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Resumo- As redes neurais artificiais vêm sendo utilizadas na modelagem da solução de problemas de previsão de séries
temporais em diferentes segmentos da área financeira, como por exemplo, análise de balanços, indicadores macroeconômicos,
mercado de câmbio, cotação de ações e índices de mercados. Nesses problemas, é usual mensurar a qualidade do modelo de
previsão através do uso de alguma medida de erro entre o valor real e o valor previsto pela rede. Contudo, aplicações na área
financeira demandam o atendimento a objetivos financeiros subjacentes, tais como nível de lucratividade ou exposição ao risco.
A obtenção de medidas de erro com magnitude pouco significativa não é garantia de atendimento a esses objetivos: há
necessidade do estabelecimento de critérios adicionais, de forma a possibilitar a aferição da qualidade dos resultados obtidos à
luz de objetivos financeiros específicos. Este artigo apresenta resultados de alguns experimentos realizados com vistas a
comparar diferentes arquiteturas de redes neurais para a previsão do índice Ibovespa, da Bolsa de Valores de São Paulo,
envolvendo diferentes critérios de treinamento e estratégias de avaliação do desempenho com base em objetivos financeiros e de
negócio.

Abstract- Artificial neural networks have been utilized in modeling solutions for time series forecasting problems arisen in
different financial area segments such as financial statements analysis, macro-economic indicators, currency market, stock
quotations and market indexes. When dealing with such problems, the forecasting model quality is usually appraised in terms of
the difference between the actual value and the network forecasted value. But financial area applications also require that related
financial goals such as profitability and low risk exposure be considered. The commonly used mean square error generally does
not grant those needs are met. It seems then to be necessary to establish additional criteria considering specific financial goals.
The current paper shows the results obtained in experiments carried on to compare different neural network architectures to
forecast the São Paulo Stock Exchange Ibovespa index using different training criteria and performance evaluation strategies
based on business and financial goals.
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.Cotação de ações: Apple Computer

-(Deboeck, 1992), Kyokuyo Company3
1 Introduçao (Hutchinson, 1994), Hochtief" (Schumann

& Lohrbach, 1996), Telebras (Diniz et al.,
A previsão de séries temporais fmanceiras é 1998);

considerada uma tarefa de grande dificuldade, em. Indicadores macro-econômicos: índice de
razão da pequena quantidade de observações da série, desemprego americano (Draisma Kaashoek
em geral di~poníveis, da ~rese~ça de inte,n~o ruí~o, & Dijk, 1993). ,

~e se~ car~ter não, es.taci,o~ário e da tipica nao- Aplicações na área fmanceira demandam o

Imeandade merente a tais. senes. , .A atendimento a objetivos fmanceiros subjacentes, tais

..Ao longo dos anos ~úerentes:ecmcas vem,se~do como nível de lucratividade ou exposição ao risco.

U!"lzadas para prev~são: metodos est.atisticoS Independente do ferramental teórico por traz da
diVe.rSOS (com grande enfase .em ~od.el.os Imeares ), construção do modelo de previsão, essa premissa
teona do caos, redes neurais artificiaiS e mesmo deve ser observada. As redes neurais não constituem
m~del.o~ híbridos. Em part!cular:, a.s re.des neurais exceção a essa regra.
artificiaiS oferecem potencial significatIvo ~ara a No momento que uma organização empresarial

ab~rdagem do pr~blema, c.omo suge.rem pesquisas de procura consultoria interessada em resolver um

apliCaç~O da técmca em dúerentes areas do mercado problema de previsão na área fmanceira, seu
fmancelfO, dentre outras: interesse deve ser traduzido, após exame apurado, em

.Mercado de câmbio de moedas: objetivos fmanceiros e de negócio bem defmidos.
marco/dólar (Klimasauskas, 1992), Esses objetivos, em suas diversas f9rmas, contribuem
dólar/franco suíço(Lequarré, 1994); para a especificação de hipóteses que serão testadas

.Índices de bolsa de valores: Amsterdam quando da avaliação do modelo de previsão, de

(Baestaens & Van den Bergh, 1995), ATX1 forma a garantir que os resultados obtidos estejam

(Haefke & Helmenstein, 1996), DAX2 em sintonia com os objetivos da organização, uma
(Siegler & Steurer, 1998), S&P500 (Moody vez que estes resultados serão utilizados para

& Saffell, 1998); subsidiar algum processo de tomada de decisão.

I Índice da Bolsa de Valores da Austrália. 3 Empresa japonesa de porte médio.
2 Índice da Bolsa de Valores da Alemanha. 4 Empresa alemã.
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Figura I, Índice Ibovespa (nominal). Valor diário de fechamento,
em reais, do Índice Ibovespa, identificando o período de A previsão através da utilização de modelos de uma

treinamento e o período de testes utilizados, este último realçado única variável não é a estratégia mais recomendada
na figura. para obtenção de resultados com real potencial de

A organização não está interessada no arsenal de utilização, principalmente em se tratando de séries

figuras de mérito utilizadas pelo projetista neural com as características apresentadas pelo Ibovespa.
para aferir a acurácia dos resultados encontrados, a Contudo, essa tática é, no minimo, recomendada

menos que essas figuras possam ser traduzidas em como figura de benchmark para a avaliação de
resultados fmanceiros que atinjam os objetivos modelos mais elaborados (Jenkins, 1979), e mostrou-

previamente estabelecidos. se adequada para o desenvolvimento deste trabalho,

Com intuito de analisar a relação existente entre cujo objetivo consiste em comparar critérios e

a acurácia e o atendimento a objetivos financeiros medidas de erro para avaliação fmanceira do
estabelecidos em uma aplicação na área financeira, desempenho de diferentes arquiteturas de redes

adotou-se o problema de previsão da variação diária neurais para a previsão do indice Ibovespa.

do valor de fechamento do indice Ibovespa, descrito Foram utilizadas no presente trabalho, redes

na próxima seção, como estudo de caso. Para tal, neurais feedforward, regra de aprendizado gradiente
foram desenvolvidos experimentos, cujos resultados, descendente com função de custo dada pelo
utilizando-se das medidas descritas na seção 4 , são somatório do erro quadrático, e demais

apresentados na seção 6, integrando modelos neurais, caracteristicas conforme descrito a seguir .

detalhados na seção 3, a um protótipo de sistema de Alguns dos resultados apresentados não
negociação de ativos descrito de forma sucinta na embutem a existência de custos de negociação,
seção 5. O leitor encontra, na seção 7, as conclusões, sempre presentes e de impacto significativo numa

fmalizando com uma breve revisão bibliográfica na aplicação real, principalmente em se tratando do
seção 8. mercado brasileiro. Da mesma forma, não foi

considerado qualquer desconto relativo ao custo de

oportunidade dos juros ou da variação do dólar em
2 Representatividade do Ibovespa relação à moeda local.

Com relação ao horizonte de previsão, todos os
O Ibovespa, indice da Bovespa -Bolsa de experimentos realizados visaram a previsão do valor

Valores de São Paulo, retrata o comportamento dos de fechamento de um único dia de negociação no
principais papéis negociados nesse mercado futuro, através da utilização de múltiplas janelas

organizado, constituindo o mais importante indicador temporais.
do desempenho médio das cotações do mercado de Foram adotadas arquiteturas com até duas

ações brasileiro e mesmo da América Latina camadas intermediárias: a primeira camada com (5,

(Bovespa,1999). 10,20, ou 40) neurônios e a segunda com (0,5, 10,
As empresas emissoras das ações integrantes da 20, ou 40). Para cada uma dessas vinte arquiteturas

carteira teórica do Ibovespa são responsáveis, em distintas possíveis, foram gerados dez grupos de
média, por aproximadamente 65% do somatório da redes com diferentes parâmetros de iniciação para
capitalização bursátil de todas as empresas com efeito de treinamento.

ações negociáveis na Bovespa, conforme apresentado Foi considerado uma semana de cinco dias tanto
na Tabela I. Essas informações fornecem uma visão para o período de treinamento como para o de testes,
geral sobre a importância do índice para os exigindo a criação de valores fictícios para o

participantes do mercado de capitais brasileiro, uma primeiro período, equivalentes ao valor do último dia

das justificas de sua escolha como estudo de caso. negociado, para os dias em que não houve

A título ilustrativo apresenta-se o valor de funcionamento do mercado.
fechamento nominal do Índice na Figura 1. A série Todas as observações da série foram

histórica utilizada foi obtida junto a uma conceituada transformadas, usando a mediana do período de
empresa de serviço de informações para o mercado treinamento como elemento de centralização dos
fmanceiro, alternativa em geral não acessível ao dados, para o intervalo ( -1,1 ), de forma a ficarem
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Figura 2. Diagrama de representação das arquiteturas. Uma 5000
representação 4-5-10(100) descreve uma rede neural utilizando

janela temporal de quatro dias, com duas camadas intermediárias, 4°.3oy98 Jul.8 Sep98 Oct88 Doc88 Jo...
a primeira com 5 neurônios e a segunda com 10. A quantidade Porlodo do Tooto

especificada entre parênteses significa que a rede foi submetida a ,
100 interações de apresentação de dados durante o treinamento. Figura 3. lndice lbovespa e sua previsão (maior lucro). Valor

diário de fechamento, em reais, do Índice, para o período de
compatíveis com a função de propagação tangente treinamento. A linh~ cheia corresponde ao valor real e a tracejada

h ' ból ' d das d ao valor prevIsto pela melhor rede em lucratividade.
lper lca emprega a em to as re es.

As observações da série, correspondentes ao percentual; percentual/número de pontos de inflexão
período de treinamento arbitrado, 08/01/1996 a incorretos; e, coeficiente U de Theil. Uma variedade
03/06/1998 (628 observações), foram submetidas a de métricas, com características e méritos próprios;
cada uma das diferentes redes um total de 100, 1000 eventualmente utilizadas de fol11la indevida.
e 5000 vezes. Apesar da usual prática de utilização de medidas

Para a realização dos testes foi fixado o período de erro para avaliar a acurácia de métodos de
crítico, marcado por alta volatilidade do mercado, previsã?, convém notar que as aplicações na área
entre 04/06/1998 a 08/01/1999 (157 observações) -fmancelra têm, em geral, como objetivo subjacente, a
correspondente ao período realçado na Figura 1. obtenção de lucros e, o fato de um algoritmo

A Figura 2, apresenta uma visão geral das 480 apresentar uma previsão com valor de erro menor -

diferentes configurações utilizadas. Cada uma dessas quando comparado a outro algoritmo -, não significa,
configurações possíveis foi submetida a dez seções nec~ssariamente, a obtenção de lucro superior

de treinamento, com diferentes configurações de (Kilffiasauskas, 1992).
pesos iniciais, perfazendo um total de 4800 Diversas medidas clássicas podem ser utilizadas
diferentes redes neurais utilizadas no experimento. na avaliação do desempenho fmanceiro de modelos

de previsão acoplados a sistemas de negociação de
ativos (Klimasauskas, 1992; Deboeck, 1992;

4 Medidas de Acurácia e Desempenho Hutchinson,1994).
Deboeck (1992) fol11lula uma classificação

Uma alternativa muito adotada para a mensuração da apresentando três classes principais de critérios para
acurácia de algoritmos de previsão de séries avaliação de redes neurais fmanceiras: o da
temporais, consiste no cálculo de alguma fol11la de Iucratividade, o da consistência e da da robustez.
erro representando a diferença entre o valor previsto Esses critérios de avaliação pel11litem uma
(pelo algoritmo) e o valor real (observado ). grande flexibilidade para a otimização das redes

Weiss & Indurkhya(1998:36), por exemplo, neurais visando atingir objetivos e requisitos
sugerem que o cálculo do desempenho da previsão, específicos de um sistema de negociação de ativos.
em um modelo ideal, consiste em mensurá-lo em Por exemplo, considerando esses critérios, uma rede
tel11los do erro médio, taxa de erro ou alguma medida neural pode ser selecionada visando: minimizar o
de distância- euclideana, por exemplo -entre o valor risco; maximizar o retorno; minimizar a volatilidade
real e o previsto pelo algoritmo utilizado. dos retornos médios ;minimizar o número de

De fol11la semelhante, Diniz et. al.(1998) negociações ou seus custos; maximizar a relação
descrevem a implementação de um sistema híbrido entre a lucratividade média e o prejuízo máximo em
para a previsão das séries temporais da Telebras, negociações sucessivas; ou, uma combinação desses
utilizando uma função de erro médio relativo para fatores.
avaliar a acurácia da previsão. Em função da multiplicidade de alternativas

A literatura provê várias técnicas utilizadas referentes à avaliação do desempenho da previsão,
como instrumentos para a mensuração da acurácia de uma alternativa aparentemente simples seria
modelos de previsão (Levenbach & Cleary, 1981; concen.trar os esforços na otimização de um
Refenes, 1995), dentre as quais: comparação gráfica; det~l11lmado fator de erro, que seja crítico para a
diagramas de dispersão; diagramas previsão -aplIcação em mãos. Ao mesmo tempo, em que
realização; coeficiente de correlação; erro quadrático devem ser obtidos valores moderadamente ótimos
acumulado (SSE); erro médio quadrático ;variância para os outros fatores de erro. Na seção 6, reúnem-se
relativa média; erro percentual médio absoluto; raiz elementos que sugerem grande dificuldade para tal
do erro médio quadrátlco; raiz do erro médio tarefa.

quadrático nol11lalizada; erro absoluto médio
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Figura 4. Diagrama de Dispersão Lucro x Tendência. Relação Figura 5. Diagrama de Dispersão SSE x Tendência. Relação entre
entre o percentual de vezes em que a tendência, de alta ou de o percentual de vezes em que a tendência, de alta ou de baixa, foi
baixa, foi efetuada com sucesso e a lucratividade das redes efetuada com sucesso e o SSE das redes treinadas. A rede neural

treinadas. A rede neural que apresentou o menor SSE aparece em que apresentou a maior lucratividade, aparece em destaque
destaque marcada com uma seta. marcada com uma seta

(percentual/Número de pontos de inflexão incorretos,
lucratividade sobre todo o período de teste) e

5 Estratégias de Negociação consistência (lucro ou prejuízo máximo em

negociações sucessivas).
Um sistema de negociações de ativos é A Figura 3 apresenta o gráfico do valor de

simplesmente algum método sistemático de fechamento do Ibovespa referente ao período de
repetidamente comprar ou vender algum ativo, como testes, em linha cheia, simultaneamente aos previstos
por exemplo ouro, ações ou opções. A compra e pela rede neural que apresentou o melhor

venda de ativos pressupõem a existência de alguma desempenho fmanceiro, sob a fonna ~o lucro total

estratégia de negociação. sobre o período de teste. A figura àparentemente

A mais simples das estratégias, consiste na pennite visualizar o comportamento global do
compra e manutenção do ativo em carteira até modelo de previsão utilizado e, em casos extremos,

posterior negociação. Essa estratégia, prática comum observar suas falhas de previsão. Podemos identificar
de investidores inexperientes, é frequentemente na figura, uma propensão a superestimar o valor
adotada como estratégia de benchmark de modelos previsto em situações de tendência de queda do
de sistemas negociação. Uma vez que o ativo é mercado, bem como subestimar esse valor num

mantido em carteira desde o momento de sua mercado em alta. Contudo, a mera visualização do

aquisição, o cálculo do lucro ( ou prejuízo) auferido gráfico, a despeito da prática corrente, pouca

consiste em computar a diferença entre o atual valor infonnação traz com relação à qualidade do modelo
do ativo e o de compra, deduzindo-se custos de utilizado sob a ótica do desempenho fmanceiro.
negociação e de oportunidade. Como pode ser Uma das mais simples e intuitivas fonnas de
observado na Figura I, mesmo sem consideração dos mensuração da acurácia de modelos de previsão, a
custos envolvidos, a adoção dessa estratégia para o computação do percentual de vezes em que a

período de testes arbitrado -de queda do Ibovespa -, tendência (previsão de alta ou baixa) foi efetivada
geraria prejuízo significativo ao investidor. com sucesso é apresentada na Figura 4 (em relação

Para simulação e avaliação do desempenho ao lucro) e na Figura 5( em relação ao SSE), para as
fmanceiro dos modelos neurais construídos, foi cem redes neurais que apresentaram melhor

adotada uma estratégia alternativa (Refenes, 1995), desempenho fmanceiro. Na Figura 5, a rede neural
um pouco mais elaborada. A lucratividade é que apresentou o maior desempenho em todo o
mensurada pela acumulação, a cada negociação, da grupo, sob a ótica do resultado financeiro, aparece

diferença entre o valor previsto e o valor real, em destaque marcada com uma seta. De fonna
ponderado por um sinal de compra (positivo) ou semelhante, a Figura 4 efetua a comparação com o
venda (negativo), ao longo do período. Assume-se a desempenho fmanceiro, destacando uma seta a rede

ausência de componentes de custo e outras de menor SSE.

imperfeições do mercado. Com base na Figura 5 verifica-se que a rede que

obteve a maior lucratividade para todo o período de
testes, uma configuração 1-40-10-1(5000), não

6 Análise de Resultados acertou a tendência o maior número de vezes, o que

ocorreu em uma configuração 1-5-5-1(5000), nem
Para fins de avaliação dos experimentos, foram obteve o menor SSE acumulado durante o período de
utilizados alguns dos critérios apresentados na seção treinamento.
4, em especial: quanto à acurácia (comparação
gráfica, diagramas de dispersão), lucratividade



De fomIa semelhante, observa-se que na Figura rede da Tabela 2, esta última obteve maior
4, por exemplo, o rol de redes que acertaram a lucratividade, indicando ausência de uma relação
tendência por volta de 60% das vezes resultaram em direta entre acerto na tendência e lucratividade. Sob o
uma lucratividade entre R$ 5.500,00 e R$ 8.500,00, o ponto de vista global, a mesma situação pode ser
que representa uma variação de 50%, nada observado na Figura 4.
desprezível quando o objetivo consiste em As redes de maior lucratividade (Tabela 2) e de
maximizar lucros. Além disso, a rede com menor melhor tendência (Tabela 3) superaram
lucratividade nesta faixa de valores, ainda obtém significativamente o desempenho da rede de menor
menor lucratividade que uma das redes que acertou a SEE (Tabela 4), uma acurácia de apenas 43,3%.
tendência pouco acima de 52% das vezes, uma Interessante notar que na Tabela 4 , referente à
acurácia 15% inferior, porém com lucratividade bem rede que apresentou o melhor SSE quando do
superior, em tomo de R$ 7.800,00. treinamento realizado, a quantidade significativa de

A arquitetura que obteve a melhor lucratividade pontos de inflexão (61 ) incorretamente previstos,
fmal5, R$ 10.006,00, acertou a tendência do mercado acertando somente 24% das vezes em que ocorreu
em 62,4% das vezes. Esta rede obteve lucro uma queda na cotação do índice. Em contrapartida, a
máximo, em uma única negociação, de R$ 1.087,00. mesma rede apresentou desempenho satisfatório nas
Outro fator que colaborou significativamente para o previsões de alta do índice, acertando em 72% das
resultado fmal foi o lucro máximo acumulado em vezes, pouco superior à rede que apresentou a melhor
sucessivas boas negociações de R$ 4.881,00. Ou lucratividade, prevendo corretamente 68% dos casos
seja, cerca de.60% do desempenho fmal resultou de alta do índice.
desses dois fatores. Essa arquitetura, no melhor caso,
foi capaz de prever a direção do mercado durante 3
semanas (15 negociações) consecutivas. Em 7 Conclusão
contrapartida, no pior caso, durante cinco dias
consecutivos apresentou erros de previsão. Quanto A análise dos resultados apresentados sugere que a
às más negociações, a arquitetura gerou prejuízo relação entre a lucratividade auferida e a acurácia de
máximo de R$ 731,00 em uma única negociação e um detemIinado modelo neural não apresenta relação
R$ 1.362,00 em más negociações sucessivas. direta e previsível, como a princípio poderia o

Já a rede de melhor resultado quanto à tendência, projetista ser levado a supor. O mesmo se aplica para
acertou a direção do mercado 64,3% das vezes, outras métricas, tais como o lucro (ou prejuízo
resultando numa lucratividade de R$ 8.308,00. A máximo) global ou acumulado.
rede obteve um lucro máximo acumulado em Da mesma fomIa, a quantidade de vezes em que
sucessivas boas negociações de R$ 2.382,00. Nas uma tendência de alta ou baixa é prevista
más negociações, a arquitetura gerou prejuízo corretamente, guarda em si uma tênue relação com a
máximo de R$ 742,00 em uma única negociação, e, lucratividade, já que a obtenção de lucro sofre
de R$ 1.387,00 em más negociações sucessivas, influência direta da magnitude da variação de alta ou
mantendo para os demais fatores o mesmo baixa do mercado, alterando de fomIa significativa o
comportamento da arquitetura de melhor lucro fmal auferido.

desempenho.

Tabela 2. Resultado Global' A rede com melhor lucratividade, As Tabela.3. Resultado Global: A r~de que previu corre~ente a
linhas indicam o número de vezes, para o período de testes, tendêncIa do mercado o maior ~umero de vezes ( em numero de

representativos da tendência (queda, estável ou alta) observada no dias)
mercado entre dois dias de negociação consecutivos. As colunas, Previsto Queda Estável Alta Total %

apresentam a mesma informação com relação à previsão para a rede Real Correto
com maior lucratividade. A coluna % Correto apresenta o

percentual de vezes em que determinada tendência foi efetuada com Queda 53 O 27 80 0.66
sucesso. Estável 5 0 4 9 0.00

Previsto Queda Estável Alta Total % Alta 29 0 39 68 0.57
Real Correto

Queda 43 0 37 80 54 Tabela 4, Resultado Global: A rede com o melhor SSE (em
Estável 3 0 6 9 0.00 número de dias)
Alta 22 0 46 68 68 .

Previsto Queda Estável Alta Total %
Real Correto

Efetuando-se uma comparação entre a Tabela 2 e

a Tabela 3, o leitor pode observar que apesar da rede Queda 19 0 61 80 24
representada na Tabela 3 ter previs.to a tendênci.a d~ ~:vel 1 ~ ~ 489 :8 °7~0

queda do mercado com uma acurácla 23% superIor a

A constatação desses fatores dificulta
5 Cerca de 28% de R$ 36.308,00, o desempenho sobremaneira a avaliação sobre a viabilidade de

fmanceiro, em função da estratégia de negociação aplicação prática de muitos resultados de pesquisas
adotada (sem custos), de uma rede que previsse a de previsão utilizando modelos neurais na área
tendência corretamente 100% das vezes.



fmanceira, que tenham como critério de avaliação Erasmus University Rotterdam, Econometric
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ESIável 000 0.00 0.00 000 000 000 000 Ge e a, S .
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to Financial Time Series Analysis. PhD Thesis,
Não obstante à adequada interpretação das Massachusetts Institute of Technology,
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de ativos que tenha por .obj-etivo atuar no mundo real. Data Analysis. Lifetime Learning Publications,

O ~usto de cada ~e~ociaçao pode, por exemplo, em Belmont, Califomia. 1981.372 pp.
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de negócio constitui tarefa de grande dificuldade, Conference on Knowledge Discovery and Data
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