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Resumo: Este trabalho tem como objetivo analisar a e#ciência das redes neurais 
polinomiais Group Method of Data Handling (GMDH) na previsão do índice Ibo-
vespa como forma de contribuir para o aprofundamento das técnicas utilizadas 
na previsão de séries temporais #nanceiras. Secundariamente, procurou-se a dis-
seminação desse tipo de rede neural através de um passo a passo na aproximação 
indutiva do retorno logaritmo mensal desse índice.Os resultados das redes de-
monstram uma satisfatória previsibilidade para o mercado acionário brasileiro em 
que sua fortaleza mostrou-se especialmente na previsão dos sinais (acréscimo ou 
decréscimo dos retornos). A principal força da modelagem GMDH, neste estudo, 
pode ser expressa pela excelência na previsão do Ibovespa em t+1, sendo ine#caz 
em modelagens para períodos 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 e/ciency 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 #nancial 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 ine2ective in modeling 
for subsequent periods at t+1.

Keywords: forecast; neural networks; time series.

1 Introdução

 Ferson (2007) cita que o interesse pela previsão dos pre-
ços dos retornos das ações é provavelmente tão antigo quanto os 
próprios mercados, e passam uma vasta e signi#cativa literatura 
sobre o assunto. Nesse sentido, o uso de redes neurais em mode-
los de previsão de séries temporais #nanceiras tem se mostrado 
cada vez mais presente na literatura e nas modelagens empíricas 
internacionais.

 De acordo com Braga, Carvalho e Ludemir (2000, p. 2) a 
capacidade de redes neurais arti#ciais (RNA) em aprender através 
de exemplos e de generalizar a informação aprendida é principal 
o atrativo para a aplicação dessas modelagens na solução de pro-
blemas. A generalização que está associada à capacidade da rede 

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

 Braga, Carvalho e Ludemir (2000, p. 2) comentam que as 
RNAs são capazes de extrair informações não-apresentadas de 
forma explícita através dos exemplos. Não obstante, as RNAs são 
capazes de atuar como mapeadores universais de funções mul-
tivariáveis, com custo computacional que cresce apenas linear-
mente com o número de variáveis. Outra característica impor-
tante é a capacidade de auto-organização e de processamento 
temporal, que, aliada às demais, faz das RNAs uma ferramenta 
computacional extremamente poderosa e atrativa para a solução 
de problemas complexos. 

 Um ótimo exemplo de complexidade é o mercado de ca-
pitais, especialmente a bolsa de valores. A alta complexidade des-
tes mercados e a e#ciência das redes neurais em mapeá-los têm 
levado diversos pesquisadores internacionais a divulgarem suas 
pesquisas, contudo raros estudos demonstram a e#ciência das 
redes neurais arti#ciais Group Method of Data Handling (GMDH) 
na previsão de séries temporais #nanceiras, 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 são su#cientemente capazes de demonstrar 
não aleatoriedade no retorno mensal do índice Ibovespa?”.

 Dessa forma, este trabalho analisa a e#ciência das redes 
neurais polinomiais GMDH na previsão do índice Ibovespa como 
forma de contribuir para o aprofundamento das técnicas utiliza-
das na previsão de séries temporais #nanceiras. Secundariamen-
te, procurou-se a divulgação desse tipo de rede neural pouco di-
fundida em pesquisas empíricas nacionais.

2 Revisão bibliográ"ca

 Inicialmente esse artigo apresentará uma revisão do 
conceito de redes neurais, bem como as formas de estrutura da 
rede e de aprendizado existentes para o conjunto de dados. Após, 
será apresentado o conceito de redes polinomiais, em especial 
detalhe as do tipo GMDH.

2.1 Redes neurais arti"ciais

 As Redes Neurais Arti#ciais (RNAs) são um conjunto de 
técnicas que tentam simular,  em meio computacional, o funcio-
namento do cérebro humano. Elas são capazes de reconhecer pa-
drões, extrair regularidades e detectar relações subjacentes em 
um conjunto de dados aparentemente desconexos. Nesse senti-
do, sua capacidade de prever sistemas não lineares torna a sua 
aplicação no mercado #nanceiro muito objetiva

 Para Haykin (2001, p. 28), rede neural pode ser de#ni-
da como um processador maciço e paralelamente distribuído, 
constituído de unidades de processamento simples que têm a 
propensão natural para armazenar conhecimento experimental e 
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torná-lo disponível 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) forças de conexão entre neurônios (pesos sinápticos) são utili-
zados para armazenar o conhecimento adquirido.

 De acordo com Braga, Carvalho e Ludemir (200, p. 1) re-
des neurais arti#ciais (RNA) são sistemas paralelos distribuídos 
compostos por unidades de processamento simples (nodos) que 
calculam determinadas funções matemáticas (normalmente não-
-lineares). Tais unidades são dispostas em uma ou mais camadas 
e interligadas por um grande número de conexões, geralmente 
unidirecionais. Na maioria dos modelos, essas conexões estão as-
sociadas a pesos os quais armazenam o conhecimento represen-
tado no modelo e servem para ponderar a entrada recebida por 
cada neurônio da rede. O funcionamento destas redes é inspirado 
em uma estrutura física concebida pela natureza: o cérebro hu-
mano.

 O primeiro modelo arti#cial de um neurônio biológico 
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 matemático recém-graduado, juntou-se a ele em 1942. 
O primeiro trabalho publicado nesta área foi chamado “A Logical 
Calculus of the Ideas Immament in Nervous Activity”.

 Contudo, o aprendizado de redes biológicas e arti#ciais 
veio a ser objeto de estudo somente alguns anos depois do traba-
lho de McCulloch e Pitts. O primeiro trabalho que se tem notícia 
que tem ligação 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-
ção dos pesos de entrada dos nodos. Ele propôs uma teoria para 
explicar o aprendizado em nodos biológicos baseada no reforço 
das ligações sinápticas entre nodos excitados. A regra de Hebb 
foi interpretada do ponto de vista matemático, e é hoje utilizada 
em vários algoritmos de aprendizado. Mais tarde, Widrow e Ho2  
sugeriram uma regra de aprendizado, conhecida como regra de 
Widrow-Ho2, ou regra delta, que é ainda hoje bastante utilizada. 
Esta, por sua vez, é baseada no método do gradiente para minimi-
zação do erro na saída de um neurônio com resposta linear (BRA-
GA, CARVALHO e LUDEMIR, 2000).

 As RNA apresentam duas fases distintas em sua metodo-
logia, que são denominadas de aprendizagem e teste. Na fase de 
aprendizagem, são apresentados estímulos à entrada, denomina-
dos padrões de treinamento que farão com que o método os en-
contre nos dados que serão testados na fase de teste. Na fase de 
teste é demonstrada a capacidade de generalização da rede, pois 
seus resultados deverão ser signi#cativos após seus pesos terem 
sido ajustados na fase anterior. Existem duas formas principais de 
aprendizado: a supervisionada e a não supervisionada.

2.2 Aprendizado

 Uma de#nição geral do que vem a ser aprendizagem 
pode ser expressa da seguinte forma: aprendizagem é o processo 
pelo qual os parâmetros de uma rede neural são ajustados atra-
vés de uma forma continuada de estímulo pelo ambiente no qual 
a rede está operando, sendo o tipo especí#co de aprendizagem 

realizada de#nido pela maneira particular como ocorrem os ajus-
tes realizados nos parâmetros. (MENDEL e McLAREN, 1970).

 Braga, Carvalho e Ludemir (2000) comentam que as redes 
neurais arti#ciais possuem a capacidade de aprender por exem-
plos e fazer interpolações e extrapolações do que aprenderam. 
Um conjunto de procedimentos bem-de#nidos para adaptar os 
parâmetros de uma RNA para que a mesma possa aprender uma 
determinada função 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 não-su-
pervisionado. Outros dois grupos bastante conhecidos são os de 
aprendizado por reforço (que é um caso particular de aprendi-
zado supervisionado) e aprendizado por competição (que é um 
caso particular de aprendizado não-supervisionado). 

2.2.1 Aprendizado supervisionado

 Este método de aprendizado é o mais comum no trei-
namento das RNA. É chamado de aprendizado supervisionado 
porque a entrada e saída desejadas para a rede são fornecidas 
por um supervisor (professor) externo. O objetivo é ajustar os 
parâmetros da rede, de forma a encontrar uma ligação entre os 
pares de entrada e saída fornecidos. Segundo a autora de Ré 
(2000, p. 30), redes neurais supervisionadas caracterizam-se pela 
utilização de um conjunto de treinamento composto por dados 
de entrada previamente classi#cados. O ajuste dos pesos ocorre 
através da apresentação dos estímulos de entrada, disponíveis no 
conjunto de treinamento. Para o cálculo da resposta, utilizam-se, 
como parâmetro, os valores dos pesos atuais. Faz-se, então, uma 
comparação entre a resposta oferecida pela rede atual e a dese-
jada àqueles estímulos e, com base na similaridade entre as duas 
respostas, os pesos são ajustados. Esse procedimento perdura até 
que ocorra a classi#cação mais adequada possível ou caso não 
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 saída corrente (calculada) comparada com a saída desejada, 
recebendo informações do supervisor sobre o erro da resposta 
atual. A cada padrão de entrada submetido à rede, compara-se a 
resposta desejada (que representa uma ação ótima para ser reali-
zada pela rede) com a resposta calculada, ajustando-se os pesos 
das conexões para minimizar o erro. A minimização da diferença é 
incremental, já que pequenos ajustes são feitos nos pesos a cada 
etapa de treinamento, de tal forma que estes caminhem - se hou-
ver solução possível - para uma solução. A soma dos erros quadrá-
ticos de todas as saídas é normalmente utilizada como medida 
de desempenho da rede e também como função de custo a ser 
minimizada pelo algoritmo de treinamento. 

 A desvantagem do aprendizado supervisionado é que, 
na ausência do professor a rede não conseguirá aprender novas 
estratégias para situações não cobertas pelos exemplos do trei-
namento da rede. Os exemplos mais conhecidos de algoritmos 
para aprendizado supervisionado são a regra delta e a sua gene-
ralização para redes de múltiplas 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 neurônios in-
terligados. O tipo de ligações entre as unidades de processamen-
to que constituem uma rede de#ne a sua estrutura. Assim sendo, 
as redes neuronais podem ser divididas em duas classes princi-
pais: as redes com ligações para frente e as redes recorrentes.

2.3.1 Redes com ligações para frente

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

2.3.2 Redes recorrentes

 As redes recorrentes contêm ligações para trás e/ou liga-
ções entre neurônios da mesma camada. Assim, o \uxo dos sinais 
é bidirecional. Ao contrário das redes com ligações para frente, 
nessa classe as propriedades dinâmicas da rede revestem-se de 
grande importância. De fato, as redes recorrentes contêm memó-
ria dinâmica, pelo que as suas saídas num dado instante re\etem 
o efeito da entrada corrente, assim como de entradas e saídas 
passadas. Em virtude dessa propriedade, estruturas como a rede 
de Elman (ELMAN, 1990) ou a rede de Jordan (JORDAN, 1986) são 
utilizadas na modelagem, de sistemas dinâmicos (HENRIQUES e 
DOURADO, 1998). Outra rede incluída nessa classe é a rede de 
Hop#eld (HOPFIELD, 1982), a qual funciona como memória as-
sociativa, sendo também utilizada em problemas de otimização 
conduzidos por uma função objetivo.

2.4 Redes polinomiais GMDH

  No contexto estocástico da análise de dados, encontra-
-se a rede GMDH. As primeiras investigações 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 relações a partir de simples operações matemáti-
cas. Trata-se de um método para solucionar problemas de estilo, 
identi#cação, predição de curto prazo de processos aleatórios e 
reconhecimento de padrões. O conteúdo desse algoritmo se de-
senvolveu como veículo para identi#car relações lineares e não 
lineares entre inputs e outputs, gerando uma estrutura que tende 
a ótima, a partir de um processo sucessivo de várias manipula-
ções dos dados, mediante a incorporação 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 estatísticos tradicionais devido aos seus procedimen-
tos auto-organizáveis. Esses algoritmos extraem informação dos 
dados existentes, usando-se da complexidade obtida através de 
modelos matemáticos \exíveis. Ademais, quebram o conceito de 
“caixa preta” característico das redes neurais. 

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

manipulação de dados em que sistemas complexos são decom-
postos em unidades menores e mais simples, sendo agrupados 
em várias camadas. Os insumos (inputs) da rede são manipulados 
(realizadas combinações) para em seguida serem enviadas aos 
nós da rede. Esses nós avaliam um número limitado de entradas 
por uma função polinomial e geram uma saída para servir de en-
trada para os nós subsequentes da camada seguinte. A metodo-
logia geral, segundo os autores, trata de lidar com um número 
limitado de entradas em um momento, então resumindo esta 
informação, e depois a transmitindo a um nível mais elevado de 
raciocínio. Tal procedimento está 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 cálculo em que se estipu-
lam, com generalidade e sem restrições, regras formais para a ob-
tenção do resultado ou da solução do problema. Nas redes GMDH 
são desenvolvidos, entre outros, o algoritmo do mesmo nome, 
inicialmente desenvolvido por Ivakhnenko (1971, p. 364), em que 
os neurônios gerados nas camadas intermediárias são funções 
polinomiais de segundo grau compostos de duas variáveis.

 No caso de três entradas x1, x2 e x3, há produção de saí-
das y que são uma combinação quadrática dessas entradas, po-
dendo desdobrar-se da seguinte forma:

         [1] 

onde     é a saída estimada,      ,      e      as variáveis de entrada,      seus 
pesos e ξ o erro.

 Como salienta Valença (2005, p. 26), cada camada cons-
truída terá uma quantidade de neurônios que depende do núme-
ro de variáveis de entrada. Supondo que o número de variáveis 
de entrada é n, o número de neurônios na primeira camada é de,                          
       isto é, n(n-1)/2. Tendo-se 3 entradas de neurônios, a primeira 
camada escondida será de 3(3-1)/2=3, onde os pesos β

i
 desses 

neurônios da camada escondida serão determinados pelo con-
junto de dados da fase de treinamento α. Esses neurônios da ca-
mada escondida têm então seu desempenho avaliado através de 
uma função objetivo com limiar que é utilizada para avaliar o de-
sempenho de cada neurônio e para decidir quais neurônios deve-
rão “continuar” e quais neurônios deverão “parar”. Esse processo é 
então repetido até que reste apenas um neurônio escondido, ou 
então quando as camadas adicionais não provocarem nenhuma 
melhoria.

2.4.2 Algoritmo combinatorial

 A diferença básica desse algoritmo é a sua estrutura em 
uma única camada e, de acordo com Valença (2005, p. 29), fun-
ções de soma são geradas para todas as combinações de variáveis 
de entrada de forma similar a uma busca polinomial. Esse algo-
ritmo se torna e#ciente pela utilização de uma técnica recursiva 
dos mínimos quadrados, uma vez que os modelos gerados são 
lineares em relação aos parâmetros.
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 Para um melhor entendimento, supondo-se uma função 
com três variáveis de entrada (      ,       e       ), e uma variável de saída, 
haverá uma busca polinomial do melhor modelo até o segundo 
grau, devendo se começar pelo modelo mais simples (                   ) 
até o mais complexo, semelhante ao demonstrado na Equação 
[1]. A seguir, demonstra-se o incremento gradual da complexida-
de para esse algoritmo contendo uma variável: 
                   ,         [2]
                     ,         [3]
                      ,          [4]

…
                  ,                [5]

 Como demonstrado nas equações [2, 3, 4 e 5], existirão                                                                                                                   
=10 neurônios. Os pesos são determinados pelo método dos 

mínimos quadrados, com um conjunto de treino. Na sequência, 
os erros obtidos por cada equação são comparados a um limiar 
estabelecido para cada função objetivo (complemento externo), 
utilizando-se de um conjunto de dados teste. Finalmente, as uni-
dades selecionadas, ditas sobreviventes, serão consideradas ap-
tas para terem sua complexidade evoluída.

 Num segundo passo, todos os neurônios com duas variá-
veis são determinados:

                             ,         [6]
                              ,         [7]

…
                                ,         [8]

 Logo, haverá         = 45 equações parciais nesse segundo 
passo.

 Os neurônios serão construídos até que no último passo 
obtenha     = 1 combinações, que é o polinômio completo de-
monstrado na equação [1]. É importante notar que, se o número 
de entradas for grande, irá ocorrer uma explosão de combinações, 
pois o número de modelos que devem ser testados aumenta rapi-
damente com o número de variáveis de entrada, como demons-
tra: M=2n-1. No exemplo de três variáveis de entrada (      ,       e       ) 
acrescida de uma constante, que se desdobraram em 10 variáveis, 
haverá M= 210-1 = 1.023 neurônios (nós) totalmente diferentes.

2.4.3 Rede multilayer

 De acordo com Valença (2005, p. 32), a rede multilayer é 
uma estrutura paralela, constituída por um polinômio de segundo 
grau como função de ativação. O número de neurônios gerados, 
em cada camada escondida, depende do número de variáveis de 
entrada. Nesse modelo, cada duas variáveis são combinadas para 
gerar um neurônio escondido, por exemplo:     e      são passados 
para a unidade k que pode ser construída por uma função de ati-
vação do tipo:

                                                                        ,      [9]

 Os pesos são 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 neurônios gerados. Quando se tem n 
variáveis de entrada, a primeira camada gerará         , isto é, n(n-1)/2 
neurônios parciais. Desses, escolhem-se os que são superiores a 
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um dado valor de limiar estabelecido, que passarão a compor a 
próxima camada. Esse processo é repetido para sucessivas cama-
das até que o mínimo global para um dado critério de erro seja 
encontrado.

 Os critérios utilizados para #nalizar o treinamento, cita-
dos por Valença (2005, p. 27), são: a camada de saída possui ape-
nas um neurônio ou a camada adicionada não fornece ganhos 
signi#cativos em relação à anterior.

3 Método

 Para o desenvolvimento desse trabalho optou-se pela 
utilização de uma rede neural supervisionada, com algoritmo de 
seleção para frente. Apesar das redes recorrentes serem reconhe-
cidas como uma estratégia mais robusta, a plataforma de cálculo 
utilizada (Excel) não permite este tipo de manipulação. Dentre 
os modelos disponíveis, o método escolhido foi método GMDH, 
devido a sua característica híbrida de redes neurais e métodos es-
tatísticos tradicionais, Valença (2005, p. 24). A rede escolhida foi a 
rede multilayer pela sua possibilidade de testar uma abrangente 
combinação de variáveis, bem como sua inferência estatística e 
o cálculo de cada neurônio foi realizado através do método dos 
mínimos quadrados ordinários. 

3.1 Conjunto de variáveis utilizadas no estudo
 
 Nesse estudo foi utilizada como variável exógena o re-
torno logaritmo do índice Ibovespa. A escolha deste índice deu-
-se pelo fato de ser considerado o mais importante indicador do 
desempenho médio das cotações do mercado de ações brasilei-
ro. Foram utilizados os retornos mensais de janeiro de 2000 até 
fevereiro de 2007, perfazendo 86 observações na fase de trei-
namento. Na fase de teste foram simuladas 24 observações, ou 
25% do tempo de treinamento, entre março de 2007 até junho de 
2009.
 
 Tsay (2002, p. 2), cita que a maioria dos estudos de séries 
temporais #nanceiras utiliza os retornos, em vez dos preços dos 
ativos em questão. Nesse sentido, o autor comenta que existem 
duas razões principais para o uso dos retornos em estudos #nan-
ceiros: em primeiro lugar, para a média dos investidores, o retor-
no dos ativos é uma medida adequada para a comparação entre 
oportunidade de investimentos e, em segundo lugar, as séries 
de retorno são mais fáceis de lidar do que uma série de preços, 
porque os primeiros apresentam propriedades estatísticas mais 
atraentes. Entre tais propriedades, pode-se citar a ausência de 
tendenciosidade comum em séries de dados não estacionados. 
Tsay (2002, p. 11) comenta que a utilização de log-retornos em 
estudos #nanceiros é indicada pela hipótese de que os retornos 
dos ativos são independente e identicamente distribuídos (i.i.d.) 
com média      e variância       . 

3.1.1 A forma logarítmica do retorno
 
 Com capitalização contínua, o preço de um título é dado 
por                    . Onde r é a taxa de retorno,      é o preço da ação na 
data t,          é o preço da ação na data t-1;
 
 A expressão pode ser reescrita da seguinte forma:
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                     .                                             [10]

        .                                             [11]

3.1.2 Desdobramento das variáveis 

 Inicialmente, as variáveis puras      ,      e      serão acrescidas 
de uma constante.  Na sequência, essas variáveis formarão a uma 
nova combinação multiplicando-se duas a duas, formando as no-
vas variáveis:                                                                         .

3.2 Cálculo da primeira camada da rede
 
 Essa subseção propõe o método de cálculo da primeira 
camada da rede.

3.2.1 Algoritmo combinatorial

 Para iniciar o cálculo da primeira camada, foi utilizado o 
conceito do algoritmo combinatorial (COMBI) para a de#nição do 
número de neurônios a serem testados nessa camada. Haverá o 
desenvolvimento de combinações entre as dez variáveis, citadas 
no subitem 3.1.2. Na equação [12], é apresentado o modelo de 
cálculo do total de combinações que serão testadas nessa cama-
da: 
       [12]
onde N é o número de neurônios que formará a primeira camada 
da rede. 

3.2.2 Treinamento conforme algoritmo interativo multilayer

 O cálculo de cada neurônio e, como consequência, a 
seleção de cada parâmetro foi realizado através do método dos 
mínimos quadrados ordinários. A determinação das variáveis, 
que formarão cada neurônio deu-se de forma semelhante ao 
método stepwise. Segundo Hair et al (2005), o método stepwise 
envolve a inclusão das variáveis independentes (endógenas) na 
função, uma por vez, com base no seu poder discriminatório. A 
abordagem começa, assim como no algoritmo multilayer, esco-
lhendo a melhor variável discriminatória. A variável inicial faz par 
então com cada uma das outras variáveis independentes, uma de 
cada vez, e a variável mais adequada para melhorar o poder dis-
criminatório da função em combinação com a primeira variável 
é escolhida. A terceira e as demais variáveis são selecionadas de 
maneira semelhante. Conforme variáveis adicionais são incluídas, 
algumas variáveis previamente escolhidas podem ser removidas 
se a informação que elas contêm sobre diferenças de grupos es-
tiver disponível em algumas combinações das outras variáveis 
incluídas em estágios posteriores. Eventualmente todas as variá-
veis serão incluídas na função ou as variáveis excluídas não con-
tribuindo signi#cativamente para a discriminação futura.

 Este algoritmo é útil quando o pesquisador quer consi-
derar um número relativamente grande de variáveis independen-
tes para a inclusão na função, selecionando-se sequencialmente, 
a próxima melhor variável discriminante em cada passo, as variá-
veis que não são úteis na discriminação entre os grupos são eli-
minadas e um conjunto reduzido de variáveis é identi#cado. De 
acordo com Hair et al (2005), o conjunto reduzido geralmente é 
quase tão bom quanto e, às vezes, melhor que o conjunto com-
pleto de variáveis.
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 A diferença básica do algoritmo combinatorial, quan-
do comparado ao método stepwise, está no critério de decisão 
adotado para a determinação dos modelos ótimos. O critério de 
decisão adotado nesta pesquisa foi o Predict Squared Error (PSE). 
Esse critério além de levar em consideração o erro médio qua-
drático (EMQ), leva em consideração a variância do erro e uma 
penalidade para os modelos mais complexos o que pode evitar 
o problema de over#tting, conforme cita Valença (2005). Após, as 
equações foram ranqueadas, conforme os resultados do PSE, e os 
menores resultados foram considerados os melhores. Na equação 
[13], é demonstrado o método de cálculo do PSE:

                                                        [13]

onde        é a variância do erro do modelo, p é o número de pa-
râmetros no modelo, n o número de observações no arquivo de 
treinamento da rede,       são os valores tabelados da variável ex-
plicada e       são os valores calculados de acordo com o modelo.

3.2.2.1. Seleção dos melhores neurônios 

 Foram selecionados os três melhores neurônios nessa ca-
mada, segundo o critério PSE. Como o PSE apresenta uma relação 
direta entre o erro médio quadrático e a variância do erro, quanto 
menor o valor calculado em cada neurônio, maior será o ajustamento 
da variável prevista (     ) com a variável observada (     ).

3.3 Cálculo nas camadas subsequentes 

 Os três neurônios selecionados formaram as novas variá-
veis de entrada da próxima camada, isto é, w

1
, w

2
 e w

3
. Houve um 

novo desdobramento das variáveis, conforme citado no subitem 
3.1.2 e após houve uma busca polinomial, entre as próximas com-
binações de variáveis, selecionando os três melhores neurônios a 
#m de diminuir o critério de decisão Predict Squared Error (PSE). 
Esse processo de treinamento e seleção foi então repetido para 
cada nova camada.

3.4 Critério para a "nalização do treinamento

 Conforme destaca Valença (2005, p. 27), os critérios utili-
zados para #nalizar o treinamento são: a camada adicionada não 
oferece ganhos signi#cativos em relação à anterior ou o valor do 
erro médio quadrático (EMQ) para o conjunto de treinamento é 
superior ao EMQ da camada anterior. Nesse caso, o modelo ótimo 
encontra-se na camada anterior.

3.5 Análise dos resultados das previsões

 O critério utilizado para avaliar o sucesso das previsões é 
demonstrado na Equação [14], conforme propõem Ivakhnenko, 
Ivakhnenko e Müller (1993, p. 420). Com      < 0,5, o resultado do 
modelo é considerado bom, com 0,5 <    < 0,8 é considerado sa-
tisfatório e com    > 1,0 a modelagem é considerada como falha e 
os resultados do modelo devem ser considerados como desinfor-
mação, conforme citam Ivakhnenko e Ivakhnenko (1995, p. 532). 

                            [14]
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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, há uma 
exaustiva pesquisa entre todos os neurônios candidatos, con-
forme as combinações citadas no subitem 3.2.1, e um pequeno 
número de modelos cuja estrutura está perto de ótima seleciona-
do. Nesse caso são adotados o PSE, conforme é demonstrado na 
equação [13]. Então, apenas o neurônio selecionado como ótimo 
na última camada é testado em sua conformidade com um espe-
cial critério discriminatório, sendo, neste artigo, demonstrado na 
equação [14].

3.6 Análise dos erros

 A #m de se comparar a previsibilidade dos mercados, fo-
ram utilizados o coe#ciente de determinação amostral R2, pois 
esse procura medir a proporção ou percentual de variação de Y 
previsto pelos modelos, conforme demonstrado na equação [15]:

 [15]

 Outros dois indicadores foram utilizados: o 
erro quadrático médio (EMQ) e o erro absoluto médio 
(MAE), que são demonstrados nas equações [16] e [17]:

 [16]

   [17]

 Adicionalmente foi analisado o coe#ciente 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 estará sempre en-
tre 0 e 1. Se U=0 há um ajustamento perfeito da previsão com o 
valor observado. Se U=1, o desempenho da previsão do modelo é 
o pior possível. O coe#ciente de desigualdade de Theil é demons-
trado na equação [18].

   [18]

 Além do coe#ciente de desigualdade de Theil é possível 
as proporções UM e US que são denominadas respectivamente 
de proporção da tendenciosidade e proporção da variância que 
permitem decompor o erro em suas fontes características.
 
 Conforme Pindyck e Rubin#eld (2004), a proporção de 
tendenciosidade (UM) é uma indicação do erro sistemático, pois 
mede quanto os valores médios das séries simulada e efetiva se 
desviam uns dos outros. Qualquer que seja o valor do coe#ciente 
de desigualdade (U), espera-se que UM seja próximo de 0. Um va-
lor elevado de UM (acima de 0,1 ou 0,2) seria preocupante porque 
indicaria a presença de tendenciosidade sistemática, de modo 
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que seria necessário rever os modelos.

 A proporção de variância US, conforme citam Pindyck e 
Rubin#eld (2004), indica a capacidade de replicar o grau de va-
riabilidade na variável que interessa. Se US é alto, signi#ca que 
a série efetiva \utuou muito enquanto a série simulada mostrou 
pouca \utuação, ou vice-versa. Isso também seria preocupante, e 
poderia levar à revisão dos modelos.

3.7 Volatilidade

 A #m de se veri#car possíveis diferenças de volatilidade 
entre os retornos mensais de cada um dos mercados, utilizou-se a 
Equação [19].

   [19]

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

4 Resultados 

 Todos os cálculos foram realizados em planilha eletrôni-
ca Excel e nenhum software estatístico foi utilizado e o método 
dos mínimos quadrados foi calculado através de álgebra matri-
cial. Foram calculadas até 9 camadas na rede para cada uma das 
28 previsões (somente em t+1) dos índices Ibovespa. Um total de 
132.990 neurônios foram testados. 

4.1 Resultados da fase de teste

 Na Tabela 1 são demonstrados os resultados das previ-
sões do mercado brasileiro, representado pelo índice Ibovespa. 
Nessa modelagem foram testados 132.990 neurônios em redes 
com até nove camadas.

 Ao se analisar os resultados das previsões em t+1 para o 
índice Ibovespa, no teste proposto por Ivakhnenko e Ivakhnenko 
(1995, p. 532), percebe-se que houve uma evolução signi#cativa 
nos resultados na medida em que foram sendo incrementadas 
novas camadas e todos os resultados foram considerados como 
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satisfatórios. Esse fato pode ser evidenciado na evolução de to-
dos os demais indicadores e, em especial, é possível se destacar 
o R2 que evoluiu de 0,23 para a primeira camada para 0,41 para a 
última camada demonstrando a e# ciência da modelagem polino-
mial, do tipo GMDH, na previsão desse índice. A correlação entre 
os valores observados e os valores previstos evoluiu durante a 
criação da rede, corroborando com a e# ciência da rede em prever 
o Ibovespa. 

 A baixa volatilidade dos log-retornos do índice brasileiro 
(0,1052) e o grau de maturidade deste mercado explica, parcial-
mente, o aumento da capacidade de previsão do método à me-
dida em que as camadas foram adicionadas na rede, conforme 
pode ser evidenciado na Tabela 1 em que, apesar do número de 
acerto de sinais não ter variado, a correlação e o R2 aumentaram, 
demonstrando que o grau de explicação da variância total dos 
dados através dessas variáveis exógenas aumentou signi# cativa-
mente durante o incremento da complexidade dos modelos. Na 
Figura 1, é demonstrado o Plot do grá# co do retorno logaritmo 
real e do previsto do índice Ibovespa.

Figura 1 – Comparativo entre o retorno esperado e explicado para o índice BO-

VESPA.

 
           Na Figura 1, evidencia-se que o sucesso da previsão 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 próximos de zero. 

5 Considerações " nais

 As redes neurais, em especial as redes auto-organizáveis, 
apresentam uma capacidade de encontrar padrões em dados rui-
dosos e imprecisos e aparentemente desconexos. Essa caracte-
rística poderá ser utilizada em pesquisas # nanceiras, em especial 
de séries temporais. Nesse sentido, a tentativa de utilização do 
método Group Method of Data Handling GMDH nesse trabalho 
apresentou resultados signi# cativos na previsão do índice Iboves-
pa. A previsibilidade do índice 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 índice. 

 Raros estudos brasileiros utilizam o método GMDH, em 
que a maioria destes estudos estão relacionados à previsão de va-
zão de rios ou previsão de falhas em equipamentos. Espera-se que 
as melhores contribuições deste artigo tenham sido a apresenta-
ção do método como alternativa para modelagens de previsão, 
especialmente no que se refere à previsão dos sinais (acréscimo 
ou decréscimo dos retornos), bem como o passo a passo deste 
promissor algoritmo. A principal força da modelagem GMDH 
pode ser expressa pela excelência na previsão do Ibovespa em 
t+1, sendo ine# caz em modelagens para períodos posteriores a 

t+1. Uma das fraquezas pode ser evidenciada na di# culdade do 
método em acompanhar toda a volatilidade do retorno deste ín-
dice.
 
 Como sugestão indica-se o uso de modelos com apren-
dizagem por correção de erros ou aprendizagem baseada em 
memória, ou ainda modelos de redes recorrentes, já que essa mo-
delagem foi feita através de redes alimentadas diretamente com 
múltiplas camadas. Para a criação de modelagens com apren-
dizagem por correção indica-se ainda a regra delta, ou regra de 
Widrow-Ho2 . Para a modelagem com aprendizado baseado em 
memória, orienta-se o uso de conceitos da lógica difusa na deter-
minação de padrões.
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