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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo analisar a Teoria dos Mercados Eficientes, que defende nao
ser possivel fazer qualquer tipo de previsao dentro do mercado de capitais, como por exemplo,
no mercado de agdes. Buscando questionar esta defesa, estimamos os valores futuros do
IBOVESPA (indice da Bolsa de Valores de Sdo Paulo) através das técnicas de previsdo com
um modelo de Redes Neurais, visto se tratar de uma série temporal de movimentagdo nao-
linear, de modo que o método das redes neurais se faz adequado. Ou seja, avaliar-se-a a
capacidade das Redes Neurais na previsao de valores futuros em um mercado de movimentacao
nao-linear, contrapondo a teoria que defende nao ser possivel prever os movimentos futuros de

indices ou precos de agoes.

Palavras-Chave: Redes Neurais. Previsao. Ibovespa. Mercados Eficientes.



ABSTRACT

This work aims to analyze the theory of efficient market, which advocates not be possible to
make any kind of prediction in the capital market, such as in the stock market. Seeking question
this defense, we estimate future values of the IBOVESPA (Index of the Sao Paulo Stock
Exchange) through forecasting techniques with a model of neural networks, as this is a time
series of non-linear movement, so that the method of neural networks becomes appropriate.
That 1s, to evaluate will the ability of neural networks in forecasting future values in a non-
linear motion market, opposing the theory that argues not be possible to predict future

movements in rates or stock prices.

Keywords: Neural Networks. Forecast. Ibovespa. Efficient markets.
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INTRODUCAO

A Teoria dos Mercados Eficientes sempre foi alvo de muitos debates, visto se tratar de
um assunto polémico ao defender a impossibilidade de previsao de, por exemplo, uma série de
precos, tendo como base a afirmativa de que todas as informacdes sdo conhecidas pelos
participantes do mercado, ou seja, a informacao ¢ perfeita, e que este conhecimento anularia a
capacidade de previsdo, onde ndo seria possivel obter retornos extraordinarios ao longo do
tempo.

Os pregos no mercado de capitais, como os das acdes ou indices de agdes, por nao terem
um movimento linear, produzem dificuldades no que se refere a previsdes, visto que a maioria
dos modelos existentes se prestam a realizar previsdes de modo linear, o que ndo ¢ adequado
para esta finalidade.

Diante disto, o modelo de Rede Neural sera utilizado de modo a buscar prever o
comportamento futuro dos valores do Indice da Bolsa de Valores de Sdo Paulo (IBOVESPA),
pois ¢ um modelo ndo linear sendo aplicado em uma série historica nao linear. Logo, a inten¢ao
¢ modelar através de Redes Neurais a predicdo de valores futuros do Ibovespa em um mercado
de movimentagdo nao linear, no sentido de que o mercado de agdes ¢ sabidamente nao linear e,
como a maioria das técnicas se prestam a modelos lineares, o uso das Redes Neurais se torna

indispensavel, visto se tratar de um conjunto de técnicas ndo lineares.

Vocé deve ter ouvido a proposicdo de que os pregos das agdes seguem um
passeio aleatério. E um termo técnico, mas com uma interpretagdo simples.
Algo — pode ser uma molécula ou o preco de um ativo — segue um passeio
aleatdrio se cada passo que da pode ser tanto para cima quanto para baixo.
Portanto, seus movimentos sdo imprevisiveis. (BLANCHARD, 2007, p. 303)

Temos entdo dois lados, uma teoria que defende ndo ser possivel realizar qualquer tipo
de previsao de séries de precos, € uma teoria que defende que € possivel realizar esta previsao,
ainda que nao de modo perfeitamente preciso.

Portanto, temos que um ponto importante ¢ que o uso das Redes Neurais na previsao de
séries temporais pode ser uma solucdo para reduzir a grande incerteza existente em relagdao ao
movimento futuro dos pregos e questionar a Teoria dos Mercados Eficientes, onde chegar-se-a

a uma conclusdo em face de um embate de duas teorias contraditorias.
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CAPITULO 1 - O MERCADO DE CAPITAIS E A TEORIA DA IMPREVISAO

1.1. O Mercado de Capitais

Primeiramente, ¢ importante termos uma defini¢do do que ¢ o mercado de capitais, de
modo que possamos entender o meio onde atuaremos. Diante disto, podemos defini-lo da

seguinte forma:

Um conjunto de institui¢des e de instrumentos que negociam com titulos e
valores mobiliarios', objetivando a canalizagio dos recursos dos agentes
compradores para os agentes vendedores. Ou seja, o mercado de capitais
representa um sistema de distribuicdo de valores mobiliarios que tem o
propésito de viabilizar a capitalizacdo das empresas e dar liquidez aos titulos
emitidos por elas. (PINHEIRO, 2009, p. 174)

Este mercado ¢ uma das subdivisdes do Mercado Financeiro, em que esta inserido o
mercado de agdes. Com isto, temos que engloba bolsas de valores, corretoras e diversas
instituigdes financeiras, tendo a fungdo de captar e canalizar poupanca da sociedade para

atividades econdmicas das empresas.

1.2. O Mercado de Acoes

A BM&FBOVESPA (2011, p. 2) define o mercado de a¢cdes como “um sistema criado
para facilitar a capitalizagdo das empresas, contribuindo para a geracao de riqueza a sociedade™.

Mueller (1996) analisa que uma empresa em processo de expansdo precisa se financiar
para realizar seus investimentos, mas muitas vezes nao € possivel a partir de recursos proprios
e, nesta situagdo, uma saida ¢ recorrer ao mercado de agdes, onde as empresas abrem seu capital
e emitem agdes no mercado, vendendo parte da empresa, € os investidores compram estas acoes
na espera de lucros futuros, tornando-se socios.

Segundo a CVM (2014), acdes sao a menor fragao do capital social de uma empresa, ou
seja, ¢ um titulo negociavel que representa a menor parte de uma empresa. No Brasil, as agdes
podem ser Ordinarias Nominativas, que sao aquelas que dao direito a voto nas assembleias das
empresas, € Preferéncias Nominativas, onde seus detentores tém preferéncia na distribuigdo dos

lucros.

! Valores Mobilidrios sdo titulos de propriedade ou de crédito, com caracteristicas e direitos padronizados,
emitidos por agente publico ou privado, como por exemplo, a¢bes, debentures, bénus de subscricdao, cupom
cambial, cotas de fundos de investimentos, contratos derivativos, entre outros.
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Estes titulos sdo negociados nos ambientes das bolsas de valores, e a BM&FBOVESPA
(2016) classifica as bolsas de valores como sendo os locais que oferecem as condi¢des para a
realizagdo de negodcios de compra e venda de titulos e valores mobilidrios, além de outros ativos.
No caso do Brasil, temos a BM&FBOVESPA — A Nova Bolsa, fruto da fusdo entre a Bovespa
— Bolsa de Valores de Sdo Paulo e a BM&F — Bolsa de Mercadorias e Futuros.

As agdes sao titulos de renda variavel, isto €, a partir do momento em que as agdes de
uma empresa entram em negociagdo no mercado, seu prego pode tomar qualquer direcdo, e a
cada dia de negdcios oscilam mudando de precgo, para cima ou para baixo, formando uma série

historica de valores, ou seja, uma série temporal, como podemos ver a seguir.

15/01/2016: ® PETR4, D 5.18 © Bussola do Investidor

2014 abr jut out 2015 abr il out 2015

FIGURA 1.1 - grafico diario das agdes Petrobras PN de 22/01/2014 a 15/01/2016.
Fonte: Bussola do Investidor (2015).

1.3. O Indice Bovespa

Um indice de agdes da bolsa ¢ indicador capaz de mostrar o desempenho de um conjunto
de agdes, fornecendo informagdes de performance ao longo do tempo de um determinado grupo
de titulos conforme os precos destes varia, sendo um resultado comum do comportamento
diferente de uma cesta de agdes em determinado periodo.

De acordo com a BM&FBOVESPA (2015, p. 2), o indice da Bolsa de Valores de Séo
Paulo (IBOVESPA) tem como objetivo “ser o indicador do desempenho médio das cotagdes
dos ativos de maior negociabilidade e representatividade do mercado de agdes brasileiro”.
Funciona como um termometro do mercado de agdes brasileiro, sendo considerado o mais

importante indicador de performance média das cotagdes das acdes de sua composi¢ao.
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4

E um indice importante por utilizar critérios de inclusao como, por exemplo, ter
presenca em 95% dos pregoes, elevada liquidez, ter participacao no total financeiro negociado
maior ou igual a 0,1%, entre outros. De modo a ser um indice representativo das principais
acoes do mercado, conta em sua composicao com cerca das 60 maiores empresas do mercado
brasileiro, cada uma em sua devida propor¢ao de acordo com determinados critérios, ou seja, ¢
uma média ponderada. Sua cotagdo ¢ dada em pontos, onde em sua criacao iniciou a partir de
uma base e, conforme o tempo essa base foi sendo alterada de acordo com o desempenho médio

das acoes em sua composi¢dao. Veja um exemplo da movimentacao do Ibovespa.

08/11/2015: mIBOV, D 46918.51 © Bussola do Ivestidor

60000
56000
52000

48000

2014 mar mai jul set nov 2015 mar mai jul sat nov

FIGURA 1.2 - grafico diario do Ibovespa de 02/01/2014 a 07/11/2015.
Fonte: Bussola do Investidor (2015).

1.4. A Teoria do Caos

Ceretta (2003) refere-se a tal teoria como uma disciplina ainda em desenvolvimento,
voltada para sistemas ndo-lineares complexos, podendo ser explicada a partir da andlise destes
trés termos: sistemas, ndo-linearidade e complexidade.

Afirma que “um sistema € uma relag¢do de interdependéncia e inter-relacionamento entre
partes”, e d4 como exemplo uma pilha de pedras, onde essas caracteristicas podem ser vistas
quando se remove uma pedra da base ¢ hda um desmoronamento, que teria como objetivo
estabelecer um novo equilibrio, logo, ¢ um sistema dindmico onde uma altera¢do leva a uma

reorganizacao.
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A ndo-linearidade ¢ um arcabou¢o matematico que representa o comportamento do
sistema na realidade. Um modelo linear representa uma relacdo de proporcionalidade que ¢
constante entre variaveis, isto €, quando houver uma alteragdo em uma variavel, isto causara
uma alteracdo proporcional em outra, onde esta relacdo pode ser representada por uma linha
reta. Diferentemente, a ndo-linearidade refere-se a falta de proporcionalidade constante,
portanto, a mudanga em uma variavel produziria alteracdes de modo ndo proporcional em outra
variavel e, diante disto, a melhor forma de se representar esta relagao ndo seria através de uma
reta, mas sim de uma curva.

A complexidade esta ligada ao problema de criar um modelo para prever o
comportamento futuro de um sistema real. Temos como exemplo o fato de que ¢ relativamente
facil predizer o tempo gasto para se dirigir de uma cidade a outra, porém, ndo ¢ nada trivial
prever o comportamento de uma montanha de pedras desmoronando.

Temos entdo que o caos ¢ um fendmeno que se tornaria imune a testes de previsibilidade,
tendo um comportamento estocastico dentro de um sistema deterministico, pois na pratica,
sempre existird o acaso, que no longo prazo se demonstra como uma distor¢do nos resultados.

Os pregos das agdes trabalhariam dentro desta perspectiva, uma vez que a partir do

momento em que observamos determinadas cotagdes nao seria possivel determinar qual

movimento tomariam nos tempos posteriores.

1.5. A Teoria dos Mercados Eficientes

A Hipotese dos Mercados Eficientes — HME, nas palavras de Fama (apud COSTA JR.,
1990, p. 80): “¢ o mercado onde os precos refletem totalmente as informagdes disponiveis”,
que coloca como postulado que todas as informacgdes estdo disponiveis € sdo incorporadas a
todo momento, logo, ndo seria possivel realizar uma previsao, e os precos das agdes seguiriam
um caminho aleatério. Samuelson (apud CERETTA, 2003, p. 1) diz que a HME ¢ uma teoria
de equilibrio para o mercado, em que toda e qualquer informagao ¢ disponivel e publica e, por
este motivo, ninguém seria capaz de obter lucros extraordinarios, visto que os precos dos ativos
negociados sempre refletem plena e instantaneamente as informacdes disponiveis sobre os
mesmos, portanto, seu preco de mercado seria sua melhor estimativa.

A HME tem como base a crenca de que os investidores sdo racionais, € 0S que nao sao,
tendo uma participagdo aleatdria, teriam suas participagdes no mercado canceladas entre si, ndo

produzindo qualquer efeito nos precos dos ativos negociados no mercado.
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As hipoteses de sustentacdo da Teoria dos Mercados Eficientes seriam as seguintes:

a) a concorréncia deve ser perfeita, ou seja, deve haver participantes em
namero suficiente nos mercados e nos ativos financeiros para impedir que uma
decisdo isolada afete os pregos; b) as preferéncias dos investidores sdo
estaveis, de forma que as expectativas racionais sejam formadas e, assim, se
maximize as utilidades esperadas; c) as expectativas dos investidores sdo
homogéneas, uma vez que se supdem os investidores racionais e com igual
acesso as informagdes do mercado; d) como novas informagdes sobre os
ativos financeiros surgem aleatoriamente, os ajustes nos portfolios dos
investidores devem ser instantaneos; ¢) nao ha fricgdes, ou seja, os ativos sao
homogéneos, divisiveis e ndo envolvem custos de transagdo; ¢ f) as
informagdes disponiveis sdo processadas de maneira 6tima pelos agentes.
Porém, o autor pondera que sob esses pressupostos, prevalecem os resultados
do modelo de passeio aleatdrio (random walk), no qual as mudangas de pregos
nos ativos financeiros sao imprevisiveis e independem dos pregos passados.

(FAMA apud CERETTA, 2003)

Penteado (2003) coloca que, diante disto, nao haveria possibilidade de previsao dos
precos de um ativo a partir de precos passados e essa incapacidade de prever levou alguns
autores a defenderem que os pregos das acdes poderiam subir ou cair em igual probabilidade,
isto €, 50%, logo, os precos se distribuiriam de acordo com um random walk, caminho aleatorio,
e o preco futuro independeria do prego passado. Malkiel (apud PENTEADO, 2003, p. 8) afirma
que um caminho aleatorio € ‘aquele em que passos ou diregdes futuras ndo podem ser previstos
com base em atos anteriores’. Aplicando o termo ao mercado de acdes, temos que mudancas
no curto prazo em seus pre¢os nao podem ser previstas, muito menos mudangas no longo prazo.

De acordo com Ikeda e Rabelo Junior (2004), podemos ter trés tipos de eficiéncia de
mercado, isto ¢, trés formas: Eficiéncia Fraca, Eficiéncia Semiforte ¢ Eficiéncia Forte. Isto
ocorre porque as informagdes sdo separadas em subgrupos de acordo com a velocidade com
que afetam os precos de ativos, tendo informagdes sobre precos historicos, informagdo publica

e toda informacao, e a incorporagao de cada forma implica distintas formas de eficiéncia.

1.5.1. Eficiéncia Fraca

Ocorre quando os ativos absorvem completamente a informagdo passada dos precos e,
diante disto, investidores ndo conseguiriam auferir lucros extraordindrios com estratégias
baseadas em pregos historicos, ndo sendo possivel estabelecer padrdes e, com a informagao de
precos passados sendo de facil obtengao, qualquer participante do mercado teria a capacidade

de obter lucro e esta competi¢cao, no limite, faria a possibilidade de lucro desaparecer.



17

1.5.2. Eficiéncia Semiforte

Ocorre quando os precos dos ativos representam toda informagao publica disponivel,
como demonstracdes contabeis, demonstrativos, informagdes histéricas, etc. Nessa forma de
eficiéncia, nenhum individuo poderia obter lucros expressivos com base em informagdes
publicas.

Em comparacdo com a forma fraca, a semiforte necessita que aqueles que investem,
além de terem acesso a precos historicos, precisariam ter maior embasamento tedrico para
analisar com maior consisténcia as empresas € a economia ou qualquer objeto de investimento,

o que implica maior dispéndio de tempo e custos, o que poderia limitar atuagoes.

1.5.3. Eficiéncia Forte

Ocorre quando engloba as informagdes publicas, a de precos passados e as informagdes
nao disponiveis, portanto, nenhum investidor teria possibilidade de obter lucros anormais
usando qualquer informagao, seja ela disponivel ou ndo, como informacgdes confidenciais por
exemplo, pois qualquer informacao relacionada a uma agdo estara incorporada, onde mesmo os
maiores investidores nao teriam condi¢des de transformar as informagdes em ferramenta de

obtencdo de lucros acima da média. Esta ¢ a mais restritiva das hipdteses.

1.6. Imprevisibilidade no Mercado de Ac¢des

O modelo basico de imprevisdao no mercado de agdes ¢ o caminho aleatdrio citado
anteriormente. Ceretta (2003) coloca que o chamado movimento browniano foi descrito pelo
botanico Robert Brown ao constatar a forma como o polen das plantas se dispersava sobre a
agua na forma de grande nimero de particulas sem tendenciosidade, podendo seguir qualquer
caminho, sendo entdo um caminho aleatoério.

Explica que o estatistico Maurice Kendall estudou o comportamento dos pregos das
acoes e de indices da bolsa de valores de Londres e concluiu que seus movimentos seguiam
este movimento browniano, isto ¢, um caminho aleatdrio, e que nenhuma informacao a respeito
de precos, sazonalidades, etc. ajudaria a prever o movimento futuro.

Diante disto, temos que a teoria do caos, a hipdtese dos mercados eficientes e as
observagoes empiricas de que o mercado de agdes se movimenta de acordo com um movimento

browniano, totalmente aleatorio e impossivel de prever, formam o arcabougo tedrico que
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defende a imprevisibilidade dentro deste mercado, afirmando que nenhum investidor seria
capaz de realizar uma previsao consistente a respeito de pregos futuros de modo a se beneficiar

com lucros, independentemente das informacdes que possuir.
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CAPITULO 2 - REDES NEURAIS

2.1. Rede Neural Biologica

Haykin (2001) explica que o cérebro humano € como um computador, pois tem a
capacidade de processar informacdes de modo complexo e nao-linear. Sua estrutura ¢ formada
por células denominadas neurdnios, que sao responsaveis por realizar processamentos, mas de
modo muito mais rapido que um computador.

Wasserman (apud MUELLER, 1996) afirma que o sistema nervoso humano, que ¢
composto por uma rede de neurdnios, constitui a unidade basica do cérebro, responsavel pelos
fenomenos conhecidos como pensamento, emog¢do e cognicao, além da execucdo das fungdes
sensoOrio-motoras e autonomas. Cada neurdnio tem a capacidade de receber, processar e enviar
sinais eletroquimicos ao longo das fibras nervosas no sistema de comunicagao cerebral.

Cada neuronio ¢ conectado a varios outros por meio de estruturas chamadas dentritos e
axonios, formando uma espécie de teia, ou rede neural. Beale (apud MUELLER, 1996)
descreve os dentritos como sendo “uma complexa rede de prolongamentos — recebem impulsos
nervosos de outros neurdnios e os conduzem ao corpo celular ou nicleo”, onde hd o somatdrio
das informagdes, criando novos impulsos. Os axdnios sdo responsaveis pela transmissao dos
sinais para os proximos neuronios, e esta conexao ¢ feita através das sinapses, que sdo zonas
ativas de contato entre as terminagdes nervosas. Maren (apud RODRIGUES, 2009) argumenta
que essas sinapses que formam as conexdes entre 0os neurdnios constituem a saida do mesmo
por meio do axonio e os dentritos, e este espaco sindptico gera uma resposta através de impulsos
elétricos, logo, ha uma propagacdo e uma retro propagacdo de um neurdnio para outro atraveés
de substancias chamadas neurotransmissores.

E a forca sindptica da conexdo neural que capacita o cérebro a armazenar conhecimento
e torna-lo disponivel para uso, ou seja, aprendizado. Um exemplo desta capacidade € o resultado
que um individuo tem ao estudar, pois ao ler sobre determinado assunto absorve aquele
conhecimento € o armazena, tornando-o disponivel para uso quando necessario, como por
exemplo, uma prova.

A seguir, temos uma representacdo visual de um neurdonio bioldgico contendo as

informagdes descritas a respeito do mesmo.
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FIGURA 2.1 — Modelo de neurdnio biologico.

Fonte: Google imagens.

2.2. Redes Neurais Artificiais - RNAs

As Redes Neurais Artificiais sdo um modelo de inteligéncia artificial, e Cavalheiro
(2011) explica que esta ¢ produzida pelo homem para prover as maquinas habilidades que
simulam a inteligéncia humana. As RNAs buscam simular, por meio de maquinas como um
computador, o funcionamento do cérebro bioldogico humano, e o fato de ter a competéncia de
tratar dados ruidosos, incompletos ou sem precisdo, faz com que sua capacidade de predigdo a
dados nao-lineares seja adequada, inclusive no mercado de capitais.

Haykin (2001, p. 28), define que “uma rede neural ¢ um processador [...] que tem a
propensdo natural para armazenar conhecimento |[...] e torna-lo disponivel para o uso”. Desta
forma, através do algoritmo de aprendizagem, a rede obtém o conhecimento através da série
temporal escolhida e realiza a previsao com base neste conhecimento, seja linear ou nao-linear.
Desta forma, a rede neural se parece com cérebro humano em dois aspectos: (1) o conhecimento
¢ adquirido pela rede a partir de seu ambiente de um processo de aprendizagem; (2) forgas de
conexdao entre neurdnios (pesos sinapticos) sdo utilizadas para armazenar o conhecimento

adquirido e tornd-lo disponivel para uso.
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A capacidade de aprender através de exemplos e de generalizar a informagao aprendida
¢ a capacidade que a rede neural tem em relacdo a qualquer outro método. Este ¢ um modelo
distribuido composto por unidades chamadas de “neurdénios”, mas que ao invés de biologicos,
sdo constituidos de funcdes matematicas ndo-lineares (tipicamente sigmoides e tangentes
hiperbolicas). A combinacdo destas unidades, através de pardmetros estimados a partir dos
dados, ¢ o que confere a capacidade deste modelo de inferir relagdes ndo-lineares de
complexidade arbitraria. Ou seja, a RNA busca reproduzir o comportamento funcional das redes
neurais biologicas, em unidades computacionais simples que sd3o uma representagao

matematica de um neurdnio.

2.2.1. O modelo de um neuronio

Haykin (2001) refere-se a um neurdnio como sendo “uma unidade de processamento de
informagao que ¢ fundamental para a operagdo neural”. E composto por, além dos sinais de

entrada, um conjunto de pesos sindpticos, fun¢do de ativagdo e bias (viés).

wio = by (bias)
Entrada
Fixa Xo = +1 @
X1
Potencial
de Funcio de
X2 . : i
' aci At .
Sinais de Amvz;{gao ivacio Saida
Entrada < L . 00) i
Juncio
/—\ aditiva
Xm »{ Wkm
-
Pesos
sindpticos

FIGURA 2.2 — Modelo de um neurdnio artificial.
Fonte: Haykin (2001).

Diante disto, temos algumas caracteristicas do neurénio que precisam ser descritas.

Observamos os valores de entrada do neuronio, dados pela variavel X. Também temos um
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conjunto de sinapses ou elos de conexdo, cada uma tendo um peso ou forga propria, que sao os
pesos descritos pela variavel . Haykin (2001) descreve que “um sinal x; na entrada da sinapse
J conectada ao neuronio £ € multiplicada pelo peso sinaptico wy”’, em que o indice k refere-se
ao neurdnio em questdo e o indice j ao ponto de entrada da sinapse a qual o peso se refere.
Diferente da sinapse cerebral, o peso sindptico do neurdnio artificial pode assumir valores
positivos como negativos.

Temos uma funcdo de ativacao, que ¢ uma formula matematica que recebe o somatorio
ponderado do produto entre as entradas com os pesos sindpticos, que tem efeito de inibi¢do ou
de excitacdo sobre os valores de entrada, gerando uma saida. A func¢ao de ativagdao ¢(.) define
a saida do neurdnio em fungdo do nivel de atividade na sua entrada. E ela quem restringe a
amplitude de saida de um neurdnio.

Observamos também um bias (vi€s), demonstrado por by, tendo o efeito de aumentar ou
reduzir a entrada liquida da fungao de ativacao, visto que pode ser positivo ou negativo. O bias
¢ um neurdnio especial que tem a fungdo de expandir os graus de liberdade, gerando melhor
adaptacao da rede em relagdo ao conhecimento fornecido a ela, representa uma sinapse de peso
fixo wio = by, conectado a uma entrada fixa de valor +1. E um pardmetro externo.

Portanto, temos a seguinte estrutura de funcionamento: Um neuronio artificial recebe
uma série de sinais de entrada, X. Cada sinal ¢ ponderado pelo correspondente peso sinaptico,
isto ¢, o sinal € multiplicado pelo peso sinaptico, onde o indice %, j se refere a ligacao do sinal j
para o neurdnio k. O neurdnio artificial processa a soma ponderada pelos pesos sinapticos e as
entradas, adiciona o termo de bias, e estes sao levados a fun¢ao de ativacao, resultando no sinal
de saida do neurdnio £, yx.

A representacdo matematica de um neurdnio € dada por:

m

Uy = Y WX, @.1)
j=1
Ve =@ (u, +b,) (2.2)

Onde ux € o combinador linear obtido pelo somatdrio do produto entre as entradas e os

pesos sinapticos, e, de acordo com a FIGURA anterior, temos que

Vi =ur+ bk (2.3)

Vi = @(Vk) (2.4)
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TABELA 2.1 — Comparagdo entre o neurdnio bioldgico e o artificial.

Fonte: O autor.

2.2.2. Funcoes de Ativacao

As fungdes de ativagao representam a saida de um neur6nio em termos do campo local

induzido v, sendo utilizadas para saidas lineares, ndo lineares, problemas de classificacao, etc.

Algumas das mais utilizadas, sdo:

2.2.2.1. Funcdo Limiar

Também chamada de fun¢do de Heaviside ou funcdo degrau, tem como caracteristica

ser positiva e direta, assumindo a propriedade de ser tudo-ou-nada, podendo ser descrita da

seguinte forma:

I, sev, =20

0, se v, <0

p(v) =

(2.5)
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Veja a representacao grafica:

14
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FIGURA 2.3 — Grafico da fung¢ao limiar.

Como corresponde a saida do neurdnio £, que utiliza a funcao limiar, essa saida por ser

expressa da seguinte forma:

I, se vy, =20
Vi = (2.6)
0, se vy, <0

2.2.2.2. Funcdo Linear

A fungdo linear se caracteriza por uma func¢do que segue a seguinte lei:

Vi = Q.Vk (2.7)

Em que y € a saida da funcdo, com 0.V, sendo o coeficiente angular, onde vy € a variavel

independente e a o valor do coeficiente. Graficamente, fica da seguinte forma:

Vi

FIGURA 2.4 — Grafico da fungao linear.
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2.2.2.3. Funcgdo Linear por Partes

Decorre do fato de podermos restringi-la para produzir valores constantes em uma
determinada faixa. Haykin (2001) coloca que caso a regido linear ndo entre em saturagdo, surge
um combinador linear; e se o fator de amplificacdo ¢ infinitamente grande, a fungao linear se

reduz a fungdo de limiar. Matematicamente, temos:

1 = +1
, se vz +3
1
p(w)=3v, se 5 <v<+3 (2.8)
0 1
, se < —=
g 2

Graficamente:

FIGURA 2.5 — Grafico da fung¢@o linear por partes.

2.2.2.4. Funcgdo Sigmdoide

E uma das fungdes de ativagao mais usadas em redes neurais. Possui a forma de S,
variando numa escala entre 0 ¢ 1, sendo definida como uma fungao estritamente crescente,
exibindo balanceamento adequado entre comportamento linear e ndo-linear. O principal

exemplo de funcdo sigmoide € a fungdo logistica:

1

_ 2.9
(i) 1+ exp(—a.vy) 29

Onde a ¢ a inclinagdo da fungao, sendo a > 0.

Graficamente, temos:



26

-10
FIGURA 2.6 — Grafico da fun¢ao sigmoide.

Se a variar, teremos sigmoides com diferentes inclinacdes, sendo que sua inclinagdo na
origem € dada por a/4. No limite, se a inclina¢do tende ao infinito, a sigmoide se torna a fungao
limiar, mas ao invés de assumir o valor 0 ou 1, assume um intervalo continuo entre O ¢ 1. Outra

caracteristica ¢ que esta ¢ uma funcao diferengével, enquanto a limiar ndo é.

et ! (2.10)
(i) = 1+ e*P - 1+ e %Vk '

do
a_vk = a.v,(1—1v,)>0 (2.11)

FIGURA 2.7 — Graficos da fun¢ao sigmdide com diferentes inclinagdes e sua diferenciagao.
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2.2.2.5. Fungao Tangente Hiperbdlica

As funcdes de ativagdo limiar, linear por partes e sigmoide nos ddo um intervalo entre
0 e 1, porém, em certos momentos ¢ necessario que a fungdo de ativagdo se estenda para um
intervalo entre -1 e 1, assumindo uma forma antissimétrica em relagdo a origem, sendo uma
funcdo impar do campo local induzido. Com isso, a fun¢do tangente hiperbdlica se faz
adequada, onde a capacidade de trazer valores negativos traz beneficios analiticos.

Matematicamente, se apresenta da seguinte forma:

ea.vk _ ea.vk 1 — e—20£.‘l7k (2 12)
¢(v) = tanh(a.vy) = e fganr = T3 gZam :
dg
T a.v,(1-vf) >0 (2.13)

Graficamente, temos:

2.5
1
2 -
0.5
1.5 =
[]=
1= -
_0-5—
0.5 -
=1
(4]

FIGURA 2.8 — Graficos da fungao tangente hiperbolica com diferentes inclina¢des e sua diferenciacao.

2.2.2.6. Funcgdo Softmax

A fungao Softmax ¢ utilizada em classificacdes que envolvem varias classes diferentes,

por exemplo, rating de crédito. Matematicamente e graficamente se apresenta como:
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FIGURA 2.9 — Grafico da fun¢do softmax.

2.2.2.7. Funcdo Gaussiana

Esta ¢ a famosa funcao da distribuicdo Normal, onde os dados se distribuem em torno
de uma média, possuindo algumas caracteristicas, como: as varidveis podem variar em um
intervalo de -o0 a +oo, tendo como parametros uma média p e um desvio padrdao o. Quanto mais

proximos da média, mais provaveis sao os valores, quanto mais distantes, mais improvaveis.
Sua fungdo ¢ escrita da seguinte forma:

_1(1716__“)2
e 2 o

(U ) — (2.15)
L Y

Essa fungdo distribui seus valores de forma simétrica a partir da média, e seu grafico

forma uma curva chamada “curva de sino”, como pode ser visto no grafico a seguir.
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FIGURA 2.10 — Graficos da funcgdo gaussiana unidimensional e bidimensional.

2.2.3. Arquitetura das Redes Neurais

Diz respeito ao modo como os neurdnios estdo organizados na estrutura da rede, o que
esta ligado ao tipo de objetivo que se deseja com a rede e ao algoritmo de aprendizado.
Rodrigues (2009) coloca que as redes neurais artificiais podem se configurar em diversas

arquiteturas, dividindo-se basicamente em 2 categorias:

o Feedforward, que sdo redes alimentadas adiante, com propagacao direta, que pode ser
de uma camada ou multiplas camadas, sendo que o resultado da saida de um neurdnio
nao pode ser usado como entrada de um neurdnio anterior. Nesse tipo de rede, os sinais
se propagam em apenas uma dire¢do a partir da entrada, passando pelas camadas de
neuronios até a saida, os pesos vao sendo ajustados em um processo itinerante de ida

(propagagao) e volta (retro propagagdo) com o objetivo de reduzir a0 maximo o erro.

o Feedbackward, que sdo as Redes Recorrentes (ou Redes Realimentadas), em que o laco
ocorre entre as conexoes de realimentacdo, possuindo pelo menos uma interconexao
realimentando a saida de neuronios para outros neurénios da rede (conexao ciclica).
Haykin (2001) afirma que este tipo de rede se distingue da anterior por ter, pelo menos,
um laco de realimentagdo, podendo ter apenas uma camada de neuronios, onde estes

alimentam seu sinal de saida de volta para as entradas dos outros neurdnios.
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FIGURA 2.11 — Uma taxonomia das RNA (JAIN el al., 1995 apud RODRIGUES, 2009)

Uma rede neural possui uma camada escondida (também chamada de camada oculta ou

intermedidria) quando a saida de um neurdénio ndo conduz a uma resposta final, mas sim para

outros neuronios antes de gerar a saida final. A rede ¢ organizada em camadas.

2.2.3.1. Redes Alimentadas Adiante com Camada Unica

Haykin (2001) coloca que esta ¢ uma forma simples, onde temos uma camada de entrada

de valores que sdo projetados para a camada de saida, gerando uma resposta. Veja uma

representacao de rede neural de camada tinica a seguir:

Camada de entrada de

neurbnios de fonte

Camada de saida
de neurdnios

FIGURA 2.12 — Rede alimentada adiante com camada tinica (HAYKIN, 2001).
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2.2.3.2. Redes Alimentadas Diretamente com Multiplas Camadas

Caracteriza-se por uma rede que possua uma ou mais camadas ocultas, possuindo
neuronios ocultos, cuja funcdo € realizar um processamento entre a entrada e a saida, sendo que
a saida de um neurdnio oculto ¢ a entrada para os neurdnios da camada seguinte, isto €, os sinais
da segunda camada (primeira camada oculta) sdo usados como entrada para a terceira camada,
e assim sucessivamente até a saida da rede com a resposta global final.

Quanto mais camadas ocultas a rede tiver, maior sua capacidade de extrair estatisticas
de ordem elevada, mas uma rede com muitos neuronios nao significa que seja melhor do que
uma rede com poucos neurdnios, pois tudo depende do objetivo e da tarefa que a rede precisa
executar. Geralmente quando se tem uma camada de entrada muito grande, mais neurénios sao

adicionados a rede.

Dados de

L
Entrada Saida

Camada de Camadas Camada de
entrada intermediarias saida

FIGURA 2.13 — Rede neural alimentada adiante com 2 camadas ocultas.

Geralmente as redes neurais do tipo feedforward sdo utilizadas para problemas de

classificacdo e para previsao.

2.2.3.3. Redes Recorrentes

Como mencionado anteriormente, a rede recorrente (feedback) difere da rede
feedforward por realizar ao menos um lago de realimentacdo, isto ¢, a saida de um neurdnio
tem a capacidade de se tornar a entrada de um neurdnio anterior.

Observe a representacao de um tipo de rede feedback:
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FIGURA 2.14 — Rede recorrente sem lagos de auto-realimentag@o e sem neurdnios ocultos (HAYKIN, 2001).

A FIGURA 2.14 mostra uma rede com apenas uma camada neuronal, e cada neurénio
alimenta seu sinal de saida de volta a entrada de cada neurdnio, ndo ocorrendo auto-

realimentacdo, pois esse seria o caso se a saida do neurdnio realimentasse sua propria entrada.

2.2.4. Aprendizado das Redes Neurais

Na fase de aprendizado (ou treinamento) da rede, a mesma recebe os dados, isto €, uma
serie de exemplos, podendo a rede fazer interpolacdes e extrapolagdes com aquilo que
aprendeu. Este processo de aprendizagem ocorre pelo treinamento da rede por meio de iteragdes
e apresentacoes de exemplos ou padroes que servem como parametros para a atualizacao e
ajuste dos pesos na rede, que ao final do processo guardam o conhecimento adquirido e o torna
disponivel para uso. O conhecimento ¢ adquirido através desse processo de aprendizado e a
informagao ¢ armazenada em “densidades de conexao” conhecidas como pesos sinapticos ou
simplesmente pesos.

Para isto, a rede utiliza algoritmos de aprendizagem. Macrini (2000) define um
algoritmo de aprendizado como “um conjunto de procedimentos bem definidos para adaptar os
parametros de uma rede neural para que a mesma possa aprender uma determinada fungdo”,
sendo que diferem apenas na maneira como o ajuste dos pesos ¢ feito.

Haykin (2001) diz que para entender este processo de aprendizagem da rede € necessario

conhecer o paradigma de aprendizado, de modo a se saber qual informacdo da rede esta
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disponivel; e deve-se conhecer o algoritmo de treinamento. Ha trés paradigmas de
aprendizagem: supervisionado, ndo supervisionado e hibrido.

O processo de aprendizagem implica na seguinte sequéncia de eventos: 1) a rede neural
¢ estimulada pelo ambiente através de exemplos extraidos do mesmo. 2) a rede neural sofre
modificagdes nos seus parametros livres como resultado desta estimulagcdo pelo processo
iterativo. 3) a rede neural responde de uma maneira nova ao ambiente, devido as modificagdes

ocorridas na sua estrutura interna no passo 2.

2.2.4.1. Aprendizado Supervisionado

Também conhecido como “aprendizado com professor”, € o método em que a entrada e
a saida desejadas sdo fornecidas para a rede. Haykin (2001) coloca que o objetivo € ajustar os
parametros da rede com o objetivo de encontrar uma conexao entre os pares de entrada e saida
fornecidos. Cada entrada ¢ comparada a saida calculada e os pesos sao ajustados de modo a que
o erro (diferenga entre a entrada e a saida) seja o0 menor possivel. O algoritmo mais utilizado ¢

conhecido como Retropropagacao do Erro (Backpropagation).

Vetor de estado
do ambiente

ambiente - professor

Resposta
desejada

/ Resposta

real o+
Sistema
ey de aprendizagem z

Sinal de erro

FIGURA 2.17 — Diagrama em blocos da aprendizagem com um professor (HAYKIN, 2001).

Consiste em que o professor tenha o conhecimento do ambiente, e fornece o conjunto
de exemplos de entrada-resposta desejada. Com esse conjunto, o treinamento ¢ feito usando a

regra de aprendizagem por corregdo de erro.



34

Escolhe-se um conjunto de pares (entrada-saida desejada) conhecidos que representem
o ambiente (conjunto de treinamento). Inicializa-se os parametros independentes da rede com
valores arbitrarios. Alimenta-se a rede com a entradas escolhidas. Calcula-se o erro na saida da
rede com relacdo a saida desejada. Modifica-se os parametros independentes de acordo com
critério baseado no erro de saida. A medida em que o erro de saida é analisado, os pesos sdo
ajustados de forma a diminuir a diferenga entre a saida encontrada em relacdo a saida desejada,

até encontrar um erro de saida bastante aceitavel.

2.2.4.2. Aprendizado Nio Supervisionado

Neste tipo de aprendizagem, também chamada de auto-organizada, nao se utilizam
exemplos previamente conhecidos, ou seja, ndo ha um supervisor para acompanhar o processo
de aprendizagem, onde somente as entradas estdo disponiveis. Uma medida da qualidade da
representacdo do ambiente pela rede ¢ estabelecida, e os pardmetros independentes sdao
modificados de modo a otimizar esta medida.

Para implementar um esquema de aprendizado ndo supervisionado pode-se usar uma
regra de competicdo. Uma primeira camada recebe os dados enquanto as unidades de uma
segunda camada disputam o privilégio de responder aos estimulos. Em outras palavras, uma
rede neural tipica com aprendizado competitivo ¢ uma rede de uma unica camada (uni ou
bidimensional) em que todos os neuronios recebem a mesma entrada. Cada neurénio computa
o seu nivel de ativagdo multiplicando o seu vetor de pesos pelo vetor de entrada, da maneira
usual. O neur6nio que tiver o maior nivel de ativagao ¢ chamado de vencedor e apenas ele tera
atividade diferente de zero na saida da rede, ou seja, o padrdao de entrada que estiver sendo

apresentado a rede provocara a ativacao de apenas um neurdnio da rede neural.

Vetor de estado
do ambiente

, f— Sistema de
ambiente

aprendizagem

FIGURA 2.18 — Diagrama em blocos da aprendizagem néo supervisionada (HAYKIN, 2001).
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2.2.4.3. Aprendizado Hibrido

O aprendizado hibrido tem como caracteristica a combinagdo do aprendizado
supervisionado e ndo supervisionado, onde uma parte dos pesos sinapticos € determinada pelo
aprendizado supervisionado, enquanto a outra parte ¢ alcancada pelo aprendizado ndo

supervisionado.

2.2.4.4. O Algoritmo de Backpropagation

De acordo com Macrini (2000), ¢ um modelo de aprendizado supervisionado que usa
um sistema de corre¢do de erros de modo a ajustar os pesos da rede através das observagdes de
entrada e saida desejada, ou seja, realiza o treinamento da rede ajustando os pesos. Esse
treinamento ¢ realizado em duas fases que percorrem o sentido da rede, chamadas fase forward
e fase backward, onde a primeira define a saida para uma dada entrada na rede, e a outra utiliza
a saida desejada para atualizar os pesos da rede.

O backpropagation consiste em definir a saida da rede na primeira fase; comparar as
saidas geradas com as saidas desejadas; atualizar os pesos na segunda fase. O seu objetivo
principal € minimizar o erro médio, por isso altera os pesos da rede de modo a ter uma saida
mais proxima possivel da saida desejada, onde os ajustes sdo realizados pelo método do
gradiente descendente de uma funcao, que percorre na direcao e sentido em que a fungdo tem
taxa de variacdo maxima, o que garante que a rede segue na direcdo de maior reducdo do erro.

Haykin (2001) descreve que ao considerarmos que o neurdnio j ¢ uma unidade de saida,

€6 .9 £

temos que o erro na iteragdo “n” € dado por:

ej(n) = dj(n) = y;(n) (2.16)

em que dj(n) ¢ a saida desejada e y;(n) ¢ a saida estimada. A soma dos erros quadraticos na

camada de saida pode ser escrita como

) = %Z e(n) (2.17)

jec

onde C ¢ o conjunto de todos os neurénios da camada de saida. Temos agora também que o

erro médio com relagdo aos N padrdes (exemplos) existentes no conjunto de treinamento é:
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1
Emea = 7 ) £ 2.18)

n=1

Como o objetivo ¢ minimizar o erro médio, haverd modificagdes nos pesos padrdo a
padrao. A média destas modificacdes (sobre todos os exemplos) ¢ uma estimativa da
modificagdo que se obteria caso se minimizasse sobre todo o conjunto. Tome como exemplo a

seguinte arquitetura de rede:

Fase forward

@ @
Fase backward

FIGURA 2.19 — Rede com 2 entradas, 2 camadas escondidas e uma camada de saida com 2 neuro6nios.

Fonte: O autor.

Na fase forward, a entrada ¢ apresentada a primeira camada de neurdnios da rede e
propagada em direcdo as saidas. Os neurdnios desta primeira camada calculam seus sinais de
saida e propagam a camada seguinte. A Ultima camada oculta calcula seus sinais de saida e os
envia a camada de saida final, que calcula os valores de saida da rede.

Inicia-se a fase backward, onde a camada de saida calcula o erro da rede, calculando o
termo de corre¢do dos pesos. Este erro € enviado para a ultima camada oculta, que por sua vez
calcula seu erro, calculando o termo de corre¢do dos pesos. Este erro ¢ entdo enviado para a
primeira camada oculta que realiza 0 mesmo processo, e assim cada unidade atualiza seus pesos,
e este processo € repetido até a rede neural aprender o padrao de entrada.

Se considerarmos o indice j como camada de saida e i como a camada anterior. A entrada

do neuronio j €

vj(n)=z wi(n)y(n) (2.18)
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onde p ¢ o niamero total de ligagdes (excluindo o bias) que chegam ao neurdnio j. O peso wj
corresponde a uma entrada fixa y, = +1, sendo o termo de polariza¢do. A saida do neurdnio j

na iteracdo n, que € a fungdo de ativagdo da camada de saida ¢ dada por

v, ()= (v,(n)) (.19)

Sao feitas modificacdes nos pesos Awji(n) proporcionais ao gradiente instantaneo, onde
o algoritmo corrige o peso sinapticos. Com a regra da cadeia, o gradiente pode ser descrito da

seguinte forma:

¢(n) _ 9&(n) 9¢,(n) 0y, (n) 9v;(n)
ow(n) de,(n)dy (n)dv,(n)dw(n)

(2.20)

Haykin (2001, p. 189) diz que “a derivada parcial 0&(n)/0w;(n) representa um fator de
sensibilidade, determinando a dire¢do de busca no espago de pesos, para o uso sinaptico wj.”

Temos entdo as seguintes derivadas

octn) Ge;(n)_ _ dy,(n)_ v (n)
3ej(n) ej(”) 3yj(n)_ 1 avj(n)-¢_,-(vj(n)) W—yi(n) (2.21)
(@) (b) © )
0 que resulta em
awﬁ(n) ej(n)¢j(vj(n))yi(n) (2.22)

sendo o apostrofe representante de uma diferenciacao em relagdo ao argumento. Estes célculos

nos levam ao fato de que a corre¢do dos pesos ¢ feita pela chamada Regra Delta, dada por

(2.23)
onde o sinal de menos foi introduzido para que se caminhe no sentido decrescente no espaco de

pesos. O parametro n € a taxa de aprendizado do algoritmo de retropropagacdo. O uso da

equagao (2.22) em (2.23) nos leva a

Aw ;(n)=nd (n)y,(n) (2.24)
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2(n) den)dy (n :
onde b (e - 25 9 IV ) (2.25)

Entdo, se j ¢ uma unidade de saida, sabemos como atualizar os pesos que ligam esta
unidade a camada anterior. Quando se tratar de uma unidade pertencente a alguma camada

oculta, redefinimos 6,(n):

- S5 O 22 ()

g d J”J( I’I) 31‘“?( ﬂ) 3_],’ _(n) J (2.26)

Agora, no caso da camada oculta, reescrevemos a definicao de erro, trocando o indice j

pelo indice :

1
&) = EZ ei(n) (2.27)

kecC

onde k£ ¢ um neuronio de saida. O indice j se refere agora a neurdnios da camada oculta.

Diferenciando (2.27) em relagdo ao sinal y;(n), temos:

9é(n) _ Z dey(n) (2.28)

e
6y (n) £ <8y, (n)

Aplicando a regra da cadeia e reescrevendo (2.28), obtemos:

d&(n) _ de,(n)av (n)
33.:j(n)_ ;ek(”)avk(n)a},jm) (2.29)
mas temos que
ek(n)z dk(n)_ yk(n)z d;c(n)_ ¢k(vk(n)) (2.30)
0 que nos leva a
de,(n) :
=~ (2.31)
v, (n) ¢ (v (n))

Por outro lado, observamos que para o neurdnio ., o campo local induzido ¢
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v (n)= ZO wi(n)y (n) (2.32)

onde g representa o numero de ligacdes (excluindo o bias) que chegam ao neurdnio k.

Derivando (2.32) em relagdo a y;(n), temos:
—= ij(” ) (2.33)

Fazendo as substituicdes de (2.29) e (2.23) em (2.27), chegamos a derivada parcial

desejada:

8¢(n) _ , )
a;j o ; e () divi(m))wy (n)= - Z 5(m)w () (2.34)

Finalmente, aplicando a equagao (2.34) em (2.26), obtermos a formula de retropropagagao para

o gradiente local o;(n), dada por

0, (n)=¢.(v,(n)Y 8, (n)w(n) (2.35)

onde o neurdnio j € oculto.
Em resumo, Haykin (2001) observa primeiro que a correcao Awji(n) aplicada a sinapse

que conecta o neuronio 7 ao j ¢ dada pela regra delta

Correcdo Parametroda Gradiente | ( sinal deentrada
de peso |=|taxadeaprendizagem |-| local || do neurdnio j (2.36)
Aw;(n) n 8;(n) ()

além do fato de que o gradiente local 6,(n) depende se o neuronio j € de saida ou oculto.

Segue um fluxograma descrevendo o funcionamento de uma rede neural em cada uma

de suas etapas:



DADOS DE ENTRADA/SAIDA DE RESULTADOS

CRIAGAO DA ARQUITETURA DA REDE COM
ESCOLHA DAS FUNCOES DE ATIVACAO

A 4

\4

INICIALIZACAO DOS PESOS DE MODO ALEATORIO

\ 4

ALTERE A
TOPOLOGIA
DA REDE

A

SELECIONE PADROES DE DADOS

l
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A

COMPARE O ERRO

O ERRO E
ACEITAVEL

ALTERE OS PESOS ATRAVES

DO BACKPROPAGATION

TREINE A REDE COM PADROES DE DADOS
DIFERENTES E TESTE O DESEMPENHO

l

O ERRO E

N3o

ACEITAVEL

REDE NEURAL PRONTA PARA UTILIZAGAO

FIGURA 2.20 — Fluxograma de uma rede neural.

Fonte: Elaboragio propria.
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2.2.5. Exemplo Pratico da Aritmética nas Redes Neurais

Suponha uma rede neural feedforward contendo 2 entradas, 1 camada escondida com 3

neuronios € 1 neurdnio na camada de saida. Sua representagdo fica da seguinte forma:

b

Propagacao

Retropropagacio

FIGURA 2.21 — Representagao pratica da arquitetura neural em calculo.

Fonte: Elaboragao propria.

Onde,

e (O(v) € a fungdo de ativagdo, também chamada de funcdo de transferéncia. Vamos
considerar que ela seja a fungdo sigmoide: Q(vx) = 1/[1 + exp(-vi)],

e W sdo os pesos sinapticos. A rede modela os pesos do modo a ter um valor estimado
mais proximo possivel do valor real,;

e b sdo os bias (viés).
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Vi1 = > (Wir.Xi) + bor.Wo1, implicando

1
= 2.37
w(vk)l 1+ exp — [Z(Wil.Xi) + b01. W01] ( )
Viz =Y (Wip.Xi) + bo2.Wo2, implicando
W) ! (2.38)
v = .
P2 1+ exp — [Z(Wiz.Xi) + boz.Woz]
Vi = Y.(Wi.Xi) + bo3.Wo3, implicando
1
pWi)s = (2.39)

1+ exp — [X(Wi3.x3) + boz. wo3]

Vg = Z(wi4.xi) + bosWos = Wi4.Q(Vi)1 + W24.Q(Vi)2 + W34.Q(Vi)3 + bosWoa, implicando

1
1+ exp — (X Wig. @(g); + bos- Woa)

Py = (2.40)

O resultado de @(vi)4 € a estimagdo da rede, y. Os valores sdo estimados através de um
processo iterativo dado pelo algoritmo de retropropagacao que ajusta todos os pesos da rede
para que o erro seja minimo, isto €, para que a estimagdo seja um valor mais préximo possivel
do valor real observado. Isto se da pelo movimento de propaga¢do (da entrada até a saida) e
pelo movimento de retropropaga¢do (da saida até a entrada), de modo que a saida final y seja a

melhor possivel.

2.2.6. Generalizacao

Haykin (2001) descreve que temos duas fases numa rede neural, uma de treinamento (in
sample) e uma de testes (out of sample), quando se pretende obter a generalizagdo. A primeira
fase obtém o conhecimento a partir dos dados fornecidos a rede, ou seja, aprende com o
comportamento do ambiente. A segunda fase testa a qualidade do que a rede assimilou na fase
anterior, tendo como objetivo produzir inferéncias como projecdes, classificagdes, previsoes,

etc., e este conhecimento aprendido pela rede esta contido em suas sinapses, ou seja, nos seus
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pesos. Deste modo, temos que uma rede neural trabalha com uma parte dos dados para
treinamento e outra para validacao dos resultados.

A rede tem éxito em sua generalizacdo quando gera um resultado representativo ao
resultado obtido na fase de treinamento com o aprendizado da relacdo entrada-saida. Outro
ponto importante € utilizar uma arquitetura simples, apropriada, com base nas entradas e saidas,
que podemos descrever pela expressao N > W/, tendo N como o volume de exemplos da
primeira fase, W a quantidade de pesos e § € o erro admitido na segunda fase.

De modo a analisar o comportamento da rede, ¢ recomendado considerar outros testes,
como entradas especiais e analise dos pesos atuais, como valores muito pequenos que podem
ser considerados insignificantes e excluidos. Da mesma forma, valores muito grandes podem
significar que houve um processo de over-training na rede.

Enfim, com o fim da fase de treino e generalizagdo (validacao), a rede pode ser aplicada
ao ambiente que se deseja, sendo importante que se monitore o desempenho da rede
periodicamente para que se possa realizar uma manutengao quando for necessario, como por

exemplo, um retreinamento.
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CAPITULO 3 — A PREVISAO DO IBOVESPA

3.1. A Escolha do Ativo

Nesta fase, teremos o experimento propriamente dito. O ativo escolhido para a previsao
foi o Ibovespa (Indice da Bolsa de Valores de Sdo Paulo), que como visto anteriormente, possui
cotagdes em pontos, o que dispensa o uso de métodos matematicos para deflacionar a série,
visto ndo se tratar de valores em moeda corrente.

Outro ponto € que o indice representa uma carteira tedrica com as principais agoes do
mercado brasileiro, as de maior liquidez e negociabilidade, o que em si reflete o mercado como
um todo, além de ser um ativo menos propenso a contaminagdes como manipulagdes de precos,
J& que movimenta bilhdes de reais por dia no somatorio financeiro nos negdcios com as agdes
das empresas em sua carteira teorica. Portanto, a previsdo sera realizada com a série histérica

do Ibovespa.

3.2. Por que usar apenas a série temporal do Ibovespa e nio outras variaveis?

Elder (2011), ao estudar o comportamento da psicologia no mercado financeiro, observa
que o principal lider do mercado ¢ o preco, e coloca:

Cada preco € o consenso momentaneo entre os participantes do mercado sobre
o valor de determinado ativo. Revela a votagdo mais recente a respeito do
valor de determinado objeto de negociagdo. Qualquer investidor pode dar o
seu voto, emitindo uma ordem de compra ou venda ou recusando-se a negociar
ao prego vigente. Cada barra no grafico reflete a batalha entre touros e ursos.
Quando os touros se sentem mais vigorosos, eles compram com mais
ansiedade e empurram o mercado para cima. Quando os ursos se sentem mais
vigorosos, eles vendem com mais disposi¢do e puxam o mercado para baixo.
Cada prego reflete a acdo ou inagdo do todos os operadores de mercado.
(ELDER, 2011, p. 66)

Deste modo, temos que os precos, ou os pontos de indice, refletem o consenso do
mercado a respeito de determinado ativo, funcionando como um visor da psicologia de massa,
visto que o prego das agdes nao € baseado na forma como uma empresa trabalha, mas sim em
como a psicologia do mercado a enxerga, ou seja, o prego reflete o comportamento do mercado,
o seu julgamento.

Corroborando este entendimento, Matsura (2006) aborda a Teoria de Dow, em que um
dos pressupostos € o de que os indices (pregos) descontam tudo. Isto quer dizer que toda e
qualquer informacao relevante esta contida nos precos, seja a informacao daqueles muitos bem

informados ou daqueles pouco ou nada informados, onde todos os milhares de participantes se
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encontram no mercado e realizam compras e vendas por milhdes de motivos distintos, € a unido
destes forma um consenso, que ¢ o prego de mercado de um ativo ou indice, logo, ndo ¢
necessario saber o porqué os precos se movem, mas sim como eles se movem, visto ser
impossivel ter acesso a todas as milhdes de informagdes que os participantes do mercado tem
acesso e equaciona-las de modo a chegar em uma previsao, o que por si sO ja vai contra a Teoria
dos Mercados Eficientes.

Portanto, a informacao mais importante que precisamos ter acesso € o proprio preco do
ativo ou indice em questdo, visto que este representa toda a massa de mercado, informando

sobre tendéncia, volatilidade, entre outros fatores, tudo em uma unica variavel.

3.3. Caracteristicas do Experimento

A previsao do IBOVESPA serd estimada utilizando uma Rede Neural feedforward. Este
tipo de modelo nao-linear tem sido utilizado com sucesso em uma gama extensiva de aplicagdes
desde o final da década de 1980.

Rede Neural Artificial, como visto anteriormente, ¢ um modelo distribuido composto
por unidades chamadas na literatura de “neurdnios”, constituidas de fun¢des ndo-lineares. A
combinacdo destas unidades, através de parametros estimados a partir dos dados, € o que
confere a capacidade deste modelo de inferir relagdes ndo-lineares de complexidade arbitraria.

Na forma utilizada neste estudo, estas unidades foram organizadas em camadas,
incluindo uma camada oculta, que ndo estd diretamente conectada a saida do modelo. Estas
conexdes entre as unidades, ou neurdnios, sdo chamadas de pesos. Estes pesos sdo os
parametros do modelo que sdo ajustados por um algoritmo iterativo através dos dados. Uma
vez ajustados os pesos, a rede tem a capacidade de representar a relagdo dos dados de entrada
com a variavel de saida, neste caso a previsao do IBOVESPA. A capacidade de aprender através
dos dados da amostra e de generalizar (fora-da-amostra) informag¢do gerada em ambientes nao-
lineares complexos, ¢ sem duvida a grande vantagem das Redes Neurais.

Na Rede implementada, utilizou-se o algoritmo de Regularizacdo Bayesiana, que de
acordo com MacKay (1992), consiste em adicionar um termo de penalizagdo (regularizagdo) a
funcdo objetivo, de forma que o algoritmo de estimagcdo faca com que os parametros
irrelevantes convirjam para zero, reduzindo assim o numero de parametros efetivos utilizados
Nno processo.

A rede obtém conhecimento através de um processo de aprendizado, onde a informacgao

¢ armazenada em “densidades de conexdao” conhecidas como pesos sinapticos, € isto ocorre
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através do algoritmo de backpropagation, capaz de ajustar iterativamente os pesos de modo que
se atinja o objetivo proposto.

Em termos praticos, temos um modelo de rede neural que utilizard os dados de uma
série historica com 120 observagoes diarias, de 18/05/2015 a 06/11/2015, diferenciada em dois
periodos. O treinamento sera realizado com as primeiras 100 (cem) observacdes desta série,
tendo um treinamento supervisionado, isto ¢, forneceremos as entradas e as saidas que
queremos para estas 100 observagdes, com isso, a rede fard o célculo de modo a chegar na
menor diferenca, no menor erro, entre a entrada e a saida desejada e ird aprender com estes
dados, se moldando as caracteristicas e padroes de movimentacao do Ibovespa.

Apos o treinamento, o proximo passo € a generaliza¢do, que consiste na capacidade da
rede de reconhecer o ambiente que origina os dados nao utilizados no treinamento. Isto significa
que uma rede neural consegue produzir saidas adequadas para entradas ndo observadas no seu
processo de treinamento.

Posteriormente, para comprovar o aprendizado e a capacidade de previsao da rede, as
ultimas 20 (vinte) observagdes de entrada serdo fornecidas a rede, € a mesma ira gerar as saidas
de previsao.

A arquitetura da rede conta com duas entradas defasadas do tipo Z¢1 + Zo, cinco
neuronios na camada oculta, utilizando a funcao de ativagdo ndo linear sigmoide, tendo ao fim
um neurdnio na camada de saida com fung¢ao linear, visto que o resultado de saida tem natureza

linear.

3.4. Resultados

A seguir, a FIGURA 3.1 mostra o resultado que a rede gerou no processo de
treinamento. O grafico em azul representa os valores reais do Ibovespa, ja o grafico vermelho
representa os valores estimados com o treinamento, isto €, a partir do conhecimento adquirido,
gerou a estimacao. Temos que esta ¢ uma rede com treinamento supervisionado, ou seja, ao ter
as entradas e as saidas desejadas, a rede gera o melhor valor possivel de saida. Este grafico

contém as primeiras 100 observacdes.
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FIGURA 3.1 — Grafico do Ibovespa e sua estimag¢ao a partir do treinamento.
Fonte: MatLab.

Em seguida podemos observar a FIGURA 3.2, mostrando a estimacdo efetiva do

Ibovespa para as ultimas 20 observagdes, ou seja, o resultado da generalizacdo, a previsao

efetiva.
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FIGURA 3.2 — Grafico estimado do Ibovespa e as observagdes reais.

Fonte: MatLab.
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Isto ocorre a partir do fato de que foi fornecido para a rede as ultimas 20 (vinte)
observacgoes de entrada, de modo a estimar 20 (vinte) valores de saida, que sdo as previsoes
efetivas exibidas pelo grafico em vermelho de acordo com os dados de entrada. Portanto, temos
que este grafico estimado foi o que a rede previu que iria acontecer e, o grafico azul foi o que
realmente aconteceu.

Concatenando as FIGURAS 3.1 e 3.2, temos um grafico completo com os valores reais
do Ibovespa em azul e as estimagdes em vermelho, como pode ser visto na FIGURA 3.3 a

seguir.

581 T T T

= Saida Ao
—— Saida Estimada

4.4

42 L | | | i
0 20 40 60 80 100 120

FIGURA 3.3 — Previsdo do Ibovespa e seus valores reais.

Fonte: O autor via MatLab.

A linha pontilhada vertical mostra a divisdo entre as observacdes e a estimagdo de
treinamento e a efetiva previsdo, comparando com os valores reais. O grafico azul representa a
sériec de valores reais observados do Ibovespa. Em vermelho, na parte esquerda, temos a
estimagdo gerada no treinamento e, na direita, os valores previstos gerados com o conhecimento
adquirido pela rede neural.

Podemos perceber que a capacidade de gerar valores de previsdo com qualidade se
manteve em relacdo as estimativas obtidas na fase de treinamento, o que demostra que a rede
foi capaz de aprender adequadamente com a série temporal e, posteriormente, prever

movimentos futuros.
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3.5. Valida¢ao do Modelo

Observando os resultados a partir dos graficos, € possivel perceber que a previsdo nao € perfeita,
assim como nenhuma o €, existindo entdo um termo de erro, que ¢ a diferenca entre o valor real
e o valor estimado, visto pela diferenga entre os graficos.

A tabela a seguir tem a representacdo dos valores reais e estimados do Ibovespa na

generalizagdo, incluindo o termo de erro para cada valor de previsdo:

Valor Real Valor Estimado Erro Erro %
49107 48752 355 0,72%
49338 48901 437 0,89%
47363 49147 -1784 3,77%
46710 46946 -236 0,51%
47161 46530 631 1,34%
47236 47175 61 0,13%
47447 47157 290 0,61%
47077 47368 -291 0,62%
47026 46929 97 0,21%
47772 46956 816 1,71%
47597 47748 -151 0,32%
47209 47438 -229 0,49%
47043 47054 -11 0,02%
46741 46952 -211 0,45%
45628 46666 -1038 2,27%
45869 45505 364 0,79%
48054 46117 1937 4,03%
47710 48239 -529 1,11%
48047 47500 547 1,14%
46919 47895 -976 2,08%

TABELA 3.1: valores reais, estimados e o termo de erro.

Fonte: Elaboragao propria com dados Bovespa ¢ MatLab.

Diante das observag¢des de erros, dos valores observados e estimados, foi possivel
calcular medidas estatisticas para a avaliagdo do modelo, verificando os valores do Erro
Percentual Absoluto Médio (MAPE) e o U-THEIL, dados respectivamente pelas seguintes

equacoes:
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A medida de erro U-THEIL tem a caracteristica de poder comparar o erro de um modelo
testado em relacdo ao método ingénuo de previsdo (ou método Naive), que consiste em
considerar o valor observado no tempo t com outro no tempo t-1. Ou seja, o0 método ingénuo €
aquele que diz que a previsao do periodo seguinte € o ultimo valor observado. Se U-THEIL <
1, a previsao do modelo ¢ melhor do que o método ingénuo, se U-THEIL > 1, a sua previsao
do modelo ¢ pior do que o método ingénuo.

O valor obtido para o MAPE foi de 1,16%, que representa um erro bastante baixo,
caracterizando uma boa capacidade de previsao do modelo, e tendo um U-THEIL de 0,92,

confirmando que a previsao do modelo € consistente, tendo um baixo nivel de erro, o que valida

o0 modelo.



51

CONCLUSAO

E sabido que séries econdmicas como séries de indices de pregos, inflagio entre outras,
muitas das vezes apresentam um comportamento que dificulta uma modelagem através de
modelos puramente lineares quando abordada a questao da eficiéncia preditiva dos modelos.

A metodologia desenvolvida nesta monografia contemplou esta realidade através de
uma estratégia de constru¢ao de um modelo nao linear para o indice Ibovespa na tentativa de
encontrar um modelo que tratasse os aspectos ndo lineares intrinsecos ao mundo real e aos
fenomenos econdmicos de tal forma que pudesse otimizar os resultados das previsoes.

Acredita-se que este objetivo foi alcangado na medida em que Erro Percentual Absoluto
Meédio (MAPE) encontrado foi de 1,16%, e que podemos considerar um nivel de erro bastante
baixo, o que também se justifica por termos encontrado a medida U-THEIL < 1, confirmando
que o modelo nao linear adotado (redes neurais) apresenta um resultado altamente satisfatorio,
prevendo de modo bastante significativo a tendéncia dos valores futuros.

Da mesma forma, observamos que o grafico dos dados estimado ¢ similar ao grafico dos
dados reais, havendo apenas pequena defasagem em alguns pontos, sem nenhum tipo de
discrepancia, mostrando que o modelo de Redes Neurais ¢ robusto na tarefa de previsao do
indice Bovespa. Sendo assim, observa-se que o modelo de Redes Neurais constitui uma
ferramenta poderosa e adequada para tal objetivo.

Estes resultados demonstram que os argumentos sustentados pela Teoria dos Mercados
Eficientes e apresentados neste trabalho sdo questiondveis, pois 0 modelo foi capaz de realizar
uma previsao satisfatoria que a teoria defende nao ser possivel. Assim, ¢ possivel argumentar
que a teoria ndo possui alicerce robusto, pois o modelo de previsdo ndo linear das Redes Neurais
foi capaz de invalidar argumentos como o de nao ser possivel auferir lucros com base no estudo
de séries de precos, visto que estas seguiriam um caminho aleatorio impossivel de prever.

Tendo em vista estas consideragdes, pode-se sugerir ainda, para trabalhos futuros, um
modelo hibrido, com o intuito de melhorar ainda mais a capacidade de previsdao do modelo.
Poderia ser utilizado um modelo linear para estimar a componente de tendéncia e sazonalidade
da série, caso existam, ¢ um modelo ndo linear para estimar o erro de previsao resultante do
modelo anterior. Este modelo hibrido, além de reduzir de forma significativa o erro de previsao
out of sample, também apresenta uma outra importante vantagem: mantém a possibilidade do

tomador de decisdes se antecipar diante de uma realidade desconhecida.
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Além disso, comprovou-se que, em termos de eficiéncia preditiva, o uso das Redes
Neurais para previsao em séries economicas pode constituir uma poderosa ferramenta auxiliar
na tomada de decisdo.

Por fim, ressalta-se que a metodologia de constru¢ao de modelos utilizada para prever
o indice Ibovespa, pode ser aplicada, em principio, a qualquer série temporal de interesse, na

area econdmica ou nao.
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