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RESUMO

A previsdo de indices bolsistas de diferentes bolsas de valores é uma das questfes mais
importantes para economistas e investidores, a fim de conhecer, antecipadamente, 0s
movimentos que ocorrem no mercado de investimento. Os investidores confiam,
frequentemente, no seu conhecimento da economia dos mercados, dos fatores
macroeconémicos dos paises e de outros recursos, tais como: o comportamento dos
gréficos de acOes, para fazerem os seus investimentos da forma mais eficiente possivel.
O fato de serem pessoas que usam seu julgamento para investir no mercado de acoes
torna-se uma tarefa complicada, se ndo impossivel, avaliar todos os fatores envolvidos no
mercado de ac¢Oes. Além dessa incapacidade, ha fatores como elementos psicoldgicos e
julgamentos erréneos subjetivos que podem levar o investidor a ter perdas econémicas,
ou a ndo aproveitar boas oportunidades de investimento. Por essas razdes, ao longo das
ultimas décadas, foram feitas tentativas de prever indices bolsistas, com diferentes

sistemas entre eles:

Modelos lineares, tais como ARIMA, Garch e Arch, redes neuronais tais como
Feedforward Neural Network (FNN), Generalized Regression Neural Network (GRNN),
Probabilistic Neural Network (PNN), etc. e a combinacdo de modelos lineares e redes

neurais.

Nesta pesquisa propde-se uma forma como realizar a previsao do valor no dia seguinte
do indice de a¢des espanhol IBEX 35, utilizando trés redes neurais artificiais diferentes e
comparando o desempenho de cada uma dessas redes em diferentes situacdes. O IBEX
35 ¢é o principal indice de referéncia do mercado acionario da bolsa espanhola. E formado
pelas 35 empresas mais liquidas listadas no Sistema de Interconexdo da Bolsa de Valores
Espanhola nas quatro bolsas de valores espanholas. As redes neurais a serem empregadas

sdo Feedforward, Cascade-Forward e Generalized Regression

Palavras-chave: Previsdo. Ibex 35. Bolsa de valores. Backpropagation. Feedforward.
Cascade. Regressdo generalizada.



ABSTRACT

Forecasting stock market indices from different stock exchanges are one of the most
important issues for economists and investors, to know in advance, the movements that
occur in the investment market. Investors often rely on their knowledge of the economy
of the markets, the macroeconomic factors of the countries, and other resources, such as
the behaviour of stock charts, to make their investments as efficiently as possible. Being
people who use their judgment to invest in the stock market is complicated, if not
impossible, to evaluate all the factors involved in the stock market. In addition to this
inability, there are factors such as psychological elements and subjective misjudgements
that may lead the investor to have economic losses or not take advantage of good
investment opportunities. For this reason, over the last decades, attempts have been made

to predict stock market indices, with different systems among them:

Linear models, such as ARIMA, Garch, and Arch, neural networks such as the
Feedforward Neural Network (FNN), Generalized Regression Neural Network (GRNN),
Probabilistic Neural Network (PNN), etc. and the combination of linear models and

neural networks.

This research presents how to forecast the next day value of the Spanish IBEX 35 stock
index using three different artificial neural networks and comparing the performance of
each of these nets in different situations. The IBEX 35 is the main reference index of the
Spanish stock market. It is formed by the 35 most liquid companies listed on the Spanish
Stock Exchange's Interconnection System on the four Spanish stock exchanges. The
neural networks to use are Feedforward, Cascade-Forward, and Generalized Regression

Neural Network.

Keywords: Forecast. Ibex 35. Stock market. Backpropagation. Feedforward. Cascade.

Generalized regression.
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1 INTRODUCAO

Hoje em dia, a previsdo dos indices bolsistas das diferentes bolsas
internacionais é uma questdo importante na economia global, uma vez que movimenta
enorme quantidade de dinheiro. Muitos fatores influenciam se esses indices podem cair

ou subir de valor.

Os fatores que influenciam estes indices podem ser provenientes de indices
macroecondmicos nacionais, tais como: divida externa, producdo industrial, desemprego,
prémio de risco, reputacio do banco nacional, taxa de juros, etc. (MACIAN-PEREZ,
2017)

Outros fatores, que podem influenciar os indices bolsistas de um pais, sdo 0s
indices bolsistas de outros paises, o0 Brexit (a saida do Reino Unido da Unido Europeia),
0 preco das matérias-primas (ferro, ouro, petrdleo etc.), guerras econdmicas, conflitos

militares, epidemias etc.

Como mencionado anteriormente, a previsao de indices bolsistas é uma tarefa
muito importante do ponto de vista econdmico e a sua previséo € crucial quando se fazem
investimentos no mercado financeiro. Embora haja muitos economistas e especialistas
em investimentos que confiam na sua prépria experiéncia e conhecimentos para investir,
eles sdo limitados pelas proprias condi¢des humanas como: fatiga, erros subjetivos e a
incapacidade de analisar enormes quantidades de dados.

Portanto, a previsdo de indices bolsistas utilizando redes neurais artificiais
(RNA) (HAYKIN, 2008) parece ser uma ideia bastante interessante para realizar esta
tarefa, pois se tem um longo histérico de dados sobre os precos dos indices bolsistas
diarios de todo o mundo pode-se obter previsdes de excelente precisdo. Estes dados

podem ser encontrados em paginas, tais como: Yahoo Finance ou Investing.

H& muitos artigos onde sdo utilizados diferentes métodos para prever 0s
indices bolsistas de diferentes paises, dos quais o artigo "PREDICCION DEL INDICE
BURSATIL IBEX 35 MEDIANTE SELECCION DE INPUTS CON REDES
NEURONALES" (FERNANDEZ-BENLLOCH, 2016) foi aquele em que se obteve a
maior inspiracdo para este trabalho. Nele, € feita uma previsdo do indice IBEX 35

utilizando a rede neural Feedforward e usando dados dos seguintes indices como entrada:



. Futuro IBEX

. IBEX
. DAX
. Futuro de Petroleo

. STANDARD AND POORS
. FTSE

. DOW JONES Industrial

. DOW JONES Transportes

. EUR/USD

Nesta pesquisa também foi realizada a previséo do indice IBEX 35, utilizando
a técnica de janelamento. E realizada a previsdo empregando-se trés redes neurais
diferentes, comparando o desempenho de cada uma delas em dois casos diferentes. No
primeiro caso usou-se como entrada s6 os dados do mesmo IBEX 35 € no segundo caso
foram usados outros indices bolsistas, commodities® e taxas de cdmbio tomadas como

entrada que seriam 0s seguintes:
e AEX (Holanda)
e BEL 20 (Belgica)
e CAC 40 (Franca)
e DAX 30 (Alemanha)
e HANG SENG (Hong Kong)
o NIKKEI 225 (Japéo)
e OMXS 30 (Suécia)
e S&P ASX 200 (Australia)
e S&P TSX 60 (Canada)
e SMI 30 (Suica)

e Taiwan Weighted (Taiwan)
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e IBEX 35 (Espanha)

e Milho
e QOuro
e Prata

e USD/JPY (taxa de cAmbio entre o dolar americano e o iene japonés)
e EUR/CAD (taxa de cdmbio entre o euro e o dolar canadense)

e EUR/AUD (taxa de cambio entre o euro e o ddlar australiano)

e EUR/JPY (taxa de cambio entre 0 euro e 0 iene japonés)

As redes neurais a serem utilizadas sdo Feedforward (HAYKIN, 2008),
Cascade-Forward (WARSITO, 2018) e Regressdo Generalizada (GRNN) (SPECHT,
1991).).

1: Séo aqueles produtos destinados ao uso comercial, e que tém como caracteristica mais relevante, que ndo tém nenhum valor
agregado, ndo sdo processados, ou ndo tém nenhuma caracteristica diferenciadora em relacdo aos outros produtos que se

encontram no mercado. Por este motivo sdo utilizados como matéria-prima para fabricar outras matérias elaboradas.
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2 ESTADO DA ARTE

Economistas de todo o mundo sempre estudaram e tentaram compreender as
flutuacGes de precos na bolsa de valores, porque os investimentos na bolsa de valores
estdo sujeitos a riscos, 0s retornos sao variaveis e a sua existéncia € incerta. A previsdo
da bolsa de valores é um tema de interesse, particularmente para aqueles que investem na
bolsa de valores. Por conseguinte, a previsao de um indice bolsista é muito desafiante e

foram pesquisados varios métodos para prever o mais eficientemente possivel.

Os modelos lineares, em razdo a facil interpretacdo dos seus elementos,
possuem uma vantagem consideravel sobre os modelos mais complexos, o que levou a
sua utilizagdo em muitas aplicaces; uma delas tem sido a previsao de séries temporais
financeiras. Nos anos 80, os modelos utilizados, para modelar a média de um bem, eram
0 Arima ou Arimax, mas nos anos 90 os modelos ARCH (ENGLE, 1982). e Garch
(BOLLERSLEYV, 1986) ddo maior importancia a volatilidade do que a média dos dados.

Em Franses e Ghijsels (1999) confirmaram que os modelos de Garch sdo Uteis
para prever a volatilidade do mercado bolsista, mas os residuos estimados destes modelos
apresentam, frequentemente, a demasiada curtose e ndo captam todas as caracteristicas

dos dados.

Chang, Yeung e Yip (2000) indicaram a influéncia de indicadores
econdmicos, tais como: a taxa de emprego, ou o indice de precos do consumidor, pois
cada um deles é uma medida em relacdo a um detalhe da economia, pelo que relacionaram
cada indicador por meio de um grafico ao indice da bolsa de valores para compreender

até que ponto as variaveis relacionadas com a bolsa de valores eram bem conhecidas.

Em 2003, os estudos continuam: Lasfer, Melnik & Thomas documentam o
comportamento dos pre¢os de agdes, a curto prazo, apés um periodo de tensdo na bolsa,
concentrando-se no comportamento diério dos precos da bolsa via 39 indices da bolsa. A
investigacdo mostrou que 0s desempenhos anormais apos o stress sdo significativamente
mais elevados para 0s mercados emergentes e a dimensdo dos saltos ap6s o periodo de
stress esta relacionada com a liquidez do mercado. (LASFER; MELNIK; THOMAS,
2003)

Bhardwaj e Swanson (2006) sugeriram um novo modelo chamado Arfima,

que faz estimativas usando uma variedade de procedimentos padrdo que fornecem
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previsdes significativamente melhores do que AR, MA, ARMA, Garch e modelos
relacionados, com base na anélise dos erros médios quadraticos da previsdo (MSFE) e na
utilizacdo de testes de precisdo preditiva.

Liu e Hung (2010) realizaram um estudo no qual, utilizando a volatilidade
diaria do indice americano S&P-100, compararam os modelos Garch-N, Garch-t, Garch-
HT e Garch-SGT com modelos do tipo assimétrico, tais como GJR-Garch e Egarch. Os
resultados obtidos mostram que estes ultimos melhoram a volatilidade da previsdo e
demonstram que o0 componente assimétrico é mais importante do que a especificacdo da

distribuicdo quando estdo presentes assimetria, leptocurtose e efeitos de Alavancagem.

Contudo, a economia destaca-se pela sua instabilidade e pela presenca de néo
linearidade nos seus ciclos, o que torna os modelos lineares ndo inteiramente eficientes.
Por esta razdo, a exploracao de dados é atualmente caracterizada pela utilizacao crescente

de modelos de previsdo ndo lineares.

Komo, Chang e Ko (1994) utilizam modelos estatisticos ndo paramétricos e
ndo lineares porque muitas relacBes importantes na area das financas tém este tipo de
relacdo. As redes neurais artificiais tém a propriedade de capturar as caracteristicas ndo
lineares dos indices da bolsa e mostraram que podem ser treinadas com uma quantidade
suficiente de informagdo para identificar tais relagdes néo lineares entre os valores de
entrada e saida. A aplicacdo de redes neurais a previsao de séries financeiras cresceu nos
ultimos anos, uma vez que parece ser um método eficaz e apresenta uma multiplicidade

de oportunidades.

Zemke (1999) afirma que os mercados, com um menor volume de operacdes,
sdo mais faceis de prever. Utilizou a Bolsa de Varsovia como referéncia e propds as
técnicas de Machine Learning (ML) (HAYKIN, 2008) para a sua analise. A tarefa € prever
o valor do indice via decis@es binarias, ou seja, prever se o valor do indice WIG na semana
de negociacao estd acima ou abaixo do valor atual. As quatro técnicas ML utilizadas séo:
previséo de rede neural, classificador Bayesiano (STIGLER, 1983), K-nearest neighbor
(SILVERMAN, 1989) e K-nearest neighbor prediction scrutinized (Previsdo do Vizinho
mais préximo) (AL-DOSARY, 2019). Com estas técnicas concluiu-se que utilizando
métodos K-nearest neighbor, com 64% de eficacia e redes neurais, se obtém melhores
previsdes porque o mercado bolsista é dominado pela ndo linearidade dos dados.
(ZEMKE, 1999).
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No mesmo ano, Lee e Jo desenvolveram um intérprete grafico para prever o
mercado, a que chamaram Candlestick Chart Analysis Expert System (Sistema
Especialista em Analise Gréafica de Velas) (MORRIS, 2006). Este sistema possui padrdes
e regras que podem prever os movimentos futuros dos precos das acbes. Os padrdes
definidos séo classificados em cinco grupos no que diz respeito ao seu significado: queda,
subida, neutralidade, tendéncia continua, e padrées em que a tendéncia € invertida. Os
resultados experimentais obtidos por Lee e Jo revelaram que o modelo teve uma taxa
média de sucesso de 72%, o que ajuda os investidores a obterem maiores beneficios do

seu investimento em acgdes. (LEE; JO, 1999).

O modelo de Chen, Leung e Daouk (2003) prevé a mudanca no indice da
Bolsa de Valores de Taiwan por meio de outro modelo de rede neural artificial chamado
Rede Neural Probabilistica (PNN); este método utiliza dados historicos do indice da Bolsa
de Valores de Taiwan, e 0s resultados mostram que as estratégias de investimento
baseadas nele obtém retornos mais elevados do que outras estratégias, tais como métodos
generalizados de momentos (GMM). A superioridade deste modelo deve-se a sua

capacidade de identificar inconsisténcias e desinformacao.

Toro, Molina e Garcés (2006) apresentaram um estudo comparativo entre a
previsdo de precos na bolsa de valores utilizando redes neurais e neuro-nebulosas (neuro-
fuzzy). E apresentada uma metodologia aplicavel & previsio do comportamento de
qualquer tipo de agdes, com base no célculo preliminar da correlacdo entre o preco e
outras variaveis de mercado. A previsdo do valor das acGes em bolsa afeta 0s processos
de tomada de decisdo das empresas ou outros agentes do mercado afetados pelo seu
comportamento. Os resultados obtidos foram satisfatérios em termos da percentagem de
erro do valor estimado em relagdo ao valor real. As técnicas inteligentes provam ser uma
ferramenta interessante que estd mostrando resultados promissores e a abrir um leque de

possibilidades a explorar no campo da previséo.

Chaigusin, Chirathamjaree e Clayden (2008) mostram um caso particular em
que a previsdo do indice da Bolsa de Valores da Tailandia é realizada por meio de redes
neurais do tipo feedforward. Os dados de entrada utilizados correspondem ao indice SET,
Dow Jones, Nikkei, Hang Seng, o pre¢o do ouro, a taxa minima de empréstimo e as taxas

de cadmbio entre o thai-baht tailandés e do dolar, mostrando via pesquisa que 0S
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movimentos do indice da Bolsa de Valores da Tailandia sdo sensiveis as entradas acima

referidas.

Alonso e Garcia (2009) utilizam dados de alta frequéncia para encontrar um
modelo estatistico que reduza o grau de incerteza quanto ao comportamento do futuro
imediato (proximos dez minutos) dos operadores na bolsa colombiana, especificamente
do IGBC; paratal, utilizam modelos de Garch em média (Garch-M), que levam em conta

a alavancagem, o dia da semana, a hora e os efeitos dia-hora.

Em Lu, Chang, Chen, Chiu e Lee (2009), a previsao do indice da Bolsa de
Xangai B-Share € utilizada para comparar as metodologias MARS (Splines de Regressdo
Adaptativa Multivariada), BPN (Rede Neural de Retropropagacao), SVM (Méquina de
Vetores de Suporte) (CORTES; VAPNIK, 1995).) e MLR (Regressdo Linear Mdltipla)
(XIN, 2009).0s resultados obtidos mostraram que o modelo MARS fornece melhores
previsdes em termos de erro e de precisdao do que 0s outros, com uma taxa de erro de

1,15% e uma precisao direcional (DA) de 82%.

Guresen, Kayakutlu e Daim (2011) observaram que na maioria dos casos, 0s
modelos de redes neurais permitem obter melhores resultados do que outros métodos. Os
dados utilizados correspondem aos valores diarios do indice Nasdaq de 7 de Outubro de
2008 a 26 de Junho de 2009. Os modelos que foram comparados neste trabalho sdo o
Perceptron Multicamada (MLP) (ROSENBLATT, 1958), Rede Neural Artificial
Dinamica (DAN2) (VELASQUEZ-HENAO, 2012) e um modelo hibrido de redes neurais
e Garch. O desempenho dos modelos foi avaliado usando-se o Erro Quadratico Médio
(MSE) e o Desvio Médio Absoluto (MAD), obtendo-se que o modelo classico MLP

excede os outros, obtendo melhores resultados.

Outra forma de fazer uma previsao seria utilizando um sistema hibrido, ou
seja, combinando modelos lineares como 0s ja apresentados anteriormente com redes
neurais. Na previsdo da bolsa de valores muitos autores fizeram combinac¢6es de métodos
ou modelos de previsdo procurando incorporar as vantagens de cada um dos modelos

anteriores no método hibrido.

Kim e Han (2000) expressam que existe uma grande quantidade de estudos
que incluem modelos de Redes Neurais Artificiais (RNAs). No entanto, as RNAs tém
limitacOes na aprendizagem de padrées por causa do fato de os dados do mercado bolsista

terem uma dimensionalidade complexa e um grande ruido. Usando o algoritmo genético
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(GA) é possivel selecionar o tipo de rede neural de tal forma que a caracteristica relevante
do subconjunto possa ser optimizada. GA concentra-se, neste trabalho, na discretizagdo
dos dados, simplificando assim o processo de aprendizagem para as RNASs e reduzindo o

ruido e os dados redundantes.

Pai e Lin (2005) propdem uma metodologia hibrida entre ARIMA e SVM. Este
ultimo é uma nova técnica de rede neural que tem sido aplicada com sucesso na resolucao
de problemas de estimativa de regressdo nao linear. Esta metodologia é aplicada a
problemas de previsdo de precos de acoes, alcangando resultados promissores. O modelo
apresentado melhora muito o desempenho da previsdo do preco das acdes do modelo
ARIMA e do modelo SVM individualmente, uma vez que tanto em teoria como

empiricamente, a hibridagdo de dois modelos diferentes reduz os erros de previséo.

Parisi, Parisi e Diaz (2006) utilizaram modelos dindmicos multivariados
construidos a partir de algoritmos genéticos e modelos de redes neurais para prever o sinal
de variagdes semanais nos indices bolsistas asiaticos. O sinal da projecdo foi comparado
com a variacdo observada em cada i-ésima semana, obtendo-se que os modelos
multivariados com algoritmos genéticos sdo mais robustos e permitem obter melhores
indices de rentabilidade do que os modelos construidos com redes neurais, pelo que por
meio desta técnica o investidor pode tomar posi¢es em ativos mais volateis, comprando-
os quando se encontram na parte inferior do ciclo basico de evolucdo de pregos e

vendendo-0s quando se encontram na parte superior.

Roh (2007) realizou um estudo no qual utiliza o teste ADF (Dickey-Fuller
Aumentado) para verificar a estabilidade e o teste ARCH LM para verificar a
heterocedastidade dos dados do indice Kospi 200 da Coreia. Depois, é feita uma
comparacdo do poder preditivo de diferentes modelos individuais tais como EWNA,
Garch, Egarch e RNAs, e modelos hibridos, obtendo como resultado que o erro médio
absoluto (MSE) foi menor para os hibridos NN-Garch e NN-Egarch, o que nos permite
concluir que os modelos de RNAs juntamente com modelos de séries temporais podem

melhorar o poder preditivo em termos de direg&o e de preciséo.

Yudong e Lenan (2009), por outro lado, propdem que se as redes neurais
feedforward usando o algoritmo backpropagation tenham sido utilizadas para prever
indices, neste trabalho, s&o incorporadas com Optimizacdo da Quimiotaxia Bacteriana
Melhorada (IBCO) (MULLER, 2002), os dados utilizados s&o os do indice S&P 500. O
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Erro Quadratico Médio (MSE) diminui consideravelmente, e o tempo de treinamento da
rede foi menor do que o modelo BP individualmente. O modelo IBCO-BP oferece menos

complexidade computacional, maior precisao na previsdo e menos tempo de treino.

El-Henawy et al. (2010) usam redes neurais Perceptron Multicamadas (MLP)
para prever o indice Kospi 200 (indice de precos de acdes da Coreia) ao longo de um
periodo de onze anos. Para melhorar a sua arquitetura, pardmetros, e aumentar a precisao
das previsdes e diminuir o tempo de treino, séo utilizados trés algoritmos: Recozimento
Simulado mais conhecido como Simulated Annealing (SA) (KIRKPATRICK, 1983),
Algoritmo Genético (GA) e um hibrido que combina os dois anteriores. Os resultados
mostram que o melhor algoritmo é o SA, que excede a abordagem hibrida em 30% de
precisdo, e 40% ao algoritmo genético. SA requer 7 minutos de treinamento, GA 73

minutos e a abordagem hibrida 98 minutos.

Boyacioglu e Avci (2010) confirmam que os retornos do mercado de acGes
podem ser previstos via desempenho passado e de varidveis macroeconémicas e
financeiras. Prever os retornos das a¢fes é uma tarefa complexa devido ao grande nimero
de fatores envolvidos no mercado de acdes. Isto torna as séries de precos de acOes
dindmicas, ndo lineares, complicadas e cadticas. Este artigo utiliza o modelo ANFIS, que
combina a teoria da rede neural e a Idgica fuzzy utilizando variaveis que compreendem
outros indices bolsistas e variaveis macroecondémicas, o indice de precos no consumidor,
a producdo industrial, a taxa de cambio do ddlar, etc. O modelo obtido tem um R-
quadrado do 98%, o que significa que a ANFIS prevé com um elevado grau de certeza o

indice da Bolsa de Valores de Istambul.

Wang, Cheng e Hsu (2010) incorporam a cadeia Markov no modelo
estocastico difuso e utilizam dados do indice da Bolsa de Valores de Taiwan. Este modelo
é capaz de considerar, simultaneamente as taxas de cdmbio, o aumento das probabilidades
e as quedas dos indices bolsistas. Dos 330 ensaios realizados durante a experiéncia de trés

meses, 0 modelo foi significativamente melhor em 298 deles.

Yu e Huarng (2010) procuraram aplicar redes neuronais para implementar um
novo modelo de série temporal difusa que melhora as previsdes e inclui os varios graus
de pertenca no estabelecimento de relagdes difusas que ajudam na captura das relagoes
mais apropriadas. Estas relagOes difusas sdo utilizadas para prever o indice da Bolsa de

Valores de Taiwan.
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De acordo com Cheng, Chen e Wei (2010), foram encontrados dois
inconvenientes em muitos dos modelos de previsdo do passado: 1) 0s pressupostos
estatisticos sobre varidveis que sdo necessarias para modelos de séries temporais, tais
como: ARMA e ARCH para modelos de previsdo de equacdes matematicas, e estes ndo
sdo facilmente compreendidos pelos investidores em acfes; 2) as regras extraidas de
alguns algoritmos de inteligéncia artificial (IA), tais como redes neurais, ndo séo

facilmente realizadas.

Para superar estes inconvenientes, € proposto um modelo de previsao hibrido,
utilizando indicadores multitécnicos para prever as tendéncias dos precos das acdes. Além
disso, inclui quatro procedimentos propostos no modelo hibrido a fim de fornecer regras
eficazes de previsdo, que foi desenvolvido a partir das regras extraidas da teoria de
conjuntos aproximados (RST): 1) selecionar indicadores técnicos chave; 2) utilizar a
Abordagem de Distribuicéo de Probabilidade Cumulativa (CPDA) (CHUNG-HO, 2010).;
3) utilizar um algoritmo RST (LUPU, 2008) para extrair regras linguisticas do conjunto
de dados de indicadores técnicos linguisticos; 4) utilizar algoritmos genéticos (GA) para
refinar as regras extraidas para uma melhor precisdo de previsao. A eficacia do modelo
proposto é verificada por dois tipos de avaliacGes de desempenho: precisdo e valores de
retorno, e utilizando um periodo de seis anos do indice Taiex de Taiwan como conjunto
de dados de teste. Os resultados experimentais mostram que o modelo proposto € superior
aos modelos de previsdo, a teoria do conjunto aproximado (RST) e o algoritmo genético
em termos de precisdo, e as avaliacfes de desempenho da bolsa revelaram que 0s
beneficios produzidos pelo modelo proposto sdo superiores aos modelos comprar e
manter (buy and hold), RST e GAS. (CHENG; CHEN; WEI, 2010).

Shen et al. (2011) selecionaram uma rede neural do tipo Funcdo de Base
Radial (RBF) para prever os indices bolsistas da Bolsa de Xangai. A fim de otimizar a
rede e aumentar a eficiéncia das previsoes, € utilizado o Algoritmo de Enxame de Peixes
Artificial (AFSA). Os resultados do RBF otimizado com AFSA, Algoritmo Genético (GA)
(HOLLAND, 1992) e Optimizagdo por enxame de particulas (PSO) (KENNEDY,1995)
sdo tdo bons como as previsdes feitas com ARIMA, Backpropagation (BP) ou Maquina
de Vetores de Suporte (SVM), apresentando o RBF com AFSA nédo a mais alta precisao,
mas sendo um novo algoritmo inteligente & bem-sucedido em aumentar o resultado das
previsdes da rede original da Fungdo de Base Radial (RBF). (SHEN et al., 2011).
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Wang et al. (2011) explicam que, devido a variedade de fatores que afetam o
mercado de acles, é proposta a utilizacdo do algoritmo Wavelet De-noising
Backpropagation (WDBP); os dados utilizados correspondem aos do indice da Bolsa de
Valores de Xangai de Janeiro de 1993 a Dezembro de 2009. O modelo WDBP foi
comparado com um modelo Backpropagation, resultando o WDBP superior na precisdo

das previsoes.

A previsdo da bolsa de valores € uma das questdes mais importantes no campo
financeiro. Portanto, propdem um modelo chamado Algoritmo Genético/ Optimizacao
por Enxame de Particulas (GA/PSQO), que sera avaliado usando-se indices como o
Nasdagq100, Dow Jones e 0 S & P500. A rede neural utilizada como preditor é a Rede
Neural Recorrente de Sigmoide Diagonal (SDRNN), porque a sua arquitetura diminui o
erro e aumenta a precisdo em muitas aplicacées. (ABOUELDAHAB; FAKHRELDIN,
2011).

Asadi et al. (2012) propdem um modelo hibrido que é uma combinagdo de
métodos de pré-processamento de dados, algoritmos genéticos e algoritmos Levenberg-
Marquardt (LM) (LEVENBERG, 1944), utilizados para a aprendizagem da alimentacéo
de redes neurais na previsdo da taxa de a¢fes. Também utilizam informacédo de métodos
de pré-processamento, tais como transformacao de dados e selecdo de variaveis de entrada
para melhorar a precisdo do modelo. A competéncia do método proposto € testada com a
sua aplicacdo para prever alguns indices de ac6es utilizados na literatura. Os resultados
mostram que o método proposto é capaz de lidar com as flutuacBes nos valores das
existéncias e também obtém uma boa precisdo preditiva. Portanto, pode ser utilizado para
modelar relagdes complexas entre entradas e saidas ou para encontrar padrdes nos dados

enquanto se faz a previsao financeira.

Wang et al. (2012) apresentam o modelo hibrido (PHM), que é uma
combinacdo do ARIMA, Modelo de Alisamento Exponencial (ESM) e uma Rede Neural
Feedforward (FNN) usando o algoritmo backpropagation, que permite capturar
caracteristicas lineares e ndo lineares ao longo de uma série temporal. Para testar o
modelo, foram utilizados dados mensais do indice SZII da China e o indice Dow Jones
Industrial Average Index (DJIAI-USA). A Previsdo Direcional (AD) é utilizada para
avaliar a exatiddo das previsdes. Os resultados obtidos mostram que o modelo PHM
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hibrido proporciona melhores resultados em termos de erro e precisdao do que outros

modelos como ARIMA, ESM e FNN por causa da sua robustez.

Dai, Wu e Lu (2012) propdem um modelo de previsdo de séries cronoldgicas
combinando anélises ndo lineares de componentes independentes e redes neurais para
prever os indices bolsistas asiaticos. Exemplos representativos sdo o Nikkei 225 e o
Shangai B Share. Os resultados experimentais mostram que o modelo de previséo
proposto ndo s6 melhora a precisdo da previsdo da abordagem da rede neural, mas

também excede os trés métodos de comparagdo com precisdes superiores a 80%.

Muitos analistas acreditam gque 0s movimentos que ocorrem na bolsa de
valores estdo intimamente ligados ao comportamento da economia do pais onde opera,
pelo que existem algumas variaveis que podem influenciar a bolsa de valores publica:
crescimento econémico, taxas de juros, o preco do ddlar, producdo nacional, precos do
petr6leo, comportamento da inflacdo, desemprego, entre outras variaveis da

macroeconomia de um pais.

Pierdzioch, Dopke e Hartmann (2008) comparam previsdes de mercados
bolsistas volateis com base em dados macroecondmicos em tempo real e dados
macroecondmicos revistos. Para tal sdo utilizados dois critérios estatisticos, um baseado
na utilidade e o outro nas opcbes. O principal resultado é que o valor estatistico e
econdmico das previsdes baseadas em dados macroecondmicos em tempo real é
comparavel ao valor estatistico e econdmico das previsdes baseadas em dados

macroecondmicos revistos.

Cai, Chou e Li (2009) publicam um estudo no qual investigam as correlacdes
dinamicas entre alguns indices bolsistas internacionais e a inflagdo. Utilizam um modelo
de série temporal autorregressivo chamado (DSTCC-CARR), que revela como as
correlagdes sdo significativamente variaveis ao longo do tempo e como estdo relacionadas
com flutuacgdes ciclicas nas taxas de inflacdo e volatilidade do mercado. Os indices
internacionais utilizados sdo os da Franca, Alemanha, Rassia, Hong Kong, Japédo e
Estados Unidos, e os niveis de correlacdo foram significativos em 95%. As correlacfes
mais elevadas ocorrem quando os paises se encontram numa fase de contracao e as mais

baixas quando se encontram numa fase de expanséo.

Chen (2009) sugere que as variaveis macroecondmicas servem para prever

recessdes no mercado de acbes dos EUA (o indice de precos Standard & Poor's (S & P
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500)) (referéncia), especialmente os diferenciais de rendimento das curvas e as taxas de
inflacdo sdo os indicadores mais Uteis; isto foi concluido ap6s a utilizagdo de métodos
paramétricos e ndo paramétricos para identificar periodos de recessdo no mercado de
acOes e considerando tanto dentro como fora da amostra, testes de capacidade de previsdo

das variaveis.

Majhi et al. (2009) propdem a previsdo de indices bolsistas utilizando a
Optimizacdo da Forragem Bacteriana Adaptativa (ABFO) e Optimizacdo da Forragem
Bacteriana (BFO), a estrutura utilizada nestes modelos de previsdo é um simples
combinador linear. Os novos modelos sdo computacionalmente mais eficientes, com uma
previsdo mais precisa, € mostram uma convergéncia mais rapida em comparagao com

outros modelos computacionais evolutivos, tais como o algoritmo genético.

Genctirk, Celik e Binici (2012) descobriram que ndo so a relacdo entre as
varidveis macroeconémicas e a bolsa de valores é importante, mas também que as
ligagBes causais entre as relacdes de curto e longo prazo sdo importantes. As variaveis
macroecondmicas tais como a taxa de juros, a taxa de cambio e o indice de pregos no
consumidor afetam as decisdes dos investidores. Foi utilizado um modelo VECM, com
dados da Bolsa de Valores turca, com o qual se obteve que ndo existe uma relacdo a longo
prazo entre o indice da Bolsa de Valores turca e o indice de precos ao consumidor, a taxa
de juros e a taxa de cambio do délar, mas existe entre o indice e a producgdo industrial, o
que leva a concluir que a producao industrial é um forte fator de previsdo da Bolsa de

Valores turca.

Caldas e Pires (2012) forneceram provas empiricas sobre a influéncia das
variaveis macroecondmicas e do risco-pais no principal indice da bolsa de valores
Brasileiro (IBOVESPA). As provas préticas foram obtidas com a aplica¢do de Quadrados
Minimos Ordinarios (OLS), o Método de Generalizacdo de Momentos (GMM) e sistemas
GMM. Os resultados mostram que a politica monetéria e a gestdo da divida publica, bem
como a credibilidade e a reputacdo, afetam o risco pais e o desempenho do mercado

bolsista brasileiro.

Como conclusao podemos dizer que existem muitos modelos e métodos que
tém sido utilizados nos ultimos tempos para prever indices bolsistas em paises de todo o
mundo. Os primeiros modelos eram autorregressivos, conhecidos como ARIMA, que

simplesmente captavam as caracteristicas lineares do mercado bolsista e a sua vantagem
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reside no facto de ndo exigirem diferentes séries de dados, implicando uma poupanca na
especificacdo e identificacdo do modelo no sentido da econometria tradicional, mas
devido ao grande numero de relagBes ndo lineares entre os dados foi necessario

implementar modelos néo lineares e ndo paramétricos.

Depois, a fim de melhorar a precisdo das previsdes, foram introduzidos
modelos hibridos que agrupavam as vantagens dos dois ou mais modelos envolvidos. Em
particular, a descoberta da influéncia de variaveis macroeconémicas em algumas bolsas
de valores do mundo impulsionou a concepcéo de modelos que utilizam tais variaveis

como dados de entrada para prever indices bolsistas, provando ser muito eficazes.

Isto ndo significa que modelos autorregressivos como ARIMA ou Garch
sejam obsoletos, mas sim que devido a sua estrutura ndo podem captar as caracteristicas
ndo lineares presentes nas séries cronologicas financeiras, tais como as séries de indices
de acdes, tornando necessario combinar estes métodos com outros que possam modelar

tais caracteristicas e melhorar as previsoes.

Este caminho deixou como resultado uma longa lista de métodos para prever
o comportamento da bolsa de valores ou das acdes individuais da empresa. E necessario
continuar a propor e a adaptar os métodos de previsdo as necessidades, aos contextos, as
caracteristicas dos indices bolsistas, de modo a obter previsdes mais precisas,
minimizando o risco do investidor. (CECILIA-GARCIA, et al., 2013).



22
3 REDES NEURAIS UTILIZADAS
3.1 FEEDFORWARD NEURAL NETWORK(FNN)

Estas redes séo um tipo de rede de aprendizagem supervisionada e funcionam,
basicamente, aplicando um padrdo de entrada a rede, que se propaga desde a primeira
camada por meio das camadas superiores da rede até gerar uma saida. (GUEVARA-
DIAZ, 2007).

A\%‘f;\
= ol
e

Figura 1- Arquitetura do Feedforward
Fonte: Elaboragéo propria.

A equacdo matematica da arquitetura da Figura 1 pode ser escrita da

seguinte forma:
y = fO (o wf £ (Bia wji 1)) (1)

Onde y é a saida, f° é a funcio de activacdo na camada de saida e f}‘ é uma
funcéo de activacdo na camada oculta e se um viés é adicionado & camada de entrada e a

funcdo de activagdo de cada neurénio na camada oculta é f*, entdo a equacio (1) torna-

se:
y= fO(Wb + Z?=1 Wjofh(ij Di=1 Wj}; xi)) 2

Onde w?é o peso do enviesamento a saida e w? é o peso do enviesamento a
]

camada oculta. (WARSITO; SANTOSO, 2018)

Neste caso o tipo de algoritmo de treinamento usado foi o Levenberg-
Marquardt Backpropagation (LMBP) (MARQUARDT, 1963) que é um dos algoritmos
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supervisionados mais rapidos e € altamente recomendado, embora exija mais memoria

computacional que outros algoritmos.

O algoritmo Levenberg-Marquardt € uma variagdo do método de Newton que
foi concebido para minimizar fungdes que sao somas de quadrados de outras funcdes néo
lineares. Isto € bem adequado para o treino de redes neurais, onde o indice de desempenho
é 0 erro quadratico médio (MSE). Considerando-se a forma do método de Newton em que
0 indice de desempenho € uma soma de quadrados. O método de Newton para otimizar

um indice de desempenho F(x) é:
Xka1 = X — A Gy 3)

onde A;, = VZF(X) ]]x=xk e gy = VF(x) ]]

x=x
Assumindo-se que F(x) é uma fun¢do de soma de quadrados:

F(x) = XL vi(x) = v (0)v(x) (4)
entdo o j-ésimo elemento do gradiente seria:

OF(x) _ 0v;(x)

[VF(x)]; = ox, 2 Zity Vi(x)a—xj (5)

Portanto o gradiente pode ser escrito em forma de matriz:

VF(x) = 2]J7 (v (x) (6)

Onde
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ovi(X) ov (x) ov(x)

Ox ox,  0Ox,
OV,(X) Ov,y(X) 0v,(X)

J(X) = | ox;  ox, ox,
Ovy(X) Ovpy(X) OV y(X)

ax; Oxy = Ox,

(7)
é a matriz Jacobiana.

A seguir mostra-se a matriz Hessiana. Os elementos j é k da matriz de

Hessiana seriam:

2 ) ' -
[VZF(X)]RJ- = m =2 {ZN M M + UL'(X) 9 Vl(x)} (8)

8xk3xj =1 6xk axj axkaxj

A matriz Hessiana pode entdo ser expressa em forma de matriz:

VZF(x) = 2J7(x)] (x) + 2 S(x) )
Onde
S(x) = X, v () Vv (x) (10)

Considerando-se o valor de S(x) pequeno, podemos aproximar a matriz

Hessiana como:

VZF(x) = 2] ()] (x) (11)

Entdo se substitui-se a Equacdo (11) e Equagdo (6) na Equacéo (3), € obtido

0 método Gauss-Newton:
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Xew1 = Xk — [2]7 )] ()] 712 T () v ()
=xx — [T )] ()17 T (o) v () (12)

Pode-se observar que a vantagem de Gauss-Newton em relacdo ao método

padrdo de Newton é que ndo requer o célculo de segundas derivadas.

Um problema com o método Gauss-Newton é que a matriz H = J7 J ndo pode
ser invertivel. Isto pode ser ultrapassado atraves da seguinte modificacdo da matriz

Hessiana aproximada:
G=H+ ul (13)

Para ver como esta matriz pode ser invertida, suponha que os valores préprios

e 0s vectores proprios de H sdo {41, 42, ... An} € {71, 22, ... Zn}. Entéo:
Gz;=[H+ pllzi =Hzi + pz; = Lizi + pz; = (i + p) z (14)

Portanto, os autovetores de G sd0 0s mesmos que 0s autovetores de H, e 0s
autovalores de G sdo 4; + u .G pode ser definido como positivo aumentando u até

(4; + n) > 0 paratodos os valores de i e por tanto a matriz serd invertivel

Isto leva ao algoritmo Levenberg-Marquardt:

Xr1 = X — [T )] ) + e 177 e ) v () (15)
ou
Axy = =[J" ()] i) + w177 ) v () (16)

Este algoritmo tem a caracteristica muito atil de, a medida que o uy €
aumentado, aproxima-se do algoritmo de descida mais acentuado com uma pequena taxa

de aprendizagem:
Xer = % =2 00)v(0) = e = 3 -VF(0) (17)

para uma p; grande, enquanto a medida que u; € reduzido a zero, o

algoritmo se torna Gauss-Newton.
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O algoritmo comeca com pu; definido para algum valor pequeno (por
exemplo, pg=0,01). Se um passo nao render um valor menor para F(x), entdo o passo é
repetido com multiplicado por algum fator 9> 1 (por exemplo, 9=10). Eventualmente
F(x) deve diminuir, pois estariamos dando um pequeno passo na dire¢do da descida mais
ingreme. Se um passo produzir um valor menor para F(x), entdo u; € dividido por 9
para o proximo passo, de modo que o algoritmo se aproximara de Gauss-Newton, o que
deve proporcionar uma convergéncia mais rapida. O algoritmo oferece uma boa relagéo
entre a velocidade do método de Newton e a convergéncia garantida da descida mais

ingreme.

A seguir observa-se como aplicar o algoritmo Levenberg-Marquardt ao
problema do treinamento em redes multicamadas. Se cada meta ocorrer com igual
probabilidade, o erro quadratico médio é proporcional a soma dos erros quadraticos sobre

as metas Q no conjunto de treinamento:
Q
T
FGO = ) (b = ag) (tg — ag)
q=1

M 2
= Zg=1 egeq = 2:qQ=1 Yioi(eq)” =T v X (18)

onde ej, € o elemento j do erro para o par g entrada(a)/alvo(t).Eq. (18) é
equivalente ao indice de desempenho, Eq. (4), para o qual Levenberg-Marquardt foi
projetado. Portanto, deve ser uma questdo simples adaptar o algoritmo para o treinamento
da rede. Teoricamente isto € verdade, mas requer algum cuidado na elaboracdo dos

detalhes.

A etapa chave no algoritmo Levenberg-Marquardt € o calculo da matriz
Jacobiana. Para realizar este célculo utiliza-se uma variacdo do algoritmo
backpropagation. Lembrando que no procedimento padrdo de backpropagation calcula-
se as derivadas dos erros quadraticos, com respeito aos pesos e enviesamentos da rede.
Para criar a matriz jacobiana, precisamos computar as derivadas dos erros, em vez das

derivadas dos erros quadraticos.

E uma questdo simples, conceitualmente, modificar o algoritmo de

backpropagation para calcular os elementos da matriz Jacobiana. Infelizmente, embora o
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conceito béasico seja simples, os detalhes da implementagdo podem ser um pouco

complicados.

Antes de apresentarmos o procedimento para o calculo do jacobiano, vamos

dar uma olhada de perto em sua forma (Eq. (7)).

Observe-se que o0 vetor erro €:

vl =[vy vy vyl = [egr 1 o €My €15 o oM ] (19)
0 vetor parametro é:

xT =[xy X5 o X ] = [Wiy Wi oo Wgap bl oo bawiy bgu | (20)

N=QXSsM

n=SYR+1+S2(ST+ 1)+ -+ SM(SM14+1)

Portanto, fazendo essas substituicbes em Eq. (7), a matriz Jacobiana para

treinamento em redes multicamadas, pode ser escrita:
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(21)

Os termos nesta matriz jacobiana, podem ser computados por uma simples

modificagdo no algoritmo de backpropagation.
O algoritmo backpropagation padrédo calcula termos como:

OF (x) _ dejeq

ax x4 (22)

Para os elementos da matriz Jacobiana necessarios para o algoritmo

Levenberg-Marquardt, precisa-se calcular termos como:

d d
Uln = o2k = Zka (23)

6x1 6x1

Utilizam-se as seguintes derivadas que também sdo usadas no

backpropagation padréo:
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oF 9F’ _ oni"
= X
6WZ"} oni* 6wl-"']1.

(24)

onde o primeiro termo do lado direito foi definido como a sensibilidade:

m _ OF
Si anlfn (25)
No processo backpropagation calculou as sensibilidades atraves de uma

relacdo de recorréncia desde a ultima camada para tras até a primeira camada. Pode-se

usar 0 mesmo conceito para calcular os termos necessarios para a matriz Jacobiana

(Eq.(21)) se define-se uma nova sensibilidade Marquardt:

- av de

m h k,q

S = - 4 26
l,h 6711i7,q1 on 1i7q1 ( )

onde, a partir de Eq. (19), h = (¢ — 1)SM + k

Agora podemos computar elementos do Jacobiano por:

vy derq degq 67’1% ~m aan’(‘l ~m m-1
== == X =Sip X—m=Sip X q; 27
Ulnt =35, awim ~ anit T owm T Tbh T gym T YLk Ja (27)
ou se x; & um enviesamento:
dvn _ Oekq _ Oeng ., OMig ~m ., OMig ~m
=—=—d=_—dx A =gt x =g 28
Ly ox; — ob™ ~ onfi T opt ~ CBh T gpm T OLh (28)

Para as sensibilidades Marquardt na camada final, se tem que:

M M

S~M _ avh _ aek’q _ a(tk’q - ak'q) _ aak'q
iLh — M M — M - M
ani'q E)ni’q ani’q ani'q

[ —_I‘J’( n:,-‘\lq ) fori =k
- ] 0 fori=k
' (29)
Portanto, quando a entrada p, foi aplicada a rede e a saida de rede
correspondente ag’ foi computada, o backpropagation Levenberg-Marquardt é

inicializado com:
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SM = —fM(nM) (30)

Cada coluna da matriz S’q’"’ deve ser retropropagada através da rede para

produzir uma fila da matriz Jacobiana. As colunas também podem ser retropropagadas

em conjunto, utilizando:
ST = Fr(npywmHrs o+t (31)

As matrizes totais de sensibilidade Marquardt para cada camada sdo entdo

criadas através do aumento das matrizes calculadas para cada entrada:
S =[SYISY.1ST] (32)

Note que para cada entrada que é apresentada a rede, retropopagam-se 0S
vetores S de sensibilidade. Isto é porque calcula-se as derivadas de cada erro individual,
em vez da derivada da soma dos quadrados dos erros. Para cada entrada aplicada a rede,
haverd S erros (um para cada elemento da saida da rede). Para cada erro, haverd uma linha

da matriz Jacobiana.

Apbs as sensibilidades terem sido retropropagadas, a matriz jacobiana é

computada usando Eqg. (27) e Eq. (28).

As iteragOes do algoritmo Levenberg-Marquardt Backpropagation (LMBP)

podem ser resumidas como se segue:

1. Apresentar todas as entradas na rede e calcular as saidas de rede
correspondentes e 0s erros e, = t, — a’,;”. Calcular a soma dos erros
quadrados sobre todas as entradas F(x), usando Eq. (18).

2. Calcule a matriz Jacobiana, Eq. (21). Calcular as sensibilidades com
as relagdes de recorréncia Eq. (31), apds inicializar com Eq. (30).
Aumentar as matrizes individuais para as sensibilidades Marquardt
usando Eq. (32). Calcular os elementos da matriz Jacobiana com Eq.
(27) e Eq. (28).

3. Resolver a Eq. (16) para obter Ax;,.

4. Recalcular a soma dos erros quadrados usando xj + Ax,. Se esta

nova soma de quadrados for menor do que a calculada no passo 1,
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entdo divide-se u por 9, deixe-se xj,1 = x; + Ax; € volte a0 passo
1. Se a soma dos quadrados nao for reduzida, entdo multiplica-se u

por J e retorna-se ao passo 3

Presume-se que o algoritmo tenha convergido quando a norma do gradiente, Eq. (6), é
inferior a algum valor predeterminado, ou quando a soma dos quadrados foi reduzida até
ser inferior ao valor de erro objetivo prefixado (HAGAN, 2014).
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3.2 CASCADE-FORWARD NEURAL NETWORK(CFNN)

A rede neural Cascade-Forward é uma classe de rede neural que é semelhante
as redes Feedforward, mas cada camada inclui uma conexao a partir da entrada e uma
conexdo para cada uma das camadas antes dela, pode-se observar estas conexdes na
Figura 2.

Camada de entrada Camadas ocultas Camada de saida

Figura 2 — Arquitetura do Cascade-Forward
Fonte: Elaboracéo propria.

Como nas redes de Feedforward, uma rede Cascade-Forward de duas ou
mais camadas pode aprender qualquer relagdo finita de entrada-saida. A rede neural
Cascade-Forward pode ser usada para qualquer tipo de mapeamento de entrada e de

saida.

A vantagem deste método é que ele acomoda a relacdo ndo linear entre

entrada e saida, ndo eliminando a relag&o linear entre os dois.

As equagoes sdo formadas do modelo CFNN pode ser escrito como se segue:

y =Xk fiwix + O (Zfoawf P (Ewiix)) (33)
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Sendo: f! é a funcdo de ativagio da camada de entrada para a camada de
saida, w! € o peso da camada de entrada para a camada de saida, f° é a fungéo de
activacdo na camada de saida e f,’-‘ é uma funcdo de ativacdo na camada oculta. Se um
bias w, é adicionado & camada de entrada e a funcdo de ativacdo de cada neurdnio na

camada oculta é f* | entfo, a equagéo se torna
y=3", fiwix; + fo(wh + Zﬁle"fjh(wb + 3, Wj'} x;)) (34)

A Figura 2 mostra que existe uma relacdo direta entre entrada e saida. A
consequéncia desta forma de relacionamento é que o peso da rede a ser estimado
aumenta tanto quanto os neur6nios na camada de entrada. Como no FFNN, o algoritmo
de treinamento é Levenberg-Marquardt Backpropagation (LMBP). (WARSITO;
SANTOSO, 2018)

3.3 GENERALIZED REGRESSION NEURAL NETWORK(GRNN)

GRNN, proposta por Specht (1991), é uma rede capaz de estimar uma variavel
dependente de uma variavel independente através de um conjunto finito de variaveis. Seu
tipo de treinamento é supervisionado, tem uma estrutura nao recorrente e é realizada numa
Unica apresentacdo dos padrdes de treinamento. Esta rede tem uma estrutura fixa, dada
por uma camada de entrada, duas camadas intermédias e uma camada de saida, onde o
namero de neurdnios em cada camada depende do numero de padrdes de treinamento,
entradas e saidas da rede. A sua capacidade de generalizacdo é mantida mesmo com a
utilizacdo de dados escassos, e uma vez que se baseia numa funcdo de densidade de
probabilidades, as probabilidades de queda para minimos locais sdo muito baixas (NIU,
2005).

Esta rede tem sido amplamente utilizada nos Gltimos anos, principalmente para
problemas relacionados com a previsao de séries temporais, tais como cargas elétricas de
curto prazo (NIU ,2005) (NOSE-FILHO, 2009) (TRIPATHI, 2008) (XIA, 2010) (YAP,
2006). Foram propostas varias modificagfes para melhorar a sua capacidade de
generalizacdo. No artigo de Niu no 2005, os autores propdem a pesquisa do parametro de

dispersdo usando um algoritmo evolutivo diferencial modificado. O trabalho de Yap no
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2006 combina a utilizacdo de redes baseadas na teoria da ressonancia adaptativa (ART)
(GROSSBERG, 2013). com GRNN.

A GRNN convencional foi programada com o auxilio das toolboxes das RNAs do
MATLAB por meio da fungdo newgrnn. A regressao consiste em estimar uma variavel
dependente a partir de uma variavel independente por meio de um conjunto finito de
variaveis e que pode ser visto na figura 3. Na teoria dos sistemas, a variavel dependente
corresponde a saida e a variavel independente corresponde a entrada e pode ser descrita
por meio de vectores, cujo nimero de elementos indica o0 nimero de entradas e saidas do

sistema.

Conpunto de variaveis independentes X Conjunto de variaveis dependentes Y
(Entrada) (Saida)

Figura 3 — Conjuntos de variaveis independentes X € conjuntos de variaveis

independentes Y

Fonte: Elaboracéo prépria.

Considerando dois conjuntos finitos, X e Y de variaveis independentes

(entradas) e dependentes (saidas) e sendo
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uma variavel de entrada desconhecida, a saida
pode ser estimada pela regressao

por meio das varidveis contidas nos conjuntos X e Y, conforme a:

5 yf&Y)dy

E(Y|R) = =272
(¥1%) 72 f@yay

(35)

A funcéo densidade de probabilidade f(x,Y) pode ser obtida por meio dos
conjuntos X e Y. A rede neural de regressao generalizada utiliza como fun¢éo densidade
de probabilidade a estimacdo de Kernel, também conhecida como janela de Parzen. A
estimativa da varidvel ¥ dado uma variavel desconhecida X pode ser determinada por
meio da Eq. (35), sendo n o nimero de amostras dos conjuntos X e Y, y; a variavel
dependente associada a independente x; e a; o0 valor da i-ésima distancia euclidiana da

variavel desconhecida X com as variaveis x;, dadas por (Eg. (36)).

2
S, viexp (b)
y(x) = == e (36)

o
S, exp (%)

a=@-x) ®@—x) (37)

A funcdo de transferéncia da GRNN € uma funcdo gaussiana dada por Eq.
(37). O parametro a, denominado spread, define a abertura desta fungdo. A funcdo de
transferéncia utilizada pelo toolbox de RNAs do MATLAB é uma funcdo do tipo
gaussiana (radbas) dada por Eq. (38), ilustrada pela Figura 4.

2
—-aj

f(ai) = exp (202) (38)

-0.8326a?
0-2

f(a;) = exp ( ) (39)
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T T T

SPREAD =0.25
SPREAD =0.5
SPREAD =1

600 700 800 900

Figura 4 — Valor do parametro de disperséo (Spread)
Fonte :Elaboracéo propria.

O valor do parametro de dispersdo ou spread define a area da vizinhanca e,
consequentemente, o nimero de padrdes a ter em conta para a estimativa de uma variavel.
Como pode-se observar na Figura 4 quanto maior for o valor do spread, maior seré a area
da vizinhanca, e mais padrdes serdo tidos em conta e quanto mais baixo for este valor,
menor sera a area da vizinhanca, e menos padrdes serdo tidos em conta. O valor do spread

esta compreendido entre 0 e 1.

A GRNN possui uma estrutura fixa, disposta em quatro camadas, uma de
entrada, duas intermediarias e uma de saida, conforme Figura 5.0 nimero de neurdnios
de cada camada depende exclusivamente do nimero das entradas, saidas e de amostras

do conjunto de dados de treinamento.

O padrdo de entrada da rede é representado por um vetor coluna X ne-

dimensional e o padréo de saida é representado por um vetor coluna ¥, ns-dimensional.
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O conjunto de dados de treinamento é representado por duas matrizes, uma

matriz X, » » cOntendo os padrdes de entrada e outra matriz Y5 ., contendo os padrdes

de saida. O numero n de colunas de cada matriz representa a quantidade de amostras do

conjunto de dados de treinamento.

de entrada

Camada 1° Camada

oculta

2° Camada
oculta

Camada
de saida

\

SRR

NS

 B.Y.

A

Figura 5 — Arquitetura do GRNN

Fonte: Elaboracéo prépria

A camada de entrada da GRNN é composta por ne neurénios. A primeira
intermediaria é composta por n neurdnios. A segunda intermediaria é composta por ns

neurénios do tipo numerador e um neurdnio do tipo denominador. A de saida é composta

por ns neurdnios de saida.

UV

Saidas

O algoritmo de treinamento e o algoritmo de diagnostico/previsdo da GRNN

podem ser dados pelas seguintes etapas:

Treinamento:

1. Leitura das matrizes X e Y e do parametro spread.

Diagnostico/Previsao:

1. Leitura do padrdo desconhecido X;

2. Célculo das distancias euclidianas, a; dadas por Eq. (40);

3. Célculo dos niveis de pertinéncia, b; dados por Eq. (41);
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4. Calculo das saidas dos neurdnios do tipo numerador, ¢; dadas por Eq. (42), e da saida

do neurdnio do tipo denominador, d dada por Eq. (43);
5. Calculo das saidas estimadas, ¥ ; dadas por Eq. (44),
6. A saida Y ¢é dada por Eq. (45).

a=R-%) (8-%)i=1.,n

-0.8326a?
o2

b; =exp( ),i=1,...,n

Cj = Z?=1 }’j,ibi:j = 1, ., NS

d= ?=1bi

(NOSE FILHO, 2011).

(40)
(41)
(42)
(43)
(44)

(45)
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4 METODOLOGIAS

No inicio o plano era utilizar fatores macroecondémicos para a previsdo do
IBEX 35, mas ndo se conseguiu obter dados diarios, o que resultou em uma quantidade
insuficiente de dados para esta pesquisa. Entdo, decidiu-se abortar esta ideia e comecar a
usar outros dados, como o valor de fechamento de outros indices de a¢des estrangeiras,
commodities e a taxa de cambio entre duas moedas. O preco de fechamento de um ativo

é o tltimo preco em que ele foi negociado numa sessdo da bolsa.

Para calcular o valor do dia seguinte, foi utilizada a conhecida técnica do
janelamento (GOUK, 2014), que consiste em inserir como entrada os valores dos dias
anteriores ao valor que se precisa determinar. Neste caso, se entrariam com os valores de
fechamento dos 5 dias anteriores dos indices de acdes estrangeiras, taxas de cambio e

matérias-primas e do mesmo indice IBEX 35.

Para inferir a qualidade da previsdo, usa-se o conceito MAPE, o qual é

consolidado na literatura especializada (PARK et al., 1991):

Yatual(h) — Y fprevisto (h) x 100 (46)
Yatuat(h)

1
MAPE = — SN4,

sendo:

MAPE : Mean Absolute Percent Error (percentual do erro absoluto médio).

NA : nimero da amostragem da série de tempo discreto;

yatal (N) : valor de referéncia (para fins de comparagéo) relativa ao instante discreto h;
Yorevisto (N) : valor previsto referente ao instante discreto h.

Considerando que um valor MAPE aceitavel deve ser inferior a 20% e um excelente valor
inferior a 10%. (GILLILAND, 2010).
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4.1 OBTENCAO DAS ENTRADAS

Os diferentes valores de fechamento dos diferentes indices foram obtidos na
secdo de financas do Yahoo, que é junto com o Investing de uma das péaginas mais
conceituadas para encontrar dados historicos sobre indices de a¢fes. A partir de ambas as
paginas é possivel obter dados diérios que podem ser facilmente importados em formato

Excel.

Ao obter os dados historicos dos diferentes indices bolsistas para usar como
entrada, devem-se usar todos eles da mesma pagina, visto que a principio estava-se
pensando em usar tanto 0 Yahoo Finance quanto o Investing, isto porque nestas entidades
estavam faltando dados de alguns indices bolsistas. Mas ndo € recomendavel fazer isso
porque os valores do Yahoo e do Investing ndo podem ser misturados, pois seus valores
de fechamento ndo sédo os mesmos e os valores de correlacdo linear entre os indices dao
valores errados. Entdo, deve-se escolher os pardmetros s6 de uma pagina. Neste caso

particular, foi decidido utilizar o Yahoo Finance.

A principio, os dados histéricos foram tomados de janeiro de 2010 a
dezembro de 2019 dos mais importantes indices bolsistas do mundo e se comparou sua
correlacdo linear com o indice IBEX 35, descartando aqueles com correlagdo que
considerava baixa, tomando como validos apenas aqueles cujo valor absoluto de sua

correlacdo linear com o indice IBEX 35 fossem o maior possivel.

Portanto, em uma primeira selecdo, os indices bolsistas das bolsas
estrangeiras escolhidos foram os seguintes 12: AEX (Holanda), BEL 20 (Bélgica), CAC
40 (Franca), DAX 30 (Alemanha), HANG SENG (Hong Kong), NIKKEI 225 (Japéo),
OMXS 30 (Suécia), S&P ASX 200 (Australia) S&P TSX 60 (Canada), SMI 30 (Suica),
Taiwan Weighted (Taiwan) e o proprio IBEX 35 (Espanha).

Os trés seguintes foram selecionados como matérias primas influenciadoras:
Milho, Ouro e Prata.

Finalmente, os quatro seguintes indices foram escolhidos como taxas de
cambio: USD/JPY (taxa de cambio entre o dolar americano e o iene japonés), EUR/CAD
(taxa de cambio entre o euro e o ddlar canadense), EUR/AUD (taxa de cambio entre o
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euro e o ddlar australiano) e EUR/JPY (taxa de cdmbio entre 0 euro e o iene japoneés).

Dando um total de 19 indices.

Com o proposito de analisar a robustez das redes neurais, verifica-se se as
RNAs treinadas com os dados de 2010 a 2019 seriam capazes de prever com precisdo 0s
valores de fechamento do ano 2020, que como se sabe foi um ano em que ocorreu a

pandemia global e, portanto, 0 mercado de ac¢des sofreu quedas significativas.

4.2 PROCESAMENTO DAS ENTRADAS

Para realizar o processo de previsdo do indice IBEX 35, para o dia seguinte,
foi usada a técnica de janelamento que ja foi descrita anteriormente, que consiste em

colocar os dados dos dias anteriores em relacdo aos dados que se quer conhecer.

Neste caso, foi obtida a previsdo usando as redes neurais descritas

anteriormente, diferenciando 2 casos:

1. No primeiro caso, foram utilizados como entrada apenas os dados de 5 dias anteriores
ao valor do dia do mesmo indice IBEX 35 que quer se conhecer, dando 5 entradas
para o célculo.

2. No segundo caso, foram usados, como dados de entrada, 19 indices que possuem a
maior correlacdo possivel com o IBEX 35, considerando-se somente aqueles que
possuem correlacdo. Neste caso, apartam-se somente 6 indices (entre os 19 indicados)
gue somados ao mesmo IBEX 35 daria um total de 7 indices. Portanto, levando em
conta os valores dos 5 dias anteriores, daria um total de 35 entradas. Os 6 indices
escolhidos seriam os indices bolsistas Hang Seng (Hong Kong) é BEL 20(Bélgica),
as matérias-primas Maiz é Oro e as taxas de cambio EUR/JPY é EUR/AUD.

A ideia de realizar 2 casos diferentes € ver a diferenca de desempenho das
previsdes quando sdo colocadas diferentes entradas, nas diferentes redes neurais

aplicando trés RNAs diferentes.

Finalmente, como mencionado anteriormente, € analisada a robustez das
redes neurais ja treinadas, verificando como a rede e capaz de prever os valores de

fechamento para 2020.
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O procedimento consiste simplesmente em simular os valores nas RNA ja
treinadas dos cinco dias anteriores (janelamento) do ano 2020, do valor do dia de

fechamento a ser conhecido.

A robustez serd analisada para ambos 0s casos (caso 1 e caso 2) sendo 5

entradas para o caso 1 e 35 entradas para o caso 2.



43

5 RESULTADOS OBTIDOS.

Na sequéncia, sdo mostradas tabelas de resultados do MAPE. A métrica
MAPE ¢ usada visando quantificar a precisdo de uma técnica de previsdo comparando-se
os valores desejados com os valores calculados. S&o empregadas, na analise, as trés RNAs
mencionadas anteriormente: Feedforward Neural Network (FNN), Cascade-Forward
Neural Network (CFNN), e Generalized Regression Neural Network (GRNN).

Quando sao utilizadas o Feedforward e o Cascade-Forward, sdo mostrados
os diferentes resultados obtidos quando se varia 0 nimero de neurdnios da camada oculta

e sua disposicéo e, também, quando se muda a porcentagem de treinamento.

Tanto no caso de Feedforward como no Cascade-Forward foram usados o
algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt Backpropagation (MARQUARDT,

1963). A funcdo de transferéncia usada foi a sigmoide tangente hiperbolica.
Quanto as porcentagens de treinamento, foram utilizadas trés variantes:

1. 70% de treinamento.
2. 80% de treinamento.

3. 90% de treinamento.

Em relacdo a distribuicdo da camada oculta, foram usados dois tipos de

distribuicéo:

1. 1 camada oculta.

2. 3 camadas ocultas.

Quando é utilizada a GRNN, também, foram utilizadas trés variantes, mas,
neste caso, como ja foi mencionado anteriormente, tem-se de fazer, manualmente,

usando-se uma porcentagem da mostra de dados para treinar.

1. 70% de treinamento.
2. 80% de treinamento.

3. 90% de treinamento.
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Quando se usa a GRNN, o unico parametro que foi mudado é a disperséo
(spread), isto porque o nimero de neurénios ocultos € igual ao nimero de amostras do

treinamento.

1. Spread =0.1
2. Spread =1.

Nas tabelas a seguir, a célula com o menor valor do MAPE em cada linha é
registrada na cor vermelha e amostrada em porcentagem. Apos cada tabela de resultados,
sdo mostrados os graficos que comparam, visualmente, a saida desejada (Target) em
vermelho e a saida calculada pela rede neural (Output) em azul, correspondendo, em cada

caso, a configuracdo com valor de MAPE menor.

Cada rede neural treinada (com os parametros anteriormente referidos),
poderia predizer os valores de fechamento do IBEX 35 desde 01/01/2020 até o
30/09/2020. Trata-se dar analise da robustez das RNAs treinadas na predicdo dos valores
de ano 2020, em um ano que por causa da pandemia as bolsas de valores internacionais

tiveram muitas flutuag6es por como consequéncia da crise global.

5.1 ANALISE DO MAPE DO CASO 1

Neste caso, como informado anteriormente, foram usados apenas os dados dos 5 dias

anteriores do IBEX 35 como entrada.



45
5.1.1 USANDO A REDE NEURAL FEEDFORWARD
Tabela 1 - Resultados do MAPE da rede neural Feedforward para o primeiro caso com

a configuracdo 70% treinamento, relativo a predicdo dos valores de
fechamento do ano 2020.

FEEDFORWARD
INPUT:IBEX 35
70%

1 camada oculta 3 camadas ocultas
Neurénios por camada Neurénios por camada
100 150 200 250 300 400 450 7537 234" 864 16128 48-36:24° 654 456 357 432
1.934 2.189 2.509 1.946 3.223 3.012 3.046 1.667 1.619 1.667 1.855 1.818 13.674 1.669 - 1.635

Fonte: Elaboragéo prépria

Figura6 - Gréfico comparativo entre a previsdo e 0 alvo correspondente a uma
configuragdo de trés camadas ocultas com (3,5,7) neurdnios, relativo a

predicdo dos valores de fechamento do ano 2020.

Comparagao grafica entre saida(Output) e saida desejada(Target)
10 500 T T T T T T T T T

Output
Target |7

T

10000

9500

9000

8500

8000

7500

Valor de fechamento do IBEX 35

7000

6500

6000
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Dias ativos da bolsa de valores

Fonte: Elaboracéo prépria
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Tabela 2 - Resultados do MAPE da rede neural Feedforward para o primeiro caso com

a configuracdo 80% treinamento, relativo a predicdo dos valores de fechamento do ano

2020.

FEEDFORWARD

INPUT:IBEX 35

80%

1 camada oculta

3 camadas ocultas

Neurénios por camada

Neurénios por camada

100 150 200 250 300
1.898 2.548 2.561 2.463 2.623

7-53°  2-347

ve3s [NEEE

400 450
4.254 4.044

1.633

864" 16-12-8 48-36-24°

3-57"
1.689

4-56"
1.600

6-5-4
1.988

4-3-2

1.665 1.834 1.605

Fonte: Elaboragéo prépria

Figura7 - Gréfico comparativo entre a previsdo e o alvo correspondente a uma

configuracdo de trés camadas ocultas com (2,3,4) neurdnios, relativo a

predicdo dos valores de fechamento do ano 2020.

Comparacao grafica entre saida(Output) e saida desejada(Target)

10500 .

T

10000

9500

9000

8500

8000

7500

Valor de fechamento do IBEX 35

7000

6500

Output
Target |

1 1 I 1 1

1

6000 - :

60 80 100 120 140
Dias ativos da bolsa de valores

Fonte: Elaboracéo propria

160

200



47

Tabela 3 - Resultados do MAPE da rede neural Feedforward para o primeiro caso com

a configuracdo 90% treinamento, relativo a predicdo dos valores de

fechamento do ano 2020.

FEEDFORWARD

INPUT:IBEX 35

90%

1 camada oculta

3 camadas ocultas

Neurénios por camada

Neurénios por camada

100 150
2.116 2.707

200
9.941

250 300

2.860 3.642

400 450 7537 2347 864 16128 483624 654
2358 3268 | 1632 [JEBEO 1664 1754 2118 192

4-56"
1.685

3-57"
3.895

4-3-2
1.645

Fonte: Elaboragéo prépria

Figura8 - Gréfico comparativo entre a previsdo e o alvo correspondente a uma

Valor de fechamento do IBEX 35
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configuracdo de trés camadas ocultas com (2,3,4) neurdnios, relativo a

predicdo dos valores de fechamento do ano 2020.

cao grafica entre saida(Output) e saida desejada(Target)
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5.1.2 USANDO A REDE NEURAL CASCADE-FORWARD

Tabela 4 - Resultados do MAPE da rede neural Cascade-Forward para o primeiro caso

com a configuracdo 70% treinamento, relativo & predicdo dos valores de

fechamento do ano 2020.

CASCADE

INPUT:IBEX 35

70%

1 camada oculta

3 camadas ocultas

Neurénios por camada

Neurénios por camada

100 150 200 250 300

2.105

2.413 2.454 2.102 4.011

2-3-47
1.654

7-5-37
1.789

400 450
2.660 3.938

8-6-4° 16-12-8 48-36-24

1797 |

357"
1.650

456"
1.799

6-5-4"
1.798

4-3-2

1.958 1.774

Fonte: Elaboragéo prépria

Figura9 - Gréfico comparativo entre a previsdo e o alvo correspondente a uma

Valor de fechamento do IBEX 35

configuragdo de trés camadas ocultas com (16,12,8) neurdnios, relativo a

predicdo dos valores de fechamento do ano 2020.

Comparacgao grafica entre saida(Output) e saida desejada(Target)

10500 T

T
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1 1 1 1 1

1

1

6000 x :
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Dias ativos da bolsa de valores

Fonte: Elaboracéo prépria
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Tabela 5 - Resultados do MAPE da rede neural Cascade-Forward para o primeiro caso

com a configuracdo 80% treinamento, relativo & predicdo dos valores de

fechamento do ano 2020.

CASCADE

INPUT:IBEX 35

80%

1 camada oculta

3 camadas ocultas

Neurénios por camada

Neurénios por camada

100 150 200 250 300

2.129

2.766 2.199 2.584 3.410

864  16-12-8 48-36-24°
1.835 2.034

2-347
1.973

7-5-3"
1.743

400 450
3.941 3.045

6-5-4
1.873

4-56"
1.776

3-57"
1.667

4-3-2
2.023

Fonte: Elaboragéo prépria

Figural0 - Gréafico comparativo entre a previsdo e o alvo correspondente a uma

Valor de fechamento do IBEX 35

configuracdo de trés camadas ocultas com (16,12,8) neur6nios, relativo a

predicdo dos valores de fechamento do ano 2020.

Comparacao grafica entre saida(Output) e saida desejada(Target)
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160

Fonte: Elaboracéo prdpria
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Tabela 6 - Resultados do MAPE da rede neural Cascade-Forward para o primeiro caso

com a configuracdo 90% treinamento, relativo & predicdo dos valores de

fechamento do ano 2020.

CASCADE

INPUT:IBEX 35

90%

1 camada oculta

3 camadas ocultas

Neurénios por camada

Neurénios por camada

100 150 200 250 300 400 asof  7-5-37 2347  86-4° 16-12-8 48-36-24° 654 456 357 432
2134 1930 3611 2480 3510 2961 3239 | 1665 192 2015 1654 1974 1813 1660 [ 1720

Fonte: Elaboragéo prépria

Figurall - Gréafico comparativo entre a previsdo e o alvo correspondente a uma

Valor de fechamento do IBEX 35

configuracdo de trés camadas ocultas com (3,5,7) neurdnios, relativo a

predicdo dos valores de fechamento do ano 2020.

Comparacao grafica entre saida(Output) e saida desejada(Target)
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Fonte: Elaboracéo prdpria
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5.1.3 USANDO A GENERALIZED REGRESION NEURAL NETWORK

Tabela 7

Figura 12 -

Valor de fechamento do IBEX 35
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- Resultados do MAPE da rede neural GRNN para o primeiro caso com a
configuragdo 70% treinamento, relativo a predicao dos valores de fechamento
do ano 2020.

GRNN
INPUT:IBEX 35
70%
SPREAD
0.1 1

2600 NGNS

Fonte: Elaboragéo prépria

Gréafico comparativo entre a previsdo e o alvo correspondente ao spread
igual a 1, relativo a predicéo dos valores de fechamento do ano 2020.

I J\] J‘.I", h‘ | ]
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Fonte: Elaboragéo prépria
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- Resultados do MAPE da rede neural GRNN para o primeiro caso com a
configuragdo 80% treinamento, relativo a predicao dos valores de fechamento
do ano 2020.

GRNN
INPUT:IBEX 35
80%
SPREAD
0.1 1

2670 |GG

Fonte: Elaboragéo prépria

Figura 13 - Grafico comparativo entre a previsdo e o alvo correspondente ao spread
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Tabela 9 - Resultados do MAPE da rede neural GRNN para o primeiro caso com a

configuragdo 90% treinamento, relativo a predicao dos valores de fechamento
do ano 2020.

GRNN
INPUT:IBEX 35
90%
SPREAD
0.1 1

2663 | NNGE0N

Fonte: Elaboragéo prépria

Figura 14 - Grafico comparativo entre a previsdo e o alvo correspondente ao spread

Valor de fechamento do IBEX 35
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igual a 1, relativo a predicdo dos valores de fechamento do ano 2020.
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5.2 ANALISE DO MAPE DO CASO 2

Neste caso, como ja se citou anteriormente, tomam-se como entradas oS
indices que possuem uma correlacdo com o IBEX 35 compreendida entre 0,3 e 0,8.
Devido a que uma correlagdo muito alta entre os parametros de entrada pode produzir
erros por causa da redundancia. Escolhendo 6 indices que somados ao mesmo IBEX 35
chega-se num total de 7 indices. Portanto, levando em conta os valores dos 5 dias

anteriores, totalizam-se 35 entradas.
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5.2.1 USANDO A REDE NEURAL FEEDFORWARD
Tabela 10 - Resultados do MAPE da rede neural Feedforward, para o segundo caso, com

a configuracdo 70% treinamento, relativo a predicdo dos valores de
fechamento do ano 2020.

FEEDFORWARD
INPUT:SELECAO DE INDICES
70%
1camada oculta 3 camadas ocultas
NEURONIOS POR CAMADA NEURONIOS POR CAMADA
100 150 200 250 300 400| 48-36-24 50-55-60 40-35-30 20-15-5 70-40-10 25-15-5 30-25-20 30-20-30 10-40-70 30-35-40 20-25-30 5-15-25
71.518 29.132 63.481 48.673  75.244 173.647 | 23.255 48.127 - 12.001 19.501 10.403 10.249 11.150 81.257 26.612 14.263  10.418

Fonte: Elaboragéo prépria

Figural5 - Gréafico comparativo entre a previsdo e o alvo correspondente a uma
configuracdo de trés camadas ocultas com (40,35,30) neurdnios, relativo a

predicdo dos valores de fechamento do ano 2020.

Comparagao grafica entre saida(Output) e saida desejada(Target)

10500 T
Output
10000 S Target | 7
9500 -\j\\/\, :
9000 .
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8000

7500

Valor de fechamento do IBEX 35

7000
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Dias ativos da bolsa de valores

Fonte: Elaboracéo prépria
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Tabela 11 - Resultados do MAPE da rede neural Feedforward (para o segundo caso) com

a configuracdo 80% treinamento, relativo a predicdo dos valores de
fechamento do ano 2020.

FEEDFORWARD

INPUT:SELEGAO DE INDICES

80%

1camada oculta 3 camadas ocultas

NEURONIOS POR CAMADA NEURONIOS POR CAMADA

100
19.944

150 200 250 300 400( 48-36-24 50-55-60 40-35-30 20-15-5 70-40-10 25-15-5 30-25-20 30-20-30 10-40-70 30-35-40 20-25-30 5-15-25
30.250 98.499 43524 113.687 95.983 | 17.376  27.171  20.833 9.287  19.198 8257 15.235 23.769 54.460 16.824  16.186

Fonte: Elaboragéo prépria

Figura 16 - Gréafico comparativo entre a previsdo e 0 alvo correspondente a uma

Valor de fechamento do IBEX 35

configuracdo de trés camadas ocultas com (5,15,25) neur6énios, relativo a

predicdo dos valores de fechamento do ano 2020.

- é:omparagéo grafica entre saida(Output) e saida desejada(Target)

Output
Target |

10000

9500

9000

8500
8000
7500 [
7000

A (\ A
( \N‘N/\W\ |
6500 N ' )

60 00 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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Dias ativos da bolsa de valores

Fonte: Elaboracéo prépria
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Tabela 12 - Resultados do MAPE da rede neural Feedforward para o segundo caso com a

configuragdo 90% treinamento, relativo a predicao dos valores de fechamento
do ano 2020.

FEEDFORWARD

INPUT:SELEGAO DE INDICES

90%

1camada oculta

3 camadas ocultas

NEURONIOS POR CAMADA

NEURONIOS POR CAMADA

100

150

200

14.975 47.479  32.418

250

300

400

34.420 151.947  88.224

4836-24 50-55-60 40-35-30 20-15-5 70-40-10 25-15-5 30-25-20 30-20-30 10-40-70 30-35-40 20-25-30 5-15-25
22824 18583 18581 11553 20122 QBB 10914 17907 8217 10433 15199 5258

Fonte: Elaboragéo prépria

Figura 17 - Grafico comparativo entre a previsdo e o alvo correspondente a uma

Valor de fechamento do IBEX 35

configuracdo de trés camadas ocultas com (25,15,5) neurénios, relativo a

predicdo dos valores de fechamento do ano 2020.

Compara

10500

10000

9500

9000

8500

8000

7500

7000

6500

6000

cao grafica entre saida(Output) e saida desejada(Target)

60 80 100 120 140 160 180 200
Dias ativos da bolsa de valores

Fonte: Elaboracéo prépria



58
5.2.2 USANDO A REDE NEURAL CASCADE-FORWARD
Tabela 13 - Resultados do MAPE da rede neural Cascade-Forward para o segundo caso

com a configuracdo 70% treinamento, relativo & predicdo dos valores de
fechamento do ano 2020.

CASCADE
INPUT:SELECAO DE INDICES
70%
1camada oculta 3 camadas ocultas
NEURONIOS POR CAMADA NEURONIOS POR CAMADA
100 150 200 250 300 400| 48-36-24 50-55-60 40-35-30 20-15-5 70-40-10 25-15-5 30-25-20 30-20-30 10-40-70 30-35-40 20-25-30 5-15-25
55.703 29.725 146.981 131.202 147.443 86.384 | 70.441 56.153  40.595 - 31.756  26.158 75.009 22.093 55.155 35.588  16.855 9.492

Fonte: Elaboragéo prépria

Figura 18 - Gréafico comparativo entre a previsdo e 0 alvo correspondente a uma
configuragdo de trés camadas ocultas com (20,15,5) neurdnios, relativo a

predicdo dos valores de fechamento do ano 2020.

Comparagao grafica entre saida(Output) e saida desejada(Target)
1 1 000 T T T T T T T T T

Output
Target
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9000
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40 00 1 I 1 1 1 1 1 1 I
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Fonte: Elaboracéo prépria
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Tabela 14 - Resultados do MAPE da rede neural Cascade-Forward para o segundo caso

com a configuracdo 80% treinamento, relativo & predicdo dos valores de

fechamento do ano 2020.

CASCADE

INPUT:SELEGAO DE INDICES

80%

1camada oculta 3 camadas ocultas

NEURONIOS POR CAMADA NEURONIOS POR CAMADA

100
2.339

150 200 250 300 400( 48-36-24 50-55-60 40-35-30 20-15-5 70-40-10 25-15-5 30-25-20 30-20-30 10-40-70 30-35-40 20-25-30 5-15-25
55.813 59.769 16.786 121.992 51.900 | 80.957  67.642 5.726 4433 50.911 16.089 31.711 9.125 36.588  38.766 5.052

Fonte: Elaboragéo prépria

Figural9 - Gréafico comparativo entre a previsdo e o alvo correspondente a uma

Valor de fechamento do IBEX 35

configuracdo de trés camadas ocultas com (5,15,25) neur6énios, relativo a

predicdo dos valores de fechamento do ano 2020.

- é:omparagéo grafica entre saida(Output) e saida desejada(Target)

Output
Target

10000

9000

8000

7000
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50 00 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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Dias ativos da bolsa de valores

Fonte: Elaboracéo prépria
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Tabela 15 - Resultados do MAPE da rede neural Cascade-Forward para o segundo caso

com a configuracdo 90% treinamento, relativo & predicdo dos valores de

fechamento do ano 2020.

CASCADE

INPUT:SELEGAO DE INDICES

90%

1camada oculta

3 camadas ocultas

NEURONIOS POR CAMADA

NEURONIOS POR CAMADA

100 150 200 250

300 400

S s:157 12967 122998 51564 8219

48-36-24 50-55-60 40-35-30 20-15-5 70-40-10 25-15-5 30-25-20 30-20-30 10-40-70 30-35-40 20-25-30 5-15-25
34.178  24.602  23.146 9.495 11.775 8.859 14.304 21.327 12942 92.118 7.319 2.524

Fonte: Elaboragéo prépria

Figura 20 - Gréfico comparativo entre a previsao e o alvo correspondente a 100 neurénios

na camada oculta, relativo a predicdo dos valores de fechamento do ano

2020.

Comparacao grafica entre saida(Output) e saida desejada(Target)
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Fonte: Elaboracéo prépria
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5.2.3 USANDO A GENERALIZED REGRESION NEURAL NETWORK

Tabela 16 - Resultados do MAPE da rede neural GRNN para o segundo caso com a

Figura 21 -

Valor de fechamento do IBEX 35

12000
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7000

6000

configuragdo 70% treinamento, relativo a predicao dos valores de fechamento
do ano 2020.

GRNN
INPUT:SELECAO DE INDICES
70%
SPREAD
0.1 1

Fonte: Elaboragéo prépria

L

Gréafico comparativo entre a previsdo e o alvo correspondente ao spread
igual a 1, relativo a predicéo dos valores de fechamento do ano 2020.

Comparagao grafica entre saida(Output) e saida desejada(Target)
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Tabela 17 - Resultados do MAPE da rede neural GRNN para o segundo caso com a

Figura 22 -

Valor de fechamento do IBEX 35
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configuragdo 80% treinamento, relativo a predi¢ao dos valores de fechamento
do ano 2020.

GRNN
INPUT:SELECAO DE INDICES
80%
SPREAD
0.1 1

Fonte: Elaboragéo prépria
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Gréafico comparativo entre a previsdo e o alvo correspondente ao spread

igual a 1, relativo a predicdo dos valores de fechamento do ano 2020.
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W s
A ;
) |
" \w A/"[\w’v”\w , ‘
' AW Wt —
| Ml“ W W |

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Dias ativos da bolsa de valores

Fonte: Elaboracéo prdpria



63

Tabela 18 - Resultados do MAPE da rede neural GRNN para o segundo caso com a

Figura 23 -

Valor de fechamento do IBEX 35
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configuragdo 90% treinamento, relativo a predicao dos valores de fechamento
do ano 2020.
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SPREAD
0.1 1

Fonte: Elaboragéo prépria

Gréafico comparativo entre a previsdo e o alvo correspondente ao spread

igual a 1, relativo a predicdo dos valores de fechamento do ano 2020.

Comparagao grafica entre saida(Output) e saida desejada(Target)
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Fonte: Elaboracéo prdpria
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6 CONCLUSOES

Observa-se que os resultados mostrados do MAPE no caso 1 (IBEX 35 como
entrada em janelamento), sdo melhores que no caso 2 (IBEX 35 mais indices externos
como entrada em janelamento), assim como as comparacdes graficas mostradas mostram
um melhor desempenho da previséo realizada quando é somente utilizado o mesmo IBEX

35 em janelamento como entrada.
Estes sdo, os melhores resultados do MAPE caso 1 em cada rede neural:
Feedforward: 1.593.
Cascade-Forward: 1.647.
GRNN: 2.660.
Estes sdo, os melhores resultados do MAPE caso 2 em cada rede neural:
Feedforward: 3.376.
Cascade-Forward: 1.877.
GRNN: 15.243.

Como ja foi mencionado, os resultados do caso 1 s&o melhores do que no caso 2, a
diferenca é especialmente grande quando o GRNN é utilizado. Além do fato de os
melhores resultados do caso 1 serem melhores do que os melhores resultados do caso 2,
0s outros resultados correspondentes a outras configuracfes de neurénios mostrados nas
tabelas de resultados do MAPE sdo melhores também no caso 1, mostrando uma maior

fiabilidade e homogeneidade, independentemente da configuracdo de neurdnios utilizada.

Portanto, utilizando apenas os 5 dias anteriores do mesmo IBEX 35 (janelamento) como
entrada seria suficiente para fazer uma previsdo muito precisa, sem a necessidade de
recolher uma enorme quantidade de dados de outros indices externos, tornando a nossa
tarefa de recolha de dados e condicionamento muito mais facil. A inser¢do dos indices
externos ndo s6é ndo oferece nenhuma melhoria, também pioram a previsao,

especialmente ao usar a GRNN.
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Os dados diarios das entradas utilizadas para o treinamento das redes neurais foram
tomados como mencionado acima de janeiro de 2010 a dezembro de 2019, e com esses
dados as redes foram capazes de fazer uma previsao de excelente qualidade dos valores
de fechamento da bolsa IBEX 35 do ano 2020, apesar de em 2020 termos sofrido uma

pandemia que levou a uma grande crise economica.

Este artigo, expde uma vez mais a capacidade das redes neurais de prever com preciséo
os indices bolsistas, quando dispomos de grandes bases de dados fidveis sobre eles.
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