n, o numero de neurénios na primeira camada é de,
C 2 isto &, n(n-1)/2. Tendo-se 3 entradas de neurdnios, a primeira
camada escondida sera de 3(3-1)/2=3, onde os pesos Bi desses
neurdnios da camada escondida serdao determinados pelo con-
junto de dados da fase de treinamento a. Esses neurdnios da ca-
mada escondida tém entdo seu desempenho avaliado através de
uma funcao objetivo com limiar que é utilizada para avaliar o de-
sempenho de cada neurénio e para decidir quais neurénios deve-
rdo “continuar” e quais neurénios deverao “parar”. Esse processo é
entdo repetido até que reste apenas um neurdnio escondido, ou
entdo quando as camadas adicionais ndo provocarem nenhuma
melhoria.

2.4.2 Algoritmo combinatorial

A diferenca bésica desse algoritmo é a sua estrutura em
uma Unica camada e, de acordo com Valenca (2005, p. 29), fun-
¢6es de soma sdo geradas para todas as combinacgdes de variaveis
de entrada de forma similar a uma busca polinomial. Esse algo-
ritmo se torna eficiente pela utilizacdo de uma técnica recursiva
dos minimos quadrados, uma vez que os modelos gerados sao
lineares em relacdo aos parametros.
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Para um melhor entendimento, supondo-se uma funcao
com trés variaveis de entrada (x,,x,e X;),euma variavel de saida,
haverd uma busca polinomial do melhor modelo até o segundo
grau, devendo se comecar pelo modelo mais simples (y=5,+¢ )
até o mais complexo, semelhante ao demonstrado na Equacao
[1]. A seguir, demonstra-se o incremento gradual da complexida-
de para esse algoritmo contendo uma variavel:

y=p5+<, [2]
y:ﬂlxl"'é:, [3]
y=px+¢, [4]
y=p5x+¢, (5]

| Como demonstrado nas equagdes [2, 3, 4 e 5], existirdo
€y =10 neurdnios. Os pesos sao determinados pelo método dos
minimos quadrados, com um conjunto de treino. Na sequéncia,
os erros obtidos por cada equacdo sao comparados a um limiar
estabelecido para cada funcdo objetivo (complemento externo),
utilizando-se de um conjunto de dados teste. Finalmente, as uni-
dades selecionadas, ditas sobreviventes, serdo consideradas ap-
tas para terem sua complexidade evoluida.

Num segundo passo, todos os neurdnios com duas varia-
veis sao determinados:

y:ﬂ0+ﬂ1x1+§, [6]
y:ﬂo+ﬂzx,2+§: [7]
¥ = Pxs +ﬂ9x32 +<, (8]

Logo, haverd ¢ ; = 45 equacdes parciais nesse segundo
passo.

O-‘;) neurdnios serdo construidos até que no ultimo passo
obtenha C = 1 combinagbes, que é o polinémio completo de-
monstrado na equacao [1]. E importante notar que, se o nimero
de entradas for grande, ird ocorrer uma explosao de combinacdes,
pois o nimero de modelos que devem ser testados aumenta rapi-
damente com o niumero de variaveis de entrada, como demons-
tra: M=2"-1. No exemplo de trés varidveis de entrada ( X, , X, e X;)
acrescida de uma constante, que se desdobraram em 10 variadveis,
havera M= 2'°-1 = 1.023 neurdnios (nos) totalmente diferentes.

2.4.3 Rede multilayer

De acordo com Valenca (2005, p. 32), a rede multilayer é
uma estrutura paralela, constituida por um polindmio de segundo
grau como funcdo de ativacdo. O nimero de neurdnios gerados,
em cada camada escondida, depende do nimero de varidveis de
entrada. Nesse modelo, cada duas varidveis sdo combinadas para
gerar um neurdnio escondido, por exemplo: X, e X, sao passados
para a unidade k que pode ser construida por uma funcdo de ati-
vacao do tipo:

2
V=0 H X+ OX +OXX, + O +¢, [9]

Os pesos sao estimados usando-se um conjunto de trei-
namento e um dado valor de limiar. Um critério de erro é usado
para avaliar o ajuste desses neurdnios gerados. Qzuando setemn
variaveis de entrada, a primeira camada gerara C ,, isto é,n(n-1)/2
neurdnios parciais. Desses, escolhem-se o0s que sdo superiores a

um dado valor de limiar estabelecido, que passardo a compor a
préxima camada. Esse processo é repetido para sucessivas cama-
das até que o minimo global para um dado critério de erro seja
encontrado.

Os critérios utilizados para finalizar o treinamento, cita-
dos por Valenca (2005, p. 27), sdo: a camada de saida possui ape-
nas um neurdnio ou a camada adicionada ndo fornece ganhos
significativos em relacdo a anterior.

3 Método

Para o desenvolvimento desse trabalho optou-se pela
utilizacdo de uma rede neural supervisionada, com algoritmo de
selecao para frente. Apesar das redes recorrentes serem reconhe-
cidas como uma estratégia mais robusta, a plataforma de calculo
utilizada (Excel) ndo permite este tipo de manipulacdo. Dentre
os modelos disponiveis, o método escolhido foi método GMDH,
devido a sua caracteristica hibrida de redes neurais e métodos es-
tatisticos tradicionais, Valenca (2005, p. 24). A rede escolhida foi a
rede multilayer pela sua possibilidade de testar uma abrangente
combinacao de variaveis, bem como sua inferéncia estatistica e
o célculo de cada neurdnio foi realizado através do método dos
minimos quadrados ordinarios.

3.1 Conjunto de varidveis utilizadas no estudo

Nesse estudo foi utilizada como varidvel exégena o re-
torno logaritmo do indice Ibovespa. A escolha deste indice deu-
-se pelo fato de ser considerado o mais importante indicador do
desempenho médio das cotagdes do mercado de acbes brasilei-
ro. Foram utilizados os retornos mensais de janeiro de 2000 até
fevereiro de 2007, perfazendo 86 observacdes na fase de trei-
namento. Na fase de teste foram simuladas 24 observacodes, ou
25% do tempo de treinamento, entre marco de 2007 até junho de
20009.

Tsay (2002, p. 2), cita que a maioria dos estudos de séries
temporais financeiras utiliza os retornos, em vez dos precos dos
ativos em questao. Nesse sentido, o autor comenta que existem
duas razdes principais para o uso dos retornos em estudos finan-
ceiros: em primeiro lugar, para a média dos investidores, o retor-
no dos ativos é uma medida adequada para a comparacao entre
oportunidade de investimentos e, 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. Entre tais propriedades, pode-se citar a auséncia de
tendenciosidade comum em séries de dados nédo estacionados.
Tsay (2002, p. 11) comenta que a utilizacdo de log-retornos em
estudos financeiros é indicada pela hipétese de que os retornos
dos ativos sdo independente e identicamente distribuidos (i.i.d.)
com média 4 e variancia .

3.1.1 A forma logaritmica do retorno
Com capitalizacdo continua, o preco de um titulo é dado
por P, =P_e"Onderéataxade retorno, P € o preco da acdo na

datat, P_, é o preco da agéo na data t-1;

A expressdo pode ser reescrita da seguinte forma:
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pt r

=e. [10]
P
r=h|-L|. [11]
Pia

3.1.2 Desdobramento das variaveis

Inicialmente, as variaveis puras X, X,e X;serao acrescidas
de uma constante. Na sequéncia, essas variaveis formardo a uma
nova combinac¢do multiplicando-se duas a duas, formando as no-

A 2 2 2
vas variaveis: 1, x,, X7, X)Xy, XX, Xy X5, Xy, X 5 Xy, X -

3.2 Calculo da primeira camada da rede

Essa subsecao propde o método de célculo da primeira
camada da rede.

3.2.1 Algoritmo combinatorial

Para iniciar o célculo da primeira camada, foi utilizado o
conceito do algoritmo combinatorial (COMBI) para a definicdo do
numero de neurdnios a serem testados nessa camada. Havera o
desenvolvimento de combinacdes entre as dez variaveis, citadas
no subitem 3.1.2. Na equacéo [12], é apresentado o modelo de
calculo do total de combinacdes que serdo testadas nessa cama-
da: 1 2 3 4+ El & ¥ & 9 i
N=C +C +C +C +C +C +C +C +C +C 2]
onde N é o nimero de neurénios que formara a primeira camada
da rede.

3.2.2 Treinamento conforme algoritmo interativo multilayer

O célculo de cada neurdénio e, como consequéncia, a
selecdo de cada parametro foi realizado através do método dos
minimos quadrados ordindrios. A determinacdo das variaveis,
que formarao cada neurdnio deu-se de forma semelhante ao
método stepwise. Segundo Hair et al (2005), o método stepwise
envolve a inclusdo das varidveis independentes (endégenas) na
funcdo, uma por vez, com base no seu poder discriminatério. A
abordagem comeca, assim como no algoritmo multilayer, esco-
Ihendo a melhor variavel discriminatoria. A variavel inicial faz par
entdo com cada uma das outras varidveis independentes, uma de
cada vez, e a varidvel mais adequada para melhorar o poder dis-
criminatério da funcdo em combinagdo com a primeira variavel
é escolhida. A terceira e as demais varidveis sdo selecionadas de
maneira semelhante. Conforme variaveis adicionais sao incluidas,
algumas variaveis previamente escolhidas podem ser removidas
se a informacao que elas contém sobre diferencas de grupos es-
tiver disponivel em algumas combinacdes das outras varidveis
incluidas em estagios posteriores. Eventualmente todas as varia-
veis serdo incluidas na funcédo ou as variaveis excluidas ndo con-
tribuindo significativamente para a discriminacao futura.

Este algoritmo é util quando o pesquisador quer consi-
derar um numero relativamente grande de varidveis independen-
tes para a inclusdo na funcéo, selecionando-se sequencialmente,
a préxima melhor variavel discriminante em cada passo, as varia-
veis que ndo sao Uteis na discriminagdo entre os grupos sao eli-
minadas e um conjunto reduzido de variaveis é identificado. De
acordo com Hair et al (2005), o conjunto reduzido geralmente é
quase tao bom quanto e, as vezes, melhor que o conjunto com-
pleto de variaveis.

A diferenca bésica do algoritmo combinatorial, quan-
do comparado ao método stepwise, esta no critério de decisao
adotado para a determinagdao dos modelos 6timos. O critério de
decisao adotado nesta pesquisa foi o Predict Squared Error (PSE).
Esse critério além de levar em consideracdo o erro médio qua-
dratico (EMQ), leva em consideracdo a variancia do erro e uma
penalidade para os modelos mais complexos o que pode evitar
o problema de overfitting, conforme cita Valenca (2005). Apos, as
equacoes foram ranqueadas, conforme os resultados do PSE, e os
menores resultados foram considerados os melhores. Na equacéao
[13], € demonstrado o método de célculo do PSE:

Ziv(yi _J;i)z

n—

PSE = +202(p/n)— min, [13]

onde O'g2 é a variancia do erro do modelo, p é o nimero de pa-
rametros no modelo, n o nimero de observacdes no arquivo de
treinamento da rede, ) ; sao os valores tabelados da varidvel ex-
plicada e)fl. sdo os valores calculados de acordo com o modelo.

3.2.2.1. Sele¢ao dos melhores neurénios

Foram selecionados os trés melhores neurénios nessa ca-
mada, segundo o critério PSE. Como o PSE apresenta uma relagdo
direta entre o erro médio quadratico e a variancia do erro, quanto
menor o valor calculado em cada neur6nio, maior serd o ajustamento
da variavel prevista (yA ;) com a variavel observada (y ;).

3.3 Calculo nas camadas subsequentes

Os trés neuronios selecionados formaram as novas varia-
veis de entrada da préoxima camada, isto é, w,, w, e w,. Houve um
novo desdobramento das variaveis, conforme citado no subitem
3.1.2 e apds houve uma busca polinomial, entre as préximas com-
binacdes de variaveis, selecionando os trés melhores neurénios a
fim de diminuir o critério de decisao Predict Squared Error (PSE).
Esse processo de treinamento e selecao foi entdo repetido para
cada nova camada.

3.4 Critério para a finalizacao do treinamento

Conforme destaca Valenca (2005, p. 27), os critérios utili-
zados para finalizar o treinamento sdo: a camada adicionada nao
oferece ganhos significativos em relacdo a anterior ou o valor do
erro médio quadratico (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 Analise dos resultados das previsdes

O critério utilizado para avaliar o sucesso das previsdes é
demonstrado na Equacao [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 sa-
tisfatério e com s> 1,0 a modelagem é considerada como falha e
os resultados do modelo devem ser considerados como desinfor-

macao, conforme citam lvakhnenko e Ivakhnenko (1995, p. 532).
2

5i2 _ Zf](yi _.j}i)z
le( i_)_})

— min, 4
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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, con-
forme as combinacgdes citadas no subitem 3.2.1, e um pequeno
nuimero de modelos cuja estrutura estd perto de 6tima seleciona-
do. Nesse caso sdao adotados o PSE, conforme é demonstrado na
equacao [13]. Entdo, apenas o neurdnio selecionado como 6timo
na ultima camada é testado em sua conformidade com um espe-
cial critério discriminatério, sendo, neste artigo, demonstrado na
equacao [14].

3.6 Analise dos erros

A fim de se comparar a previsibilidade dos mercados, fo-
ram utilizados o coeficiente de determinacdo amostral R2, pois
esse procura medir a proporcao ou percentual de variacdo de Y
previsto pelos modelos, conforme demonstrado na equacao [15]:

2

> () |
Ziv(yi _y)z

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

R*=1- (15]

MSE = \/%va(y -5, [16]

1 «—w A2

E= FZI ik [17]

Adicionalmente foi analisado o coeficiente de desigual-

dade de Theil, também chamado de U. O numerador de U é o

MSE, mas a escala do denominador é tal que U estara sempre en-

tre 0 e 1. Se U=0 ha um ajustamento perfeito da previsdo com o

valor observado. Se U=1, o desempenho da previsdo do modelo é

o pior possivel. O coeficiente de desigualdade de Theil é demons-
trado na equacao [18].

JZ /
2 \/291

Além do coeficiente de desigualdade de Theil é possivel
as proporcdes UM e US que sao denominadas respectivamente
de proporcao da tendenciosidade e proporcdo da variancia que
permitem decompor o erro em suas fontes caracteristicas.

(18]

Conforme Pindyck e Rubinfield (2004), a proporcéo de
tendenciosidade (UM) é uma indicacao 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 UM seja préximo de 0. Um va-
lor elevado de UM (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 proporcao de variancia US, conforme citam Pindyck e
Rubinfield (2004), indica a capacidade de replicar o grau de va-
riabilidade na varidvel que interessa. Se US é alto, significa que
a série efetiva flutuou muito enquanto a série simulada mostrou
pouca flutuacao, ou vice-versa. Isso também seria preocupante, e
poderia levar a revisdo dos modelos.

3.7 Volatilidade
A fim de se verificar possiveis diferencas de volatilidade

entre os retornos mensais de cada um dos mercados, utilizou-se a
Equacao [19].

1

—l)xi X—)_(
1

2 [19]

Em [19] é a volatilidade mensal dos mercados, N o nu-
mero de meses, o retorno mensal de cada ativo e a média dos
retornos de cada indice.

4 Resultados

Todos os calculos foram realizados em planilha eletréni-
ca Excel e nenhum software estatistico foi utilizado e o método
dos minimos quadrados foi calculado através de algebra matri-
cial. Foram calculadas até 9 camadas na rede para cada uma das
28 previsdes (somente em t+1) dos indices Ibovespa. Um total de
132.990 neurénios foram testados.

4.1 Resultados da fase de teste

Na Tabela 1 sdo demonstrados os resultados das previ-
sdes do mercado brasileiro, representado pelo indice Ibovespa.
Nessa modelagem foram testados 132.990 neurénios em redes

com até nove camadas.

Tabela 1: Resultados das previsdes para o indice Ibovespa

2

Camada R Carrelardn Sinais  MSE MAE U oM s Ivakhnenko

Camada 1 0,23387 0,48360 0,67857 0,08095 0,06372 0,71192 0,02761 0,00237 0,83473

Camada2 025718 0,50713 0,67857 0,07923 0,06408 0,68947 0,01530 0,00217 0,79962

Camada3 027278 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

Camada7 0,41157 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 previsdes em t+1 para o
indice Ibovespa, no teste proposto por lvakhnenko e lvakhnenko
(1995, p. 532), percebe-se que houve uma evolucao significativa
nos resultados na medida em que foram sendo incrementadas
novas camadas e todos os resultados foram considerados como
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satisfatorios. Esse fato pode ser evidenciado na evolucao de to-
dos 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
ultima camada demonstrando a eficiéncia da modelagem polino-
mial, do tipo GMDH, na previsao desse indice. A correlacao entre
os valores observados e os valores previstos evoluiu durante a
criacdo da rede, corroborando com a eficiéncia da rede em prever
o Ibovespa.

A baixa volatilidade dos log-retornos do indice brasileiro
(0,1052) e o grau de maturidade deste mercado explica, parcial-
mente, 0 aumento da capacidade de previsdo do método a me-
dida em que as camadas foram adicionadas na rede, conforme
pode ser evidenciado na Tabela 1 em que, apesar do nimero de
acerto de sinais nao ter variado, a correlacdo e o R2 aumentaram,
demonstrando que o grau de explicacdo da variancia total dos
dados através dessas varidveis exdgenas aumentou significativa-
mente durante o incremento da complexidade dos modelos. Na
Figura 1, é demonstrado o Plot do grafico do retorno logaritmo
real e do previsto do indice Ibovespa.

0,20

0,10

Bovesp:

Previstc

mar-07
abr-07
mai-07
jun-07

jul-07

ago-07
ago-08
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Figura 1 - Comparativo entre o retorno esperado e explicado para o indice BO-
VESPA.

Na Figura 1, evidencia-se que o sucesso da previsdo 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 préximos de zero.

5 Consideracoes finais

As redes neurais, em especial as redes auto-organizaveis,
apresentam uma capacidade de encontrar padrdes em dados rui-
dosos e imprecisos e aparentemente desconexos. Essa caracte-
ristica poderd ser utilizada em pesquisas financeiras, em especial
de séries temporais. Nesse sentido, a tentativa de utilizacdo do
método Group Method of Data Handling GMDH nesse trabalho
apresentou resultados significativos na previsdo do indice Iboves-
pa. A previsibilidade do indice brasileiro pode ser explicada por
uma menor maturidade do mercado de capitais brasileiro e pela
boa capacidade do método em prever o acréscimo e decréscimo
do retorno deste indice.

Raros estudos brasileiros utilizam o método GMDH, em
que a maioria destes estudos estdo relacionados a previsao de va-
zao derios ou previsdo de falhas em equipamentos. Espera-se que
as melhores contribuicdes deste artigo tenham sido a apresenta-
¢ao do método como alternativa para modelagens de previsao,
especialmente no que se refere a previsdo dos sinais (acréscimo
ou decréscimo dos retornos), bem como o passo a passo deste
promissor algoritmo. A principal forca da modelagem GMDH
pode ser expressa pela exceléncia na previsdao 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 acompanhar toda a volatilidade do retorno deste in-
dice.

Como sugestao indica-se o uso de modelos com apren-
dizagem por correcao de erros ou aprendizagem baseada em
memodria, ou ainda modelos de redes recorrentes, ja que essa mo-
delagem foi feita através de redes alimentadas diretamente com
multiplas camadas. Para a criacdo de modelagens com apren-
dizagem por correcdo indica-se ainda a regra delta, ou regra de
Widrow-Hoff. Para a modelagem com aprendizado baseado em
memoria, orienta-se o uso de conceitos da l6gica difusa na deter-
minacao de padroes.
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