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Resumo. A previsao de indices de agoes de diferentes bolsas de valores é uma das questoes mais
importantes para economistas e investidores, a fim de conhecer, antecipadamente, os movimentos
que ocorrem no mercado de investimento. Os investidores confiam, frequentemente, no seu conheci-
mento da economia dos mercados, dos fatores macroeconémicos dos paises e de outros recursos, tais
como: o comportamento dos graficos de agles, para fazerem os seus investimentos da forma mais
eficiente possivel. Nesta pesquisa, propoe-se uma forma como realizar a previsao do valor no dia
seguinte do indice de acées espanhol IBEX 35, utilizando trés redes neurais artificiais diferentes e
comparando o desempenho de cada uma dessas redes em diferentes situacées. O IBEX 35 é o prin-
cipal indice de referéncia do mercado acionario da bolsa espanhola. E formado pelas 35 empresas
mais liquidas listadas no Sistema de Interconexao da Bolsa de Valores Espanhola nas quatro bolsas
de valores espanholas. As redes neurais a utilizar sdo Feedforward , Cascade-Forward e Generalized
Regression

Palavras-chave. previsao, ibex 35, bolsa de valores, backpropagation, feedforward, cascade, re-
gressao generalizada.

1 Introducao

Hoje em dia, a previsao dos indices de acoes das diferentes bolsas internacionais é uma questao
)
importante na economia global, uma vez que movimenta enormes quantidades de dinheiro.

Os fatores que influenciam os indices de agoes podem ser provenientes de indices macroeconémicos
nacionais, tais como: divida externa, producao industrial, desemprego, prémio de risco, reputagao
do banco nacional, taxa de juros, etc. [4]

Também, os fatores que podem influenciar um pais sao os indices de acoes de outros paises, ou
fatores como o Brexit (a saida do Reino Unido da Unido Europeia), o prego das matérias-primas
(ferro, ouro, petrdleo etc.), guerras econdmicas, conflitos militares, epidemias etc.

Nesta pesquisa, foi realizada, uma previsao do indice IBEX 35, usando a técnica de janelamento [2].
E realizada a previsao empregando-se trés redes neurais diferentes, comparando o desempenho de
cada uma delas em dois casos diferentes, onde outros indices de agoes, matérias-primas e taxas de
cambio tomadas como entrada:

Os diferentes valores de fechamento dos diferentes indices foram obtidos na segao de finangas do
Yahoo, que é de uma das paginas mais conceituadas para encontrar dados histéricos sobre indices
de agoes. A partir do site Yahoo Finance é possivel obter dados didrios que podem ser facilmente
importados em formato Excel.

As redes neurais a serem utilizadas sao Feedforward, Cascade-Forward, e Regressao Generalizada
(GRNN).
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e AEX (Holanda) e Taiwan Weighted (Taiwan)
e BEL 20 (Bélgica) e IBEX 35 (Espanha)
e CAC 40 (Franga) e Milho
e DAX 30 (Alemanha) e Ouro
e HANG SENG (Hong Kong) e Prata
o NIKKEI 225 (Japao) e USD/JPY (taxa de cAmbio entre o délar americano e o iene japonés)
e OMXS 30 (Suécia) e EUR/CAD (taxa de cAmbio entre o euro e o délar canadense)
e S&P ASX 200 (Austrélia) e EUR/AUD (taxa de cambio entre o euro e o délar australiano)
e S&P TSX 60 (Canad4) e EUR/JPY (taxa de cambio entre o euro e o iene japonés)

e SMI 30 (Suica)

2 Redes neurais utilizadas

2.1 Feedforward neural network (FFNN)

Estas redes sao um tipo de rede de aprendizagem supervisionada e funcionam basicamente,
aplicando um padrao de entrada a rede, que se propaga desde a primeira camada por meio das
camadas superiores da rede até gerar uma saida. Neste caso, o algoritmo utilizado seria o algoritmo
backpropagation, onde a sinal resultante da saida é comparado com a saida desejada e a margem de
erro de cada uma das safdas é calculada. A retropropagacao (backpropagation ) propaga para tras
as saidas de erro para todos os neurénios da camada oculta que contribuem para a saida. Entre
tanto, os neurénios da camada oculta, recebe apenas uma fracao do sinal de erro total, baseado na
contribuicao relativa de cada neur6nio para a saida original. Isto é feito repetidamente até que os
neurdénios da rede tenham recebido um sinal de erro que descreva sua contribuicao relativa para o
erro total. Os pesos de conexao de cada neurénio sao entao atualizados para obter um resultado e
para classificar corretamente os padrdes de treinamento. [1]

2.2 Cascade-Forward neural network (CFNN)

A rede neural Cascade-Forward é uma classe de rede neural que é semelhante as redes Feed-
forward, mas cada camada inclui uma conexao a partir da entrada e uma conexao para cada uma
das camadas antes dela.

Como nas redes de Feedforward, uma rede Cascade-Forward de duas ou mais camadas pode
aprender qualquer relacao finita de entrada-saida. A rede neural Cascade-Forward pode ser usada
para qualquer tipo de mapeamento de entrada e de saida. [11]

2.3 Generalized regression neural network (GRNN )

GRNN , proposta por Specht (1991) [9], é uma rede capaz de estimar uma varidvel dependente
de uma variavel independente por meio de um conjunto finito de varidveis. Seu tipo de treinamento
é supervisionado, tem uma estrutura nao recorrente e é realizada numa tnica apresentagao dos
padroes de treinamento. Possui uma estrutura fixa, dada por uma camada de entrada, duas
camadas intermédias e uma camada de saida, onde o niimero de neurdnios em cada camada depende
do niimero de padrées de treinamento, entradas e saidas da rede. A sua capacidade de generalizagao
é mantida mesmo com a utilizacao de dados escassos, e uma vez que se baseia numa funcao de
densidade de probabilidades. As probabilidades de queda para minimos locais sdo muito baixas. [6].

Esta rede tem sido amplamente utilizada nos 1ltimos anos, principalmente para problemas relaci-
onados com a previsdo de séries temporais, tais como taxas de eletricidade de curto prazo [6], [7],
[10], [13], [14].
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A GRNN convencional foi programada com o auxilio das toolbozes das redes neurais artificiais
do MATLAB por meio da fungdo newgrnn. A regressdo consiste em estimar uma variavel depen-
dente a partir de uma varidvel independente usando-se um conjunto finito de varidveis. Na teoria
dos sistemas, a varidvel dependente corresponde a saida e a varidvel independente corresponde a
entrada e pode ser descrita por meio de vetores, cujo nimero de elementos indica o numero de
entradas e saidas do sistema.

3 Metodologia

Para calcular o valor de fechamento do dia seguinte, foi utilizada a conhecida técnica do janela-
mento [2], que consiste em inserir os valores de entrada dos dias anteriores ao valor que se precisa
saber. Neste caso, entrariam-se com os valores de fechamento dos 5 dias anteriores dos indices de
acoes estrangeiras, taxas de cambio e matérias-primas e do mesmo indice IBEX 35.

3.1 Obtencao das entradas

Os diferentes valores de fechamento dos diferentes indices foram obtidos na secao de financas
do Yahoo, que é junto com o Investing de uma das paginas mais conceituadas para encontrar dados
histoéricos sobre indices de agoes.

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

Portanto, em uma primeira selecao, os indices de 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 (Japao), OMXS 30 (Suécia), SP ASX 200 (Austrélia) SP TSX
60 (Canada), SMI 30 (Suiga), Taiwan Weighted (Taiwan) e o préprio IBEX 35 (Espanha).Os 3
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 ddlar americano e o iene japonés), EUR/CAD (taxa de cAmbio entre o euro e
o délar canadense), EUR/AUD (taxa de cambio entre o euro e o délar australiano) e EUR/JPY
(taxa de cambio entre o euro e o iene japonés). Dando um total de 19 indices.

Com o propésito de analisar a robustez das redes neurais, verifica-se se nossas redes neurais treina-
das com os dados de 2010 a 2019 seriam capazes de prever com precisao os valores de fechamento do
ano 2020, que como todos sabemos foi um ano em que sofremos uma pandemia global e, portanto,
o mercado de agoes sofreu quedas significativas.

3.2 Procesamento das entradas

Para realizar o processo de previsao do indice IBEX 35 para o dia seguinte, foi usada a técnica de
janelamento que j4 foi descrita anteriormente, que consiste em colocar os dados dos dias anteriores
em relagao 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 usados como entrada, apenas os dados de 5 dias anteriores ao valor do
dia do mesmo indice IBEX 35 que se quer conhecer, dando 5 entradas para o célculo.
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2. No segundo caso, foram usados, como dados de entrada, 19 indices que possuem a maior
correlagao possivel com IBEX 35, considerando-se somente aqueles que possuem correlagao. Neste
caso, apartam-se somente 6 indices (entre os 19 indicados) que 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.

A ideia de realizar 2 casos diferentes é ver a diferenca de desempenho das previsdes quando sao
colocadas diferentes entradas, nas diferentes redes neurais aplicando 3 redes neurais diferentes.

4 Resultados obtidos

A seguir, sdo apresentados os resultados (verificagao e testes) obtidos, via o emprego das RNA
Feedforward e Cascade-Forward, variando-se o nimero de camadas ocultas, o nimero de neurdnio
em cada camada oculta, assim como o percentual da base de dados usado na fase de treinamento.
Nos casos do uso das RNA Feedforward e Cascade-Forward foram empregados o algoritmo de
treinamento Levenberg-Marquardt Backpropagation [5].

A funcao de transferéncia usada é a sigmoide tangente hiperbdlica. Os parametros usados séo: (1)
90% e 10% da base de dados para as fases de treinamento e de testes, respectivamente; (2) niimero
de camadas ocultas: 1 e 3. No caso RNA GRNN, o tnico parametro mudado é a dispersao (spread),
em razao do numero de neurdonios da camada oculta que deve ser igual ao niimero de amostras do
treinamento. Usa-se, neste caso, o spread = 1. Neste artigo, sdo apresentados os graficos (figuras)
comparativos do comportamento da saida obtida pela RNA (azul) em relacao a curva real (target)
(vermelho) durante a fase de testes. A qualidade dos resultados obtidos é inferida mediante a
andlise da métrica mean absolute percentage error (MAPE) [8] assim definido:

MAPE =

- 1 1
NA £ Y atual(h) 2100 (1)

1 §| Yatual(h) — Yprevisto(h)
1

onde:

MAPE : Mean Absolute Percentage error;

NA : Numero de amostragem da série de tempo discreto;

Yatual(h) : valor de referéncia (para fins de comparacao) relativa ao instante discreto h;

Yprevisto(h) : valor previsto referente ao instante discreto h;

As tabelas de MAPE para cada rede neural de ambos casos também sao mostradas, onde a célula
marcada na cor vermelho mostra a configuracao que resultou com um valor de MAPE mais baixo.
Portanto, a configuracdo que gerou o MAPE mais baixo foi representada graficamente neste artigo.

Os resultados obtidos referem-se ao fechamento do indice IBEX 35 relativo ao periodo compreen-
dido entre 01/01/2020 e 30/09/2020. Ressalta-se a dificuldade de realizar a previsdo por ser um
ano atipico, por se tratar da ocorréncia da pandemia da COVID-19. No referido ano as bolsas de
valores tiveram muitas flutuagoes por causa da crise de amplitude mundial.
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4.1 Analise Grafica do caso 1
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Tabela 1: Gréficos comparativos entre as saidas e o alvos correspondentes ao caso 1, referentes a predigao
dos valores de fechamento do ano 2020.

4.2 Resultados de MAPE do caso 1

FEEDFORWARD
INPUT:IBEX 35
i 90%
1 camada oculta 3 camadas ocultas
Neurénios por ¢ d Neurdnios por ¢ d
100 150 200 250 300 400  450] 753 234 864 16128483624 654 456 357 432
2116 2707 9941 2860 3642 2358 3263 | 1632 M 1664 1754 2118 1922 1685 3.895 1.645
CASCADE
INPUT:IBEX 35
4 90%
1 camada oculta 3 camadas ocultas
Neurénios por camada Neurédnios por camada
100 150 200 250 300 400  450] 7537 234 864 16-12-84836-24 654 456 357 432
2134 1930 3.611 2480 3510 2961 3.239| 1665 1.926 2.015 1654 1974 1813 1660 [JEEE 1.720
GRNN
INPUT:IBEX 35
F
90%
SPREAD
0.1 1
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Tabela 2: Tabelas de valores do MAPE para cada rede neural do primeiro caso
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4.3 Analise Grafica do caso
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Tabela 3: Graficos comparativos entre a saidas e o alvos correspondentes ao caso 2, referentes & predigao
dos valores de fechamento do ano 2020.

4.4 Resultados de MAPE do caso 2
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Tabela 4: Tabelas de valores do MAPE para cada rede neural do segundo caso

5 Conclusoes

Observa-se que os resultados mostrados do MAPE no caso 1 (IBEX 35 como entrada em janela-
mento), sdo melhores que no caso 2 (IBEX 35 mais {ndices externos como entrada em janelamento),
assim como as comparagoes graficas mostradas evidenciam um melhor desempenho da previsao re-
alizada quando é somente utilizado o mesmo IBEX 35 como entrada.

Portanto, utilizando apenas os 5 dias anteriores do mesmo IBEX 35 (janelamento) como entrada
seria suficiente para fazer uma previsao 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
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condicionamento muito mais facil. A insercdo dos indices externos ndo sé nao oferece nenhuma
melhoria, também pioram a previsao, especialmente ao usar a GRNN.
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