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Resumo

A pergunta de pesquisa deste artigo é: “o uso de redes polinomiais GMDH ¢ suficientemente
capaz de demonstrar previsibilidade do retorno mensal dos indices dos paises pertencentes ao
BRIC’s e aos paises pertencentes ao G4?”. Para responder esta pergunta, estabeleceu-se o
seguinte objetivo: comparar a previsibilidade do mercado de capitais dos paises pertencentes
ao BRIC’s (Brasil, Rissia, India ¢ China) e as quatro maiores economias do mundo atual
(EUA, Japao, Alemanha e Reino Unido), através do uso de redes neurais Group Method of
Data Handling (GMDH) em uma aproximacgao indutiva do retorno mensal, na forma
logaritma, dos indices mais representativos destes paises. Para atender este objetivo,
inicialmente, foi realizada uma revisao tedrica sobre o tema de redes neurais polinimiais, em
especial destaque as do tipo GMDH e apds, procurou-se a desmistificagdo do conceito de
redes neurais, prejudicada pelo efeito “caixa preta” que impede o conhecimento dos métodos
de processamento e decisdo de uma rede neural, bem como seus efeitos. Os resultados das
modelagens identificadas nas redes demonstram uma maior previsibilidade para o mercado
brasileiro.
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1. INTRODUCAO

Durante as ultimas décadas, a area da pesquisa em Redes Neurais Artificiais (RNAs)
vem atraindo muita aten¢do e se expandindo rapidamente, com aplicagdes em inimeras areas
do conhecimento, sendo usadas, conforme cita Palma Neto e Nicoletti (2005, p. 17), na
solucdo de problemas que envolvem classificagdo, controle e predicao.

Ferson (2007, p. 1), cita que o interesse pela previsdo dos precos dos retornos das
acdes ¢ provavelmente tdo antigo quanto os proprios mercados, bem como a literatura sobre o
assunto ¢ vasta e significativa. Neste sentido, o uso de redes neurais em modelos de previsao
tem se mostrado cada vez mais presente na literatura e nas modelagens empiricas nacionais e
internacionais.

Ludwing Jr. e Costa (2007, p. 7) citam que uma das desvantagens das redes neurais € o
fato delas, normalmente, serem uma “caixa preta”, sendo impossivel saber o motivo de uma
rede chegar a um resultado.



Valenga (2005, p. 23) ao introduzir, no Brasil, as redes neurais Group Method of Data
Handling (GMDH), cita que tais modelagens podem ser vistas como um sistema hibrido
composto por uma combinagdo de redes neurais e conceitos estatisticos capazes de atenuar
este efeito “caixa preta”, pela sua simplicidade de implantagdo. Embora sua aplicagdo e
entendimento sejam simples, raros estudos tém sido desenvolvidos através de modelagens
GMDH, desta forma, a pergunta de pesquisa deste artigo ¢: “o uso de redes polinomiais
GMDH ¢ suficientemente capaz demonstrar previsibilidade do retorno mensal dos indices dos
paises pertencentes ao BRIC's e aos paises pertencentes ao G47”.

O objetivo geral deste trabalho ¢ comparar a previsibilidade dos mercados de capitais
dos principais paises emergentes, pertencentes ao BRICs, e os quatro paises mais
desenvolvidos economicamente, através do uso de redes neurais GMDH para séries de dados
do retorno mensal dos indices destes paises. Secundariamente, procura-se desvelar o conceito
de redes neurais polinomiais, pouco difundidas no Brasil, ¢ desmitificar o conceito de “caixa
preta” que prejudica o entendimento de como sdo tomadas as decisdes durante o calculo de
uma rede neural, fato que também prejudica o entendimento das possiveis consequéncias do
uso de tais procedimentos de célculo.

2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo um conjunto de técnicas que tentam simular,
em meio computacional, o funcionamento do cérebro humano de uma maneira simplificada.
Elas sdo capazes de reconhecer padrdes, extrair regularidades e detectar relagdes subjacentes
em um conjunto de dados aparentemente desconexos.

Uma Rede Neural Artificial (RNA), tal como seu paralelo biologico, ¢ composto de
um certo nimero de nos, ou units, também denominados neurdnios, conectados por ligacdes,
conexdes sinapticas ou links. Cada link possui uma quantidade associada a um peso. O
conhecimento da rede é adquirido pela atualizagdo destes pesos. Algumas das units sao
conectadas ao ambiente externo,

Cada neurdnio tem um conjunto de entradas ligadas de outros neurdnios e outro
conjunto de saidas conectadas a outros neurdnios. Conforme o nivel atual das entradas do
neurdnio, conjugadas com os pesos sinapticos das conexdes, o valor resultante ird ativar ou
ndo as saidas deste neuronio. Esta conjugagdo pode ser representada como uma combinagao
das entradas ponderadas pelos pesos sinapticos, conforme demonstrado na Figura [1].

Figura 1 — Detalhe de um neurénio GMDH.



Na Figura [1], percebe-se que neste neurdnio ha uma combinacdo de inputs lineares e
nao lineares, o que torna sua aplicagdo no mercado financeiro muito objetiva.

Para Haykin (2001, p. 28), rede neural pode ser definida como um processador macico
e paralelamente distribuido, constituido de unidades de processamento simples, que tém a
propensdo natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para uso.
A rede neural assemelha-se ao cérebro, em dois aspectos: (1) o conhecimento ¢ adquirido pela
rede a partir de seu ambiente através de um processo de aprendizagem; (2) for¢cas de conexao
entre neurdnios (pesos sinapticos) sdo utilizados para armazenar o conhecimento adquirido

Ludwing Jr. e Costa (2007, p. vii) citam que as Redes Neurais Artificiais (RNAs)
estdo fundamentadas em diversas disciplinas, tais como neurociéncia, matematica, estatistica,
fisica, ciéncia da computacdo. O emprego destes algoritmos ¢ igualmente amplo. Modelagem,
analise de séries temporais, reconhecimento de padrdes, processamento de sinais e controle,
sao exemplos de aplicagdes para estas técnicas.

A maior virtude das redes neurais ¢ a capacidade de aprender a partir dos dados de
entrada, com ou sem professor. Esta habilidade tem tornado o uso destes algoritmos cada vez
mais freqliente. Desde seu surgimento, esta técnica de Inteligéncia Artificial (IA), foi a que
mais evoluiu, despertando o interesse de um grande numero de pesquisadores em todo o
mundo.

As Redes Neurais (RNA) podem ser distinguidas com base na dire¢do na qual o sinal
flui. Basicamente ha dois tipos de Redes Neurais Artificiais: feedforward e feedback. Nas
redes feedforward, os sinais se propagam em apenas uma dire¢do a partir da unidade de
entrada, passando pelas camadas intermedidrias até a saida. Nas redes feedback, os sinais de
entrada podem propagar da saida de qualquer neur6nio para a entrada em um outro neuronio.

As RNAs apresentam duas fases distintas em sua metodologia que sdo denominadas
de aprendizagem e teste. Na fase de aprendizagem, sdo apresentados estimulos a entrada,
denominados padrdes de treinamento que fardo com que a rede aprenda com os dados. Na
fase de teste ¢ demonstrada a capacidade de generalizacdo da rede, pois seus resultados
deverdo ser significativos apos seus pesos terem sido ajustados na fase anterior.

2.1. Redes polinomiais GMDH

No contexto estocastico da andlise de dados, encontra-se a rede GMDH. As primeiras
investigagdes foram realizadas por Alexey Ivakhnenko em 1968 e seguidas por Shankar, em
1972, o qual apresentou o algoritmo do mesmo nome como um método que permitia
descobrir de forma sucessiva um sistema complexo de relagdes a partir de simples operacdes
matematicas. Trata-se de um método para solucionar problemas de estilo, identificacao,
predicdo de curto prazo de processos aleatorios e reconhecimento de padrdes. O conteudo
deste algoritmo se desenvolveu como veiculo para identificar relagdes lineares e ndo lineares
entre inputs e outputs, gerando uma estrutura que tende a Otima, a partir de um processo
sucessivo de varias manipulagdes dos dados, mediante a incorporagdo de novas camadas.

O modelo GMDH pode ser analisado como uma combina¢do de redes neurais e
conceitos estocasticos, conforme cita Valenga (2005, p. 24). Na sua formulagao original, cada
neurdnio da camada escondida, a ser construida, recebe duas entradas ¢ tem como funcao de
ativacdo um polindmio de segundo grau. Portanto, através da combinacdo de cada par desses
neurdnios de entrada, serd gerada uma funcdo de saida polinomial cuja complexidade serd
funcdo do numero de camadas, isto €, se existir duas camadas, tem-se uma fung¢ao polinomial
de quarto grau, para trés camadas, uma fun¢do polinomial de oitavo grau. Desta forma, tais
redes sdo chamadas de redes polinomiais, pois 0 modelo que resulta ¢ uma fungdo polinomial.

2.2. Algoritmo GMDH



Algoritmo ¢ um processo de calculo em que se estipulam, com generalidade e sem
restrigdes, regras formais para a obten¢ao do resultado ou da solugdo do problema. Nas redes
GMDH sao desenvolvidos, entre outros, o proposto por Ivakhnenko (1971, p. 364), em que os
neurdnios gerados nas camadas intermediarias sdo fungdes polinomiais de segundo grau
compostos de duas variaveis. No caso de trés entradas x,, x, e x;, hd producdo de saidas y que

sdo uma combina¢do quadratica dessas entradas, podendo desdobrar-se da seguinte forma:

y=p5+P5x +ﬂzx12 + Bix,X, + Ly X, X5 + Bsx,x5 + Box, +ﬂ7x§ + By, +ﬂ<)x32 +4. [1]

Em [1], y ¢ a saida estimada, x,, x, e x;as varidveis de entrada, S seus pesos e & o

erro.
Como salienta Valenga (2005, p. 26), cada camada construida terd uma quantidade de
neurdnios que depende do numero de varidveis de entrada. Supondo que o numero de

n
variaveis de entrada é n, o nimero de neur6nios na primeira camada serd de C,. Esses

neurdnios t€m entdo seu desempenho avaliado através de uma funcao objetivo com limiar que
¢ utilizada para avaliar o desempenho de cada neuronio e para decidir quais os neurénios
deverdao continuar e quais neurdnios deverdo parar. Este processo ¢ entdo repetido até que
reste apenas um neurdnio escondido, ou entdo quando as camadas adicionais ndo provocarem
nenhuma melhoria significativa.

Valenga (2005, p. 27) salienta que um importante aspecto a ser considerado no
algoritmo GMDH ¢ o uso de um critério externo de sele¢do dos melhores neurdnios em cada
camada construida. Varios sao os critérios de selegdo que podem ser utilizados para decidir
sobre a qualidade de cada modelo testado, de tal forma que o autor detalha alguns deles: 1)
regularidade, que utiliza o erro quadratico médio sobre o conjunto de validagao; ii) critério de
minima tendéncia, que tem por objetivo minimizar a diferenca entre os valores calculados
para os conjuntos de dados A e B e iii) critério de balango de variaveis, sendo este mais
indicado para previsdes de longo prazo.

2.3. Algoritmo combinatorial

O aspecto basico do algoritmo combinatorial € a sua estrutura em uma Unica camada e,
de acordo do com Valenga (2005, p. 29), fungdes de soma sdo geradas para todas as
combinagdes de variaveis 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 relacdo aos parametros.

Para um melhor entendimento, supondo-se uma fungdo com trés varidveis de entrada
(x,, x, € x;), e uma variavel de saida, haverd uma busca polinomial do melhor modelo até o

segundo grau, devendo se comegar pelo modelo mais simples (y=p,+¢&) até o mais

complexo, semelhante ao demonstrado na Equagdo [1]. A seguir, demonstra-se o incremento
gradual da complexidade para este algoritmo contendo uma variavel:

y:ﬂ0+§, [2]
y=px+¢, [3]
y=Bx +&, [4]

y::B9x32+§' [5]



. o~ 1 A e
Como demonstrado nas Equagdes [2, 3, 4 e 5], existirdo C ,, =10 neurdnios, sendo os

pesos 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 funcdo objetivo (complemento externo), utilizando-se um conjunto de dados teste.
Finalmente, as unidades selecionadas, ditas sobreviventes serdo consideradas aptas para terem
sua complexidade evoluida.

Num segundo momento, todos os neurénios com duas variaveis sdo determinados,

2
totalizando C , =45 equagdes parciais neste segundo passo:

y=p5+pBx+<. [6]
y=ﬂ0+ﬂ2x,2+§, [7]
y=pBx +:B9x32 +&. [8]

. ~ 14 r 4 . 10 . ~
Os neurdnios serdo construidos até que no tltimo passo obtenha C ,, = 1 combinagdes,

que ¢ o polindmio completo demonstrado na Equacdo [1]. E importante notar que,
dependendo se o nimero de entradas for grande, ird ocorrer uma explosdo de combinagdes,
pois o numero de modelos que devem ser testados aumenta rapidamente com o nimero de

varidveis de entrada, como demonstra: M=2"-1. No exemplo de trés variaveis de entrada (x,,
X, € x;) acrescida de uma constante, que se desdobraram em 10 variaveis, demonstrada na
Figura [1], haverda M= 210-1 = 1.023 neuro6nios totalmente diferentes.

2.4. Rede multilayer

De acordo com Valenga (2005, p. 32), a rede multilayer ¢ uma estrutura paralela,
constituida por um polindmio de segundo grau como fungdo de ativagdo. O numero de
neurdnios gerados, em cada camada escondida, depende do numero de varidveis de entrada.
Neste modelo, cada duas varidveis sao combinadas para gerar um neurdénio escondido, por

exemplo: x,e x, sdo passados para a unidade k que pode ser construida por uma fungéo de
ativagao do tipo:

— 2
Y=y T OX, 00X OGN+ X G [9]

Os pesos sdo estimados usando-se um conjunto de treinamento e um dado valor de
limiar, um critério de erro ¢ usado para avaliar o ajuste destes neurdnios gerados. Quando se

n
tem n variaveis de entrada, a primeira camada gerara C,, isto ¢, n(n-1)/2 neurdnios parciais.

Desses, escolhem-se os que sdo superiores a um dado valor de limiar estabelecido, que
passardo a compor a proxima camada. Este processo € 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 neuronio ou a camada adicionada ndo fornece ganhos significativos em relagdo a
anterior.

3. METODO

Para o desenvolvimento deste trabalho optou-se pela utilizagdo de uma rede neural
supervisionada, com algoritmo de selegdo para frente. Dentre os modelos disponiveis, o
método escolhido foi método GMDH, devido a sua caracteristica hibrida de redes neurais e
métodos estatisticos tradicionais, conforme cita Valenga (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. O calculo de cada neurdnio sera realizado através do método
dos minimos quadrados ordinarios.

3.1. Conjunto de variaveis utilizadas no estudo

Kobayashi-Hillary (2007, p. 1), cita que BRIC ou BRIC’s sdo termos utilizados para
referir-se & combinacdo do Brasil, Russia, India e China. O consenso geral ¢ que o termo foi
inicialmente utilizado em um relatério do banco de investimento Goldman Sachs, sendo tal
sigla creditada a Jim O'Neill, economista do proprio banco.

O Produto Interno Bruto (PIB) nominal ¢ o valor total final de bens e servigos
produzidos por uma nagdo em um dado ano. De acordo com o Fundo Monetario Internacional
(FMI, 2008), as cinco maiores economias do atual sdo: EUA (PIB de 13,840 trilhdes de
dolares), em segundo lugar encontra-se o Japao (PIB de 4,381 trilhdes de dolares), em terceiro
lugar a Alemanha (PIB de 3,320 trilhdes de ddlares), em quarto lugar a China (3,280 trilhdes
de ddlares) e em quinto lugar o Reino Unido (PIB de 2,804 trilhdes de ddlares). Excluindo a
China, os quatro paises mais representativos na economia atual representam 44,60% do PIB
mundial (54,584 trilhdes de dolares). Os oito paises analisados nesta pesquisa representavam
57,39% da riqueza gerada em 2007, o que justificou o interesse no estudo destes paises.

Neste estudo foram utilizadas como varidveis o retorno mensal, na forma logaritmica,
dos indices Ibovespa (Brasil), RTSI Index (Russia), Bombay Stock Exchange (India), Hang
Seng Index (China), S&P 500 (EUA), Nikkei 225 (Japao), FTSE 100 (Reino Unido) e
Deutscher Aktien Index (Alemanha), na forma da primeira diferenga em #-1 -2 e t-3, que
formardo x,, x, e x; , respectivamente. A escolha dos indices deu-se pelo fato de serem

considerados o mais importantes indicadores do desempenho médio das cotagdes do mercado
de agdes dos mercados em questdo. Foram utilizados, na fase de treinamento, os retornos
mensais de janeiro de 2000 até fevereiro de 2007, perfazendo 86 observagdes, a excecdo do
RSTI Index (Russia) o qual foram utilizados 33 observacdes, referente aos retornos mensais
de julho de 2004 até fevereiro de 2007. Na fase de teste foram simuladas 28 novas
observagoes, ou 25% do tempo de treinamento, entre margo de 2007 até junho de 2009.

Tsay (2002, p. 2), cita que a maioria dos estudos de séries temporais financeiras utiliza
os retornos, em vez dos precos 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 e, em segundo lugar, as séries de retorno sao
mais faceis de lidar do que uma série de pregos, porque apresentam propriedades estatisticas
mais atraentes. Dentre tais propriedades pode ser citada a auséncia de tendenciosidade comum
em séries de dados ndo estacionados. Tsay (2002, p. 11) comenta que a utilizacdo de log-
retornos em estudos financeiros ¢ indicada pela hipotese de que os retornos dos ativos sao
independente e identicamente distribuidos (i.i.d.) com média 4 e varidncia o”.

Para encontrar o log-retorno inicia-se com a capitalizacdo continua, onde o prego de
um titulo é dado por P = P_e" (uma vez que se estd utilizando apenas um periodo, ou seja,

t=1). Em que P, é o preco da acdo na data t e P, ; € o preco da agdo na data ¢-/.
A expressdo pode ser reescrita da seguinte forma:

L _ o [10]
P

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



rzln[ P J
P/ [11]

Inicialmente, as variaveis puras, x,, X, € X, serdo acrescidas de uma constante. Na

sequéncia, estas variaveis formardo a uma nova combina¢ao multiplicando-se duas a duas,
formando as novas variaveis: 1,x,x”, X,.x,, X,.X;, X,X;, X,, X3, X3, X; -

3.2. Calculo da primeira camada da rede

Para iniciar o célculo da primeira camada sera utilizado o conceito do algoritmo
combinatorial (COMBI) para a defini¢do do nimero de neurdnios a serem testados nesta
camada. Havera o desenvolvimento de combinagdes entre as dez varidveis, citadas
anteriormente. Na equagao [12], é apresentado o modelo de célculo do total de combinagdes
que serdo testadas nesta camada:

_ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
N=¢ *tc,*tc,fc,tc,te,te,te,To, Ty, [12]

onde N ¢ o nimero de neuronios que formara a primeira camada da rede.

Posteriormente, havera uma busca polinomial, semelhante ao método stepwise. A
diferenca bdsica esta no critério de decisdo que serd adotado no modelo. O critério de decisdo
a ser adotado sera o Predict Squared Error (PSE), pois este além de levar em consideracao o
erro médio quadratico (MSE), leva em consideracdo a varidncia do erro e uma penalidade
para os modelos mais complexos o que pode evitar o problema de overfitting. Na equagdo
[13] ¢ demonstrado o método de calculo do PSE:

S (- 5,)

n—

PSE = +207(p/n)— min, [13]

2
o. A . , A
Em que ¢ ¢ a variancia do erro do modelo; p ¢ o niimero de parametros no modelo; n o

numero de observagdes no arquivo de treinamento da rede; ), sdo os valores tabelados da

variavel explicada e ¥, sdo os valores calculados de acordo com o modelo.

Serdo selecionados os trés melhores neurdnios nesta camada 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 neur6énio, maior sera o ajustamento da variavel

prevista (7, ) com a variavel observada ().

3.3. Calculo nas camadas subsequentes

Os trés neuronios selecionados formarao as novas varidveis de entrada para a proxima
camada, isto €, w,, w, € w;. Haverd um novo desdobramento das variaveis e apos havera uma
busca polinomial, entre as proximas combinagdes de varidveis, selecionando os trés melhores
neurdnios a fim de diminuir o critério de decisdo Predict Squared Error (PSE). Esse processo
de treinamento e sele¢do serd entdo repetido para cada nova camada.

3.4. Critério para a finalizaciao do treinamento e analise da previsao

Conforme destaca Valenca (2005, p. 27), os critérios utilizados para finalizar o
treinamento sdo: a camada adicionada ndo oferece ganhos significativos em relagdo a anterior
ou o valor do MSE para o conjunto de treinamento ¢ superior ao MSE da camada anterior,
nesse caso o modelo 6timo estard na camada anterior. Para avaliar o sucesso das previsoes,



conforme citam Ivakhnenko, Ivakhnenko e Miiller (1993, p. 420), sera utilizado a Equagao
[14]. Os resultados inferiores, ou iguais, a 0,5 serdo considerados como adequados, os que

. 2 ~ . . ;. . ~
estiverem entre 0,5 < 0°< 0,8 serdo considerados satisfatorios, os maiores que 1 serdo

considerados como desinformac¢do sendo as modelagens consideradas como falhas, conforme
citam Ivakhnenko e Ivakhnenko (1995, p. 532).

— min, [14]

Conforme citam Ivakhnenko e Ivakhnenko (1995, p. 532), com essa abordagem, cada
modelagem a ser realizada em redes GMDH usara dois critérios. Em um primeiro momento,
havera 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 est4 perto de 6tima
sdo selecionados, neste caso serd adotado o PSE, conforme ¢ demonstrado na equagdo [13].
Entdo, apenas o neurdnio selecionado como 6timo na ultima camada serd testado em sua
conformidade com um especial critério discriminatorio, sendo, neste artigo, demonstrado na
equacao [14].

3.6. Analise dos erros e comparaciao entre mercados
A fim de se comparar a previsibilidade dos mercados, sera utilizado o coeficiente de
determinacdo amostral R?, pois este procura medir a propor¢do ou percentual de variagio de y

previsto pelos modelos, conforme demonstrado na equagao [15]:
2

ey 2 ) )
ZlN(yi_y)

Outros dois indicadores serdo utilizados: o erro quadratico médio (MSE) e o erro
absoluto médio (MAE), que sdo demonstrados nas equagdes [16] e [17]:

[15]

2

1 «w~ R
MSEj/yZ (v —9) [16]

maE=—3 (o7 -5

Adicionalmente serd analisado o coeficiente de desigualdade de Theil, também
chamado de U. O numerador de U ¢ o MSE, mas a escala do denominador ¢ tal que U estara
sempre entre zero ¢ um. Se U=0 hd um ajustamento perfeito da previsdo com o valor
observado. Se U=1, o desempenho da previsdao do modelo ¢ o pior possivel. O coeficiente de
desigualdade de Theil ¢ demonstrado na equagao [18].

1 «—w ~ 2
\/N 21 (yi _yi)
I «v, 2 1 v 2
\/NZI (yi) +\/NZI (yi)
Além do coeficiente de desigualdade de Theil, é possivel se determinar as propor¢des

UM e U° que sdo denominadas respectivamente de proporc¢io da tendenciosidade e proporgio
da variancia que permitem decompor o erro em suas fontes caracteristicas.

) [17]

U=

[18]




Conforme Pindyck e Rubinfield (2004, p. 244), a propor¢ao de tendenciosidade (U") 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 U seja proximo de zero. 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. Nas equacdes [19] e [20] sdo demonstradas a propor¢ao de
tendenciosidade e propor¢ao de variancia, respectivamente.

M _ (;S _;’A
T o) "
— (O-S _GA)Z
T n

em que yS , yA , Og e o, s3o as médias e os desvios padrdo dos valores previstos e
observados, respectivamente.

A proporgdo de varidncia U°, conforme citam Pindyck e Rubinfield (2004, p. 244),
indica a capacidade de replicar o grau de variabilidade na variavel que interessa. Se U° é alto,
significa que a série efetiva flutuou muito enquanto a série simulada mostrou pouca flutuagao,
ou vice-versa. Isso também seria preocupante, e poderia levar a revisdo dos modelos.

4. RESULTADOS

Todos os calculos foram realizados através do Excel e nenhum software estatistico foi
utilizado. Um total de 1.109.955 neurbnios foram testados, sendo 132.990 testados na
previsdao do Bovespa, 151.404 neurénios na previsdo do indice Chinés, 122.760 neur6nios na
previsao do indice Indiano, 106.392 neuronios testados na previsao do indice Russo, 163.680
neurdnios testados na previsdo do Japonés Nikkei 225, 141.174 neuréOnios testados na
previsdao do S&P 500, 148.335 testados na previsdo do FTSE 100, do Reino Unido e 143.220
neurdnios testados na previsdo dos 28 meses do Deutscher Aktien Index, da Alemanha.

4.1. Resultados da fase de teste

Na Tabela 1, abaixo destacada, sao demonstrados os resultados das previsoes para 7+1
para o indice RTSI Index da Russia.

Tabela 1 — Resultados das previsoes para o indice RTSI Index da Russia.

Camada R’ Correlagdo  Sinais MSE MAE U " v Ivakhnenko

Camada 1  0,00001 -0,00239 0,42857 0,03939 0,14804 0,14267 0,00348 0,00079 1,66156
Camada2 0,01450 -0,12043 0,42857 0,04505 0,15664 0,16049 0,00308 0,00059 1,90050
Camada3 0,04212 0,20524 0,46429 0,03135 0,13599 0,11931 0,05074 0,00193 1,32251
Camada4 0,01924 0,13871 0,50000 0,03465 0,13994 0,12706 0,02899 0,00112 1,46145
Camada 5 0,07085 0,26618 0,53571 0,02725 0,12206 0,10463 0,00486 0,00171 1,14947
Camada 6  0,07524 0,27429 0,53571 0,02828 0,12807 0,10415 0,00202 0,00100 1,19309
Camada7 0,07527 0,27434 0,53571 0,02843 0,12772 0,10402 0,00106 0,00090 1,19926
Camada 8 0,07579 0,27531 0,53571 0,02828 0,12683 0,10379 0,00115 0,00095 1,19280

Camada 9  0,07407 0,27216 0,53571 0,02984 0,12967 0,10554 0,00011 0,00049 1,25877
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Evidencia-se na Tabela 1 que, apesar dos demais indicadores terem melhorado ao
longo das camadas, houve prejuizo na previsdo deste indice, pois conforme o indicador de
sucesso da previsao (demonstrado na equacao [14]), todos os resultados foram considerados

insatisfatorios.
Na Figura [2] ¢ demonstrado o retorno do indice russo e sua respectiva previsao
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00 -
-0,10 RSTI
-0,20 .
0,30 Previsto
-0,40
-0,50
S5s535558553558388zgg8888g883332¢2¢38
PiFEiiiisiiiziieaiiigiiiziss
Figura 2 — Comparativo entre o retorno esperado e explicado para o RSTI Index.
Tabela 2 — Resultados das previsées para o indice Hang Seng Index, da China.
Camada R’ Correlagdo  Sinais MSE MAE U [ v Ivakhnenko
Camadal 0,00004 0,00644 0,50000 0,01158 0,08899 0,06696 0,01377 0,00110 1,23438
Camada2 0,01054 0,10267 0,57143 0,01106 0,08539 0,06411 0,00647 0,00109 1,17892
Camada3 0,00044 -0,02102 0,53571 0,01483 0,09737 0,08471 0,00786 0,00096 1,58051
Camada4  0,00032 -0,01801 0,57143 0,01554 0,10125 0,08975 0,00728 0,00106 1,65578
Camada5 0,00036 0,01908 0,57143 0,01496 0,09893 0,08695 0,00687 0,00111 1,59418
Camada 6  0,00054 0,02316 0,57143 0,01487 0,09834 0,08569 0,01070 0,00105 1,58488
Camada7 0,00593 0,07700 0,60714 0,01423 0,09667 0,07843 0,01201 0,00070 1,51705
Camada 8  0,00600 0,07743 0,60714 0,01423 0,09660 0,07840 0,01185 0,00070 1,51644
Camada 9  0,00598 0,07734 0,60714 0,01423 0,09653 0,07838 0,01244 0,00070 1,51640

De forma analoga a previsdo do indice russo, a previsao indice Hang Seng Index, da
China foi ineficiente, pois o indicador de Ivakhnenko apresentou resultados acima do que se
poderia considerar como aceitavel. O ponto significativo destes resultados ¢ a evolucao dos
indicadores, demonstrando que houve um incremento na capacidade de previsao da rede a

medida que foram sendo adicionadas camadas na modelagem.

Na Figura [3] ¢ demonstrado o retorno do indice chinés e sua respectiva previsao.
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Figura 3 — Comparativo entre o retorno esperado e explicado para o indice Hang Seng.
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Nas Figuras [2] e [3], percebe-se que a rede foi ineficaz para encontrar padrdes na
previsao dos indices russos (RSTI Index) e Chinés (Hang Seng Index), o que corrobora com o
baixo valor para os indices R? e do critério de Ivakhnenko (Equacio [14]).

Na Tabela 3, sio demonstradas as previsdes do Bombay Stock Exchange, da India.

Tabela 3 — Resultados das previsées para o indice Bombay Stock Exchange, da India.

Camada R’ Correlagdo  Sinais MSE MAE U o R Ivakhnenko

Camadal 0,01360 -0,11662 0,57143 0,01744 0,10004 0,10082 0,01377 0,00110 1,46488
Camada2 0,00013 0,01134 0,50000 0,01570 0,09868 0,09098 0,00647 0,00109 1,31848
Camada3 0,01326 0,11515 0,60714 0,01454 0,09755 0,08306 0,00786 0,00096 1,22137
Camada4 0,01221 0,11051 0,60714 0,01440 0,09672 0,08320 0,00728 0,00106 1,20964
Camada5 0,02124 0,14576 0,64286 0,01382 0,09365 0,08032 0,00687 0,00111 1,16052
Camada 6  0,01576 0,12554 0,64286 0,01423 0,09536 0,08201 0,01070 0,00105 1,19550
Camada7  0,00102 0,03201 0,60714 0,01654 0,10293 0,09113 0,01201 0,00070 1,38933
Camada 8  0,00080 0,02836 0,60714 0,01660 0,10299 0,09145 0,01185 0,00070 1,39402
Camada 9 0,00119 0,03449 0,60714 0,01651 0,10270 0,09092 0,01244 0,00070 1,38640

Percebe-se, na Tabela 3, que os resultados da previsao do indice indiano nao foram
significativos, conforme critério de Ivakhnenko, embora o critério de desigualdade de Theil,
bem como a o indicador de tendenciosidade e de variancia demonstram que as modelagens se
mostraram ndo tendenciosas e relativamente ajustadas a previsao.
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Figura 4 — Comparativo entre o retorno esperado e explicado para o indice Bombay Stock Exchange.

Abaixo s3o destacados os resultados para a previsao do indice IBOVESPA:

Tabela 4 — Resultados das previsées para o indice Bovespa, do Brasil.

Camada R’ Correlagdo  Sinais MSE MAE U o R Ivakhnenko

Camada 1 0,23387 0,48360 0,67857 0,00655 0,06372 0,05763 0,02761 0,00237 0,83473
Camada2 0,25718 0,50713 0,67857 0,00628 0,06408 0,05463 0,01530 0,00217 0,79962
Camada3 0,27278 0,52228 0,67857 0,00618 0,06389 0,05348 0,01501 0,00210 0,78708
Camada4 0,17357 0,41661 0,67857 0,00661 0,06656 0,05679 0,01096 0,00200 0,84191
Camada5 0,21512 0,46381 0,67857 0,00632 0,06516 0,05329 0,00932 0,00178 0,80477
Camada 6  0,40904 0,63956 0,67857 0,00480 0,06087 0,03604 0,00182 0,00084 0,61138
Camada7 0,41157 0,64153 0,67857 0,00478 0,06064 0,03588 0,00184 0,00084 0,60915
Camada 8  0,41069 0,64085 0,67857 0,00479 0,06075 0,03595 0,00170 0,00084 0,61001

Camada 9  0,41069 0,64085 0,67857 0,00479 0,06075 0,03595 0,00170 0,00084 0,61001
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Na Tabela 4, ¢ possivel evidenciar que, no teste de Ivakhnenko,que todos os resultados
foram considerados como satisfatorios, fato que pode ser evidenciado na evolugao de todos os
demais indicadores, em especial o R* que evoluiu de 0,23 para a primeira camada para 0,41
para a ultima camada demonstrando a eficiéncia na previsao deste indice.

Abaixo ¢ demonstrado o indice brasileiro e sua respectiva previsao.
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Figura 5 — Comparativo entre o retorno esperado e explicado para o indice BOVESPA.
Tabela 5 — Resultados das previsdes para o indice S&P 500, dos EUA.

Camada R’ Correlagdo  Sinais  MSE MAE U [ v Ivakhnenko

1° Camada 0,13199 -0,36330 0,32143 0,00692 0,06005 0,06668 0,02816 0,00015 1,83111
2° Camada 0,12509 -0,35368 0,39286 0,01742 0,07597 0,10566 0,06933 0,00030 4,60941
3°Camada 0,05258 -0,22929 0,35714 0,01776 0,08363 0,10546 0,00380 0,00053 4,69928
4° Camada 0,02646 -0,16267 0,39286 0,01324 0,07531 0,08585 0,04862 0,00017 3,50140
5°Camada 0,02611 -0,16159 0,42857 0,01323 0,07509 0,08583 0,04751 0,00017 3,50037
6° Camada  0,02582 -0,16070 0,42857 0,01322 0,07505 0,08576 0,04762 0,00017 3,49744
7° Camada  0,02580 -0,16063 0,42857 0,01322 0,07508 0,08577 0,04751 0,00017 3,49760
8° Camada 0,02580 -0,16063 0,42857 0,01322 0,07508 0,08577 0,04750 0,00017 3,49760
9° Camada  0,02580 -0,16063 0,42857 0,01322 0,07508 0,08577 0,04750 0,00017 3,49760

Analisando-se a Tabela [5], é possivel perceber que a rede ndao encontrou padrao capaz
de auxiliar na previsao do indice americano. Pelo contrario, na medida em que formam sendo
incrementadas novas camadas na rede, o critério de informagao de Ivakhnenko degenerou.

Na Figura [6] ¢ demonstrado o indice americano e sua previsao.
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Figura 6 — Comparativo entre o retorno esperado e explicado para o indice S&P500.

Abaixo sdo destacados os resultados para a previsdao do indice Nikkei 225, do Japao:



Tabela 6 — Resultados das previsoes para o indice Nikkei 225, do Japao
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Camada R’ Correlagdo  Sinais  MSE MAE U " v Ivakhnenko

1° Camada  0,00935 -0,09668 0,50000 0,01067 0,07325 0,07520 0,01236 0,00009 1,79180
2° Camada  0,00635 -0,07968 0,46429 0,01011 0,07196 0,07270 0,01399 0,00012 1,69721
3°Camada 0,01951 -0,13968 0,53571 0,01008 0,07155 0,07549 0,00615 0,00020 1,69194
4° Camada  0,02209 -0,14863 0,50000 0,01025 0,07231 0,07618 0,00737 0,00018 1,71990
5°Camada 0,01971 -0,14041 0,46429 0,01012 0,07207 0,07552 0,00724 0,00019 1,69929
6° Camada  0,02077 -0,14413 0,50000 0,01018 0,07246 0,07579 0,00754 0,00019 1,70875
7° Camada  0,02153 -0,14674 0,50000 0,01020 0,07247 0,07594 0,00770 0,00018 1,71286
8° Camada 0,02019 -0,14208 0,50000 0,01016 0,07234 0,07560 0,00810 0,00018 1,70571
9° Camada  0,02030 -0,14248 0,50000 0,01016 0,07240 0,07562 0,00818 0,00018 1,70602

Ao se analisar a Tabela [6], percebe-se que, apesar da melhoria dos resultados pela
inclusdo de novas camadas, os resultados das previsdes foram ineficientes, sendo os
resultados considerados como desinformagao pelo critério de Ivakhnenko (Equagao [14]).

Na Figura [7] ¢ demonstrado o indice japonés e sua previsao.
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Figura 7 — Comparativo entre o retorno esperado e explicado para o indice Nikkei 225.

Na Tabela 7 sdo destacados os resultados para a previsao do indice Deutscher Aktien

Index, da Alemanha.

Tabela 7 — Resultados das previsdes para o indice Deutscher Aktien Index, da Alemanha.

Camada R’ Correlagdo  Sinais  MSE MAE U " v Ivakhnenko

1° Camada 0,27987 -0,52903 0,28571 0,00779 0,06850 0,07867 0,00551 0,00091 1,48115
2° Camada  0,08049 -0,28371 0,39286 0,00754 0,06794 0,07120 0,00930 0,00061 1,43338
3°Camada 0,06199 -0,24898 0,39286 0,00798 0,07027 0,07233 0,00225 0,00045 1,51788
4° Camada 0,05679 -0,23831 0,39286 0,00822 0,07221 0,07273 0,00228 0,00038 1,56323
5°Camada  0,03733 -0,19322 0,39286 0,00866 0,07445 0,07191 0,01102 0,00023 1,64699
6° Camada  0,06698 -0,25880 0,35714 0,00926 0,07613 0,07761 0,00033 0,00024 1,76047
7° Camada  0,03868 -0,19668 0,35714 0,01240 0,08202 0,08665 0,00468 0,00000 2,35727
8° Camada 0,05368 -0,23169 0,35714 0,01034 0,07861 0,08060 0,00172 0,00010 1,96584
9° Camada  0,05368 -0,23169 0,35714 0,01034 0,07861 0,08060 0,00172 0,00010 1,96584

Ao se analisar a Tabela [7] percebe-se, de forma andloga ao indice americano, que a
inclusdo de novas camadas foi ineficiente na previsdao do indice alemao, sendo os resultados
considerados como desinformagao pelo critério de Ivakhnenko.



Na Figura [8] ¢ demonstrado o indice alemao e sua previsdo.
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Figura 8 — Comparativo entre o retorno esperado e explicado para o indice Deutscher Aktien Index

Na Tabela 8 sdo destacados os resultados para a previsdo do indice FTSE 100, do
Reino Unido.

Tabela 8 — Resultados das previsdes para o indice FTSE 100, do Reino Unido.

R2

Camada Correlagdo  Sinais MSE MAE U [ v Ivakhnenko

1° Camada 0,11579 -0,34028 0,39286 0,00415 0,05105 0,05213 0,02729 0,00024 1,46432
2° Camada 0,01422 0,11925 0,57143 0,00404 0,04754 0,04087 0,05051 0,00003 1,42631
3°Camada 0,02354 0,15343 0,42857 0,00398 0,04711 0,03951 0,06800 0,00002 1,40476
4° Camada 0,05734 0,23947 0,50000 0,00370 0,04546 0,03671 0,02894 0,00002 1,30326
5° Camada 0,05136 0,22662 0,42857 0,00376 0,04679 0,03720 0,03629 0,00002 1,32755
6° Camada 0,05172 0,22742 0,42857 0,00386 0,04759 0,03803 0,01659 0,00001 1,36105
7° Camada 0,05113 0,22612 0,42857 0,00387 0,04764 0,03810 0,01664 0,00001 1,36431
8° Camada 0,05113 0,22612 0,42857 0,00387 0,04763 0,03810 0,01669 0,00001 1,36421
9° Camada 0,05113 0,22612 0,42857 0,00387 0,04763 0,03810 0,01669 0,00001 1,36421

E possivel evidenciar, na Tabela 8, um incremento pouco significativo na capacidade

de previsdio do indice do Reino Unido.
desinformacao pelo critério de Ivakhnenko (Equagao [14]).
Na Figura [9] s3o demonstrados o indice FTSE 100 e sua previsao.
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Na Tabela [9] sdo demonstrados os resultados das previsdes dos paises pesquisados:

Tabela 9 — Resultados das previsoes dos indices de cada um dos paises analisados

Pais

RZ

Correlagdo

Sinais

MSE

MAE

U

U’

US

Ivakhnenko
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Brasil 0,41069 0,64085 0,67857 0,00479 0,06075 0,03595 0,00170 0,00084 0,61001
Russia 0,07579 0,27531 0,53571 0,02828 0,12683 0,10379 0,00115 0,00095 1,19280
india 0,00119 0,03449 0,60714 0,01651 0,10270 0,09092 0,01244 0,00070 1,38640
China 0,00598 0,07734 0,60714 0,01423 0,09653 0,07838 0,01244 0,00070 1,51640
EUA 0,02580 -0,16063 0,42857 0,01322 0,07508 0,08577 0,04750 0,00017 3,49760
Japao 0,02030 -0,14248 0,50000 0,01016 0,07240 0,07562 0,00818 0,00018 1,70602
Alemanha 0,05368 -0,23169 0,35714 0,01034 0,07861 0,08060 0,00172 0,00010 1,96584
Reino Unido 0,05113 0,22612 0,42857 0,00387 0,04763 0,03810 0,01669 0,00001 1,36421

Na Tabela 9 destaca-se uma maior capacidade de previsdo do indice brasileiro, quando
comparado com os demais indices analisados nesta pesquisa. Neste sentido as modelagens
GMDH foram capazes de encontrar nao-aleatoriedade, no periodo analisado, para
IBOVESPA, sendo ineficaz na previsdo dos demais indices. A maior previsibilidade do indice
brasileiro deu-se pela capacidade da rede em acertar o sinal para o periodo seguinte
(decréscimo ou aumento do indice brasileiro).

5. CONSIDERACOES FINAIS

As redes neurais, apresentam uma capacidade de encontrar padrdes em dados ruidosos
e imprecisos e aparentemente desconexos. Essa caracteristica podera ser utilizada em
pesquisas financeiras, em especial de séries temporais. Neste sentido, a tentativa de utilizagao
do método GMDH apresentou resultados significativos na previsdo do indice IBOVESPA e
ndo significativos para os demais indices. A previsibilidade do indice brasileiro pode ser
explicada pelo estado de evolucdo do mercado brasileiro e pela qualidade do método de
encontrar padrdes nao lineares para a previsao do indice.

A forga desta modelagem pode ser expressa pela exceléncia na previsdo em ¢+1/, sendo
ineficaz em modelagens para periodos posteriores a t+1. Cabe ressaltar ainda o fato de a
modelagem ter sido feita toda em Excel o que se permite melhor desenvolver modelos de
previsdo, quando comparado a softwares que com codigos fonte fechados.

A maior capacidade de previsdo do indice brasileiro (IBOVESPA) deu-se pelo fato do
maior nimero de acerto de sinais (decréscimo ou aumento do indice brasileiro), quando
comparado com os demais indices. A capacidade de previsdo do sinal, em ¢+1, torna-se
importante na medida em que se utiliza, entre outras estratégias de investimento, agdes de
curto prazo (compra e venda de titulos no curto prazo).

Como sugestdo ¢ possivel indicar o uso de modelos com aprendizagem por corre¢dao
de erros ou aprendizagem baseada em memoria, ou ainda modelos de redes recorrentes ja que
esta modelagem foi feita através de redes alimentadas diretamente com multiplas camadas.
Para a criagdo de modelagens com aprendizagem por corre¢do é possivel indicar ainda a regra
delta, ou regra de Widrow-Hoff. Para a modelagem com aprendizado baseada em memoria ¢
possivel indicar o uso de conceitos da ldgica difusa na determinagdo de padrdes dos dados de
entrada.
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