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RESUMO

A selecdo de carteiras é o processo pelo qual se escolhem, dentre varias
alternativas de investimento, os ativos que compordo a carteira com melhor
relagao risco-retorno, dado o perfil do investidor. A chamada Moderna Teoria de
Carteiras engloba as idéias utilizadas na realizagdo dessa selegdo e tem como
base o método de Markovitz. Este método, utilizado na geragdo de uma fronteira
eficiente composta por carteiras de minimo risco dado o nivel de retorno ou de
maximo retorno dado o nivel de risco, necessita que certas premissas sejam
validas para sua devida utilizacdo, além de dados de entrada que nem sempre
refletem da melhor forma a realidade. O presente trabalho, desse modo, teve
como objetivo verificar se o desempenho obtido no processo de selecdo de
carteiras, através do modelo de Markovitz, poderia ser alcangado ou superado por
um modelo alternativo, capaz de captar as relacbes entre as variaveis do
problema. Este modelo seria composto por métodos genéricos, mais
especificamente algoritmos genéticos e redes neurais. As redes neurais, utilizadas
no modelo, sdo estruturas capazes de reconhecer padrbes aparentemente nao
detectaveis entre variaveis, permitindo que se realizem previsbes sobre valores
futuros com certa confiabilidade nos resultados. Ja os algoritmos genéticos sao
métodos de busca e otimizacdo que utilizam idéias da selegdao natural e da
genética na solugao de problemas. Neste trabalho, criou-se um modelo que utiliza
redes neurais na previsao de pregos futuros de agdes e um algoritmo genético que
otimiza a composicdo de carteiras a partir da relacado entre risco e retorno das
agdes que a compdem. Dessa forma, para se alcangar o objetivo tragado, foi feita
uma simulacdo de investimentos durante os anos de 1999 e 2000, utilizando-se,
para isso, carteiras compostas por oito agdes negociadas na Bovespa nesse
periodo. Na primeira etapa da simulagao, utilizou-se o método de Markovitz na
geracdo das carteiras a serem investidas. Na outra etapa, fez-se uso do modelo
hibrido recém-criado, composto por um algoritmo genético e diversas redes
neurais. Ao analisar os resultados, viu-se que os retornos obtidos pelo modelo
hibrido foram superiores aos obtidos pelo método tradicional nos dois anos
estudados, 1999 e 2000. Além disso, apesar da variabilidade das taxas de retorno
ter se mostrado menor ao utilizarmos o método de Markovitz, a relagado
retorno/risco também foi melhor nas carteiras geradas pelo modelo alternativo.
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1 INTRODUGAO

Os métodos atualmente utilizados na avaliacdo de agdes e na selegao de carteiras tém
tido seus resultados questionados nos ultimos anos. Alguns autores, como Haugen
(1995), apontam estudos que mostram que os modelos atualmente utilizados na

selegao de carteiras ndo geram carteiras eficientes.

Uma abordagem alternativa ao método tradicionalmente utilizado seria a aplicagao de
um modelo composto por métodos genéricos, ou seja, métodos que podem ser

aplicados em diversas areas do conhecimento e ndo apenas em um campo especifico.

Dentre esses métodos destacam-se os algoritmos genéticos — AGs — e as redes neurais
— RNs. Os algoritmos genéticos s&o algoritmos que utilizam principios da selegao
natural e da genética na solugdo de problemas de busca e otimizagdo. Funcionam
gerando uma populagao inicial de solugbes e evoluindo-as ao longo do tempo de
acordo com suas respectivas adaptacdes ao ambiente externo, esperando que, ao final

do processo, solugdes 6timas ou quase-6timas sejam encontradas.

Ja as redes neurais sao estruturas capazes de, dentre varias outras aptiddes, captar as
inter-relacdes entre as variaveis de um problema sem a necessidade de se conhecer
profundamente sua légica. Basicamente, funcionam definindo-se as variaveis
independentes e dependentes a serem relacionadas, criando-se um modelo
configurado especificamente para o problema com o qual se esta lidando e atualizando-

se sua estrutura de acordo com dados reais fornecidos como entrada.

Métodos como as redes neurais e 0s algoritmos genéticos geralmente sao aplicados em

areas de conhecimento que apresentam algumas caracteristicas especiais. A primeira
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delas € o fato de a teoria relativa a essa area ainda nao conseguir explicar
adequadamente o comportamento dos fendmenos observados. A outra refere-se ao
espaco de solugbes do problema ser grande demais para se pesquisar todas as
solugdes possiveis. Em situagdes como essa (como é o caso da Teoria de Carteiras),

torna-se viavel a aplicagcdo de métodos como os acima mencionados.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é verificar se a utilizagdo de um modelo hibrido
composto por um algoritmo genético e diferentes redes neurais consegue se adaptar ao
problema de selegdo de carteiras, obtendo um desempenho melhor ou igual do que
aquele visto por um modelo tradicional, mais especificamente a versdo ex-ante do

método de Markovitz.

1.2 Justificativa

A selecao de carteiras € uma tarefa de extrema importancia, pois uma boa realizacao
dessa selecao implicara um bom rendimento para o investidor apés determinado tempo

de posse da carteira.

Ao realizar um investimento em agdes, o investidor espera que o seu retorno seja
grande o suficiente para compensar os riscos que esta correndo. A Teoria de Finangas
tenta explicar essa relacdo entre risco e retorno, relacionando as diversas variaveis do

problema.

Entretanto, nem toda teoria consegue captar todas as nuangas de um universo de

conhecimento. Um modelo tedrico € apenas uma abstragao da realidade. Sua utilizagao



14

implica a troca de parte da caracterizagao dessa realidade por um entendimento mais

claro do problema.

Com a Teoria de Finangas, mais especificamente a Moderna Teoria de Carteiras, isso
nao poderia ser diferente. Por tratar-se de uma area de grande complexidade, as
teorias construidas a sua volta ainda nao conseguiram explicar de forma satisfatéria as

relagdes entre suas variaveis.

Por isso, é de grande relevancia um estudo que compara a aplicagao dessa teoria
tradicional — que ja vem sendo construida ha varias décadas — com um diferente tipo de
abordagem, formada através da integracao de diversas areas do conhecimento, como
as Finangas e a Ciéncia da Computacdo, e presumivelmente capaz de detectar as
especificidades do problema. N&o se discute, nesse trabalho, o fato de o progressivo
desenvolvimento da Teoria de Carteiras ser de extrema importancia para o
entendimento da realidade que a cerca. Entretanto, enquanto abordagens genéricas
conseguirem, em qualquer campo de conhecimento, ajudar no entendimento da teoria

especifica e/ou aprimorar os resultados obtidos, elas podem e devem ser aplicadas.

1.3 Problema

O método de Markovitz para selegcdo de carteiras baseia-se em algumas premissas que
nao sao verificadas na realidade. Além disso, para ser aplicado, este método necessita
de dados de entrada que nem sempre podem ser conseguidos com um grau de
confiabilidade considerado satisfatorio. Varios autores, como Haugen (1995), realizaram
estudos e verificaram que os modelos atualmente utilizados para selecionar as carteiras
de maior rentabilidade ndo sdo adequados, ja que as carteiras resultantes desse

processo nao se mostram eficientes.
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problema de selecdo de carteiras um problema de otimizacdo e sendo a

precificacdo de acdes um problema de detecgdo da inter-relacdo entre diferentes

variaveis,

surge a seguinte pergunta:

Pode uma combinagcdo de métodos genéricos, como as redes neurais e 0s

algoritmos genéticos, captar as especificidades do processo de selegdo de

carteiras, de modo a formar carteiras de melhor relagcdo risco-retorno do que

aquelas formadas pelo método de Markovitz?

1.4 Métodos de pesquisa

Para que

pesquisa:

o objetivo do trabalho seja alcangado, definiram-se os seguintes métodos de

simulacdo mensal, durante os anos de 1999 e 2000, do investimento em
carteiras geradas através do método de Markovitz, utilizando-se, para isso,

agdes negociadas na Bovespa nesse periodo;

construgdo de um modelo composto por algoritmos genéticos e redes
neurais, capaz de captar as especificidades dessa area de conhecimento e
gerar carteiras com uma boa relagdo risco-retorno para o investidor. Na
construcdo desse modelo, utilizam-se redes neurais na precificacdo de acdes
e um algoritmo genético na otimizagdo das carteiras. As precificagbes s&o
feitas com base em variaveis historicas, tais como cotagdes (pregos de
abertura, maximo, minimo e fechamento), volumes de negociagéo, indice
Ibovespa, taxa do dolar, taxa de juros, poupanga e indice Dow Jones. Ja a
otimizacdo toma como base as previsdes realizadas pela rede neural,
gerando carteiras de acordo com a relagao entre risco e retorno das agdes

que a compdem.
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e simulacdo mensal, durante os anos de 1999 e 2000, do investimento nas
carteiras geradas através do modelo criado na etapa anterior, utilizando-se,

para isso, agdes negociadas na Bovespa nesse periodo;

e comparacao, pelo indice de Sharpe, das relagdes risco-retorno resultantes

dos investimentos realizados pelas duas estratégias.

1.5 Organizagao do trabalho

No capitulo 2 sera abordada a teoria de selecdo de carteiras, dando-se énfase ao

meétodo de Markovitz para geragao da fronteira eficiente.

No capitulo 3 introduz-se o tema dos algoritmos genéticos, explicando-se para que
servem, como funcionam, como sdo codificados e quais os métodos de selecdo e
operadores genéticos a serem utilizados. Por fim, explicam-se as especificidades desse

meétodo que o diferenciam de outros métodos de otimizacao.

O referencial tedrico relativo as redes neurais é visto no capitulo 4. Nele, da-se uma
explanacido sobre os principais componentes dessas redes, como podem ser
estruturados, quais as formas de se realizar o treinamento e quais s&o as vantagens e
desvantagens de se utilizar uma rede neural. Apresenta-se também uma metodologia

para a construgao de tais redes.

Na quinto capitulo, apresentam-se exemplos de aplicagbes de algoritmos genéticos e

redes neurais no processo de selecio de carteiras.
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A metodologia utilizada na realizagdo do trabalho é apresentada no capitulo 6, sendo os

resultados obtidos descritos no capitulo 7 e as conclusdes no oitavo capitulo.

Um glossario contendo os termos mais utilizados durante a leitura do texto pode ser

visto ao final do trabalho, logo apds as Referéncias Bibliograficas.
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2 SELEGCAO DE CARTEIRAS

A selecdo de carteiras € o processo em que se analisam as perspectivas de risco e
retorno de varios titulos com o objetivo de formar um conjunto que, através da

diversificacao, apresente risco e retorno adequados ao perfil do investidor.

Os trabalhos de Harry Markovitz sdo considerados o marco inicial de pesquisas na area
e contém os principios basicos da formacgédo de carteiras. Segundo Brealey e Myers
(1998), o primeiro artigo de Markovitz relacionado ao tema, publicado em 1952, constitui
a base de tudo o que ha a dizer sobre a relagéo entre risco e retorno e estabelece um
modelo para a construgcao de carteiras que combina de forma eficiente diferentes niveis
de risco e retorno. Em 1959, Markovitz publica Portfolio Selection, livro que reune as

idéias desenvolvidas pelo autor.

2.1 Modelo de Markovitz

O modelo de Markovitz para a selegao de carteiras tem algumas premissas que devem
ser consideradas (SA, 1999):

e 0 processo de analise considera que as expectativas de retorno referem-se

ao periodo seguinte ao atual;

e 0s investidores buscam a maximizagao da utilidade esperada do retorno e
nao a maximizagdo do proprio retorno. Além disso, a utilidade marginal

decresce com o aumento da riqueza;
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e as estimativas de rentabilidade dos ativos sdo geradas a partir da distribuicdo

de probabilidades para os retornos que podem ser alcancados;

¢ risco significa variabilidade das taxas de retorno. Quanto mais volateis forem

os retornos, maior sera o risco do investimento;

e a anadlise dos investimentos sé necessita das variaveis retorno esperado e

risco;

e para qualquer nivel de risco, os investidores preferem maiores retornos a

menores retornos.

Outra premissa a ser levada em conta € o fato de o modelo considerar que os
investidores s&o avessos ao risco, ou seja, os investidores nao aceitariam participar de
um jogo cujo retorno esperado € igual a zero (SHARPE et al., 1999). Com isso, pode-se

dizer que o investidor prefere sempre menos risco a mais risco.

Independentemente da necessidade ou nao da verificagdo dessas premissas, a
aplicacéo da teoria de carteiras de Markovitz exige que alguns dados sejam fornecidos
como entrada. Esses dados sdo os retornos esperados de cada titulo, as varidncias

desses retornos e a covariancia entre cada par de titulos (SHARPE et al., 1999).

Uma consideragcao importante observada pelo préprio Markovitz (1959) é que seu
modelo considera que os valores fornecidos como entrada refletem bem a realidade.
Ou seja, se os dados de entrada — retornos esperados, variancias e covariancias —

estiverem fora da realidade, o modelo n&o gerara bons resultados.

Em sua forma original, os retornos esperados utilizados como entrada estdo

relacionados a um periodo futuro, sendo geralmente calculados a partir de distribuicbes
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de probabilidades de possiveis retornos. A partir dessas distribuicbes, também é
calculado o risco, dado pela variancia dos retornos. Segundo Sharpe et al. (1999), o
retorno esperado e o risco de cada titulo devem ser calculados por especialistas no
setor da empresa que esta sendo considerada, cabendo ao administrador de carteiras
definir qual a melhor combinacao possivel desses titulos, dadas as previsdes acerca de

cada titulo individualmente.

O calculo do retorno esperado e da variancia desse retorno € dado pelas Equacdes 2.1

e 2.2, respectivamente:

n

E(R) = = P; x Est(R)) (2.1)

t=1

n

0% =3 P; x [Est(R) — E(R)]? (2.2)

t=1

em que
E(R) =retorno esperado do titulo
P = probabilidade de cada retorno
Est(Rj)= estimativa de retorno com probabilidade P; de ocorrer

6 = risco, dado pela variancia da distribuicdo dos retornos.

Ja as covariancias sao geralmente calculadas utilizando-se séries histéricas. Sao,
assim, dados que refletem o passado. Sua utilizacdo, no modelo de Markovitz, tem
como premissa a idéia de que covariancias historicas podem representar de forma

adequada as relacdes futuras entre os precos dos varios titulos.
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O calculo da covariancia entre um titulo j e um titulo k € mostrado pela Equagéo 2.3:

ok = 2 (Rj— E(R)).(Rc— E(Ry)) / N (2.3)
em que
Ok = covariancia entre os titulos j e k
Ri = retorno de i em um periodo t do passado

E(R;) = retorno esperado de i (média ponderada dos retornos)

N = numero de observacgodes.

Outra maneira de aplicar o método de Markovitz é utilizando-se apenas informacgdes
passadas sobre o comportamento dos precos dos ativos analisados, ao invés de
previsdes futuras sobre riscos e retornos. Esta é a versdo ex-ante do método de
Markovitz, bastante utilizada devido as dificuldades e subjetividades relacionadas a

definicao de cenarios futuros para as variaveis de entrada. (BRUNI e FAMA, 1998).

O objetivo basico da formacao de carteiras € permitir que o investidor tenha acesso a
alternativas de investimento com niveis de risco reduzidos em comparacdo com 0s
titulos, se considerados isoladamente. Isso € possivel através da diversificacéo,
processo pelo qual uma parte do risco ndo sistematico — aquele especifico das
empresas, que nao se deve as condicdbes do mercado como um todo — é eliminada ao

se combinarem ativos n&o perfeitamente correlacionados (BREALEY e MYERS, 1998).

Para que se possam visualizar os resultados da diversificagdo, devem-se calcular o
retorno esperado e o risco da carteira como um todo. E necessario saber como a

combinacgao de varios titulos pode afetar o retorno e o risco do conjunto.

O calculo do retorno da carteira € simples: € a média ponderada do retorno esperado

para cada titulo:
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E(Ro) = X1.E(R1) + X2.E(Ry) + ... + Xn.E(Rn) (2.4)

em que
E(R;) = retorno esperado da carteira
E(R;) = retorno esperado do titulo i

Xi = participagao do titulo i na carteira.

O caso do risco € um pouco mais complexo. Para que esse calculo seja possivel, é

necessario utilizar a covariancia entre os retornos de cada par de titulos.

Assim, o risco de uma carteira composta de diferentes titulos pode ser calculado pela

seguinte férmula:

non
62 =2 T X Xk Ok para k#j. (2.5)
j=1 k=1
em que
62  =risco da carteira, dado pela variancia
Xi = participacao do titulo / na carteira
Ok = covariancia entre os titulos j e k.

O teorema da fronteira eficiente diz que um investidor deve escolher sua carteira 6tima

a partir de um conjunto de carteiras que oferecem (SHARPE et al., 1999):

e 0s maiores retornos esperados dados diferentes niveis de risco;

e 0s menores riscos para diferentes niveis de retorno esperado.
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A FIGURA 1 ilustra a fronteira eficiente (entre A e B) num grafico retorno esperado X

risco.

> o

FIGURA 1 — Fronteira eficiente de ativos de risco
FONTE — Adaptado de Sa, 1999, p.61.

Para que a fronteira eficiente possa ser construida, deve-se ter em méaos o retorno
esperado de cada titulo, a variancia dos retornos e uma matriz de covariancia. Essa
matriz apresenta os valores das covaridncias entre cada par de titulos. Se ha n titulos
passiveis de serem incluidos, serdo necessarios (n? — n)/2 covariancias (ROSS et al.,
1995).

O processo de formacdo dessa fronteira inicia-se determinando os percentuais
investidos em cada titulo, de modo que cada nivel de retorno esperado da carteira
apresente o menor risco possivel. Além disso, o somatério das participacoes dos titulos

na formacé&o da carteira deve ser igual a 1.

O processo de geracao da fronteira foi resolvido por Markovitz através do método da
programacao quadratica. Outros métodos surgiram mais tarde, alcangando, de uma

maneira mais simples, os mesmos resultados.
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O método da programagao quadratica forma a fronteira eficiente através da
identificacdo de algumas carteiras de caracteristicas especiais, chamadas carteiras de
canto. Apds determinar a primeira carteira de canto (a de maior retorno esperado), o
método inclui um novo titulo e acha a proxima carteira, logo a seguir. A medida que
novos titulos vao sendo incorporados, novas carteiras de canto vao sendo geradas e a
fronteira eficiente vai sendo formada. O algoritmo continua até que a carteira de menor
variancia seja determinada. Como as combinagdes de carteiras de canto adjacentes

também representam carteiras eficientes, a fronteira esta formada.

Gerada a fronteira eficiente, o investidor deve escolher uma das carteiras que a
compdem, baseado em algum critério que leve em consideracao a relagao entre risco e
retorno. De uma forma geral, quanto mais avesso ao risco, mais ele tendera a escolher
uma carteira na parte esquerda da fronteira eficiente, em que o risco € menor. Quanto
menos avesso ao risco, mais ele tendera a escolher uma carteira na parte direita da

fronteira, cujos retornos sdo maiores.

2.2 Outros modelos

2.2.1 Modelo de Markovitz com ativos sem risco

Markovitz construiu sua teoria considerando apenas a possibilidade de investir em
titulos de risco. Em seu trabalho, os titulos sem risco ndo entravam na composi¢ao da
carteira. Ao considerarmos as possibilidades de o investidor utilizar ativos sem risco em
sua carteira e pegar emprestado para alavancar os investimentos, a fronteira eficiente

de Markovitz é descaracterizada, tomando a forma da FIGURA 2.
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A nova fronteira eficiente é agora representada por uma linha reta, que tem inicio no
ponto Rt e tangencia no ponto M a antiga fronteira eficiente. Pode-se ver pela FIGURA
2 que essas carteiras apresentam, para um mesmo nivel de risco, um maior retorno
esperado que as carteiras da fronteira de Markovitz.

E (R)

A

> g

FIGURA 2 — Fronteira eficiente de ativos com e sem risco

FONTE — Adaptado de Sa, 1999, p.70.

Uma composigao entre a carteira com risco do ponto M e titulos sem risco esta situada
entre os pontos Rf e M. Investimentos feitos apenas na carteira em M, utilizando uma
combinagao de recursos proprios e recursos emprestados a uma taxa R; estéo

situados a direita de M, na nova fronteira.

2.2.2 Modelo de indice unico de Sharpe

A necessidade de estimar as covariancias entre cada par de titulos € um grande
problema para determinar, através dos métodos mencionados, a fronteira eficiente dos
titulos (ELTON e GRUBER, 1995). O modelo de indice unico de Sharpe acha as
carteiras eficientes de uma maneira menos complexa, tornando mais facil sua utilizagao

na pratica.
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Ao invés de relacionar aos pares os retornos dos titulos, este modelo considera uma
carteira que representa o mercado como um todo e relaciona o retorno de cada titulo
com o retorno dessa carteira. Desse modo, cada titulo relaciona-se com os demais de

forma indireta, utilizando para isso um indice unico.

O modelo de indice unico de Sharpe facilita a analise do investimento, ja que né&o
requer mais as covariancias par a par entre os retornos dos titulos. A quantidade de
entradas exigidas € muito menor que o exigido pelo modelo de Markovitz, e seus
célculos sdo muito mais simples. Entretanto, as carteiras geradas pelo modelo de indice
Unico ndo sdo tao eficientes quanto aquelas geradas pelo modelo de Markovitz (SA,
1999).

2.2.3 Modelo de indices multiplos

O modelo de indices multiplos também busca as carteiras eficientes de uma maneira
mais simples, utilizando mais de um indice para relacionar os retornos esperados dos
titulos. Para isso, s&o identificados varios fatores que podem influenciar no
desempenho das empresas emissoras, de seu setor de atividade ou do mercado como

um todo.

Este modelo tem como premissa a idéia de que os fatores identificados nao estdo
correlacionados entre si. O problema deste modelo, entretanto, € identificar quais sao
esses fatores que influenciam o retorno das acbes e qual a intensidade dessas

influéncias, o que ndo é tarefa simples (SA, 1999).
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3 ALGORITMOS GENETICOS

Os algoritmos genéticos sao algoritmos que utilizam idéias da selegdo natural e da
genética no processo de busca por solugdes para um problema. Funcionam de modo
similar ao processo de evolugdo dos organismos biolégicos, em que as populagdes,
através das geragoes, evoluem de acordo com o principio da seleg¢ao natural, proposto

por Charles Darwin em 1859, em A origem das espécies.

A utilizagédo das idéias da genética e da selegédo natural na solugado de problemas reais
tem como base trabalhos de Holland (1975), que mostram como o processo

evolucionario pode ser aplicado aos sistemas artificiais (KOZA, 1992).

3.1 Busca e otimizagcao

Os algoritmos genéticos sdo meétodos adaptativos utilizados com frequéncia em
problemas de busca e otimizagdo (Beasley et al., 1993b). Um problema de busca é
caracterizado pela necessidade de se vasculhar o conjunto de possiveis solugbes para
o problema (chamado espago de solugbes, ou espago de busca) e achar aquelas
solucbes que |he sdo satisfatérias. Num problema de otimizagdo, busca-se, nesse
mesmo espaco de solucdes, aquele ponto que representa a melhor resolugao
(GOLDBERG, 1989).

Para realizar uma busca, o algoritmo pode recorrer a heuristicas que facilitem o seu
trabalho. Se o espago de solugdes € muito grande, de forma que uma busca por todos
0s seus pontos nao seja viavel, é necessario que alguma regra (ou algum conjunto de
regras) seja utilizada, permitindo que o algoritmo vasculhe esse mesmo espago sem ter

que percorrer todos os seus pontos (MITCHELL, 1996).
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Segundo Beasley et al. (1993b), ndo se pode garantir que os algoritmos genéticos
encontrardao sempre a solugao 6tima para o problema, mas pode-se dizer que eles se

mostram eficientes em encontrar solugdes boas em um tempo aceitavel.

3.2 Um algoritmo genético simples

O objetivo basico dos algoritmos genéticos € fazer com que as solugdes propostas para
o problema a ser resolvido evoluam com o tempo. Esse objetivo & alcangado
permitindo-se que as solucdes mais adaptadas ao problema tenham maiores chances
de sobreviver e, com isso, maiores oportunidades de gerar solugdes descendentes,

parecidas a elas mesmas e com grandes possibilidades de estarem mais adaptadas.

Em cada passo do processo de evolugcdo, essas solugdes tém suas estruturas
ligeiramente alteradas, fazendo com que as solugdes iniciais e aleatdrias evoluam e

convirjam para uma solugéo 6tima, ou quase 6tima, ao final do processo.

Essas solugbes podem também ser chamadas de individuos ou solugées candidatas e,
quando agrupadas num mesmo periodo do tempo, formam uma populagdo. Esses
individuos, candidatos a resolverem o problema proposto, nada mais sdao do que uma
codificagdo das variaveis do problema, que é feita utilizando-se um conjunto de cadeias
de caracteres, ou strings (GOLDBERG, 1989). Assim como ocorre no mundo natural,
onde os cromossomos sao strings formadas por sequéncias dos simbolos A, C, G e T,
os caracteres que formam essas strings devem pertencer a um alfabeto de tamanho

finito.

Os individuos agrupados em uma populagdo e em determinado periodo do tempo

formam uma geracdo, que é sempre substituida no periodo seguinte por seus
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descendentes. Para que a nova geragao seja formada, os individuos da geragao atual
sao selecionados conforme suas capacidades de sobreviver e, com isso, reproduzir e
gerar descendentes, sendo que a determinagao dessa capacidade é realizada pela
funcdo de adequacdo. E essa funcdo que diz qudo adaptado ao ambiente esta cada
individuo da populagédo. Seu valor resultante também €& chamado de grau de

adequacéo.

Os individuos que se desempenham melhor que os outros na competicdo pelos
recursos existentes em seu ambiente propagam mais do seu material genético do que a
média da populacdo (GOLDBERG, 1989). Com isso, a geragcédo seguinte sera sempre
composta por uma porcentagem maior de descendentes dos individuos melhor
adaptados. Esses descendentes, por sofrerem pequenas mudangcas em relacdo a
estrutura de seus pais, poderao ter uma adaptagao ainda maior ao problema, que seria
propagada outra vez a geragao seguinte e dessa a seguinte e assim por diante, até que
a populagao consiga convergir para uma solugao satisfatéria ou algum outro critério de

parada seja satisfeito.

Dependendo da situagédo especifica em que for aplicado, o algoritmo genético pode
dispor de estrutura e mecanismo de funcionamento diferentes. Um algoritmo genético

basico, entretanto, é sugerido por Koza (1992):

1. Crie aleatoriamente uma populacdo inicial de individuos com
strings de caracteres de tamanho fixo.
2. Siga os passos abaixo até que um critério de término tenha sido
satisfeito:
a) avalie a adequacao de cada individuo na populacao;
b) crie uma nova populagao de strings aplicando, pelo menos,
as duas primeiras das trés operagdes seguintes. As

operagbes sdo aplicadas a  sfrings  escolhidas
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proporcionalmente a sua adequagao ao ambiente.
| copie as strings existentes na nova populagao;
Il crie duas novas strings recombinando geneticamente
duas strings existentes;
Il crie uma nova string através da mutagdo de um dos
caracteres de uma string existente.
3. A string gerada nesse processo que apresentar melhor adaptagao
ao ambiente é o resultado do algoritmo genético para essa

execugao.

O algoritmo proposto acima é um algoritmo simples, sendo diversas as suas variagoes.
Segundo Koza (1992), o que vai definir a sequéncia adequada de passos a serem
seguidos e os parametros especificos para o algoritmo é a especificidade do problema

com o qual se esta tratando.

3.3 Codificacdo das solucdes

Junto com a determinacdo da funcdo de adequacdo, a codificagdo das solugdes é o
fator de maior importancia na determinagéo do sucesso ou o fracasso de um algoritmo
genético (BEASLEY et al., 1993b). Para perceber isso, basta ver que estes algoritmos
nao trabalham com as solugbes do problema diretamente, mas, sim, com

representacdes dessas solugdes (GOLDBERG, 1998).

Ha diversas maneiras de realizar essa codificag&o: utilizando-se strings binarias, grafos,
listas ordenadas, expressdes em Lisp ou vetores de caracteres reais, por exemplo
(SPEARS, 1998).
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A maioria dos algoritmos genéticos codifica as solu¢gées candidatas representando-as
através de strings de tamanho e ordem fixos, geralmente utilizando apenas os simbolos
0 e 1. Nesse ultimo caso, diz-se que a codificagdo usada foi a binaria. Mas como a
forma de codificar as variaveis depende muito da aplicacdo em que se vai trabalhar, um
alfabeto de apenas dois simbolos pode se mostrar insuficiente em varios tipos de
problemas. Nesses casos, seria desejavel a utilizacdo de um alfabeto com mais

simbolos.

Além disso, um problema pode ter parte de suas especificidades perdidas caso suas
variaveis sejam codificadas como numeros inteiros. Para casos como esse, deve-se

realizar uma codificacado que reflita a possibilidade de os valores serem numeros reais.

Alguns estudos ja foram feitos no intuito de comparar o desempenho dos algoritmos
genéticos quanto ao alfabeto utilizado (por exemplo, Yao, 1993), confirmando que a
utilizagao do alfabeto minimo, com apenas dois simbolos, geralmente ndo € a melhor

opgao.

Outra forma possivel de realizar a codificagao € utilizando-se uma estrutura em arvore,
em que as variaveis do problema sao representadas por nodos conectados entre si, de
forma a criar uma hierarquia. Nessa hierarquia, cada nodo é conectado apenas ao seu
pai e aos nodos filhos, caso os possua, o que quer dizer que, na estrutura final, ndo é
possivel a presenga de qualquer ciclo. Segundo Mitchell (1996), uma codificagcdo em
arvore apresenta varias vantagens sobre as outras maneiras de codificar as solugdes
em um algoritmo genético, sendo uma dessas vantagens o fato de que qualquer
tamanho de arvore pode ser gerado através do operador que realiza a recombinagao
genética, o que da maior flexibilidade ao algoritmo. Mas a escolha dessa estrutura
também implica aspectos negativos. Um deles € que as arvores podem crescer de
forma descontrolada, o que evitaria a formacao de solugdes candidatas com estruturas

bem definidas.
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Além das formas de codificacdo mencionadas, ha varias outras maneiras de codificar o
problema. Conforme ja mencionado, ndo existe uma definicdo de qual seja o melhor
meétodo a ser utilizado. Segundo Davis (1991), a melhor codificagdo é aquela que

parece a mais natural para o problema a ser resolvido.

Uma possivel solugdo para a tarefa de encontrar a codificagdo adequada para o
problema pode ser a utilizagdo de um outro algoritmo genético. Nesse caso, o algoritmo
original teria a sua estrutura codificada de uma forma qualquer, inicialmente, e um
processo de evolugao de sua propria codificagao seria realizado, de modo que o melhor

esquema de codificacao para o problema pudesse ser encontrado.

3.4 Métodos de selegcao

Outra importante decis&o a ser tomada ao construir um algoritmo genético refere-se ao
modo de selecionar os individuos da populagdo que irdo reproduzir-se e gerar

descendentes.

Segundo Goldberg (1994), a selegao nada mais € do que a sobrevivéncia e reprodugao
dos mais adaptados ao ambiente. Nos algoritmos genéticos, esses individuos mais
adaptados tém maior probabilidade de gerarem descendentes do que a média da
populagdo. A geragao seguinte, com um maior numero de descendentes de bons pais,
contara com uma adequacdo ao ambiente pelo menos tdo boa quanto a anterior. A
tendéncia, dessa forma, € que com o tempo as novas geragdes vao melhorando esse

grau de adequacgao.

Um ponto que vale ser destacado é que o método de selegao utilizado no algoritmo

genético deve estar em harmonia com os métodos utilizados para realizar-se a
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recombinagcdo genética e a mutagcdo. Caso a selecdo dé uma importédncia além da
necessaria aos individuos mais adaptados, por exemplo, o algoritmo genético pode
convergir muito rapidamente para uma solugao final, o que significa que uma boa
solugao provavelmente nao tenha sido encontrada. No extremo oposto, se nao for dada
muita importdncia aos individuos mais adaptados no processo de selecao,
provavelmente o algoritmo genético demorara muito para convergir para uma solugao, o

que também nao seria interessante.

Nesse sentido, a determinacdo de qual fungdo de adequacédo utilizar € essencial ao
sucesso do algoritmo, ja que é essa fungdo que determinara quanto cada individuo
avaliado esta adaptado ao ambiente. Beasley et al. (1993b) propdem que se construam
fungdes de adequagado que nao tenham muitos maximos locais, ou um maximo global

muito isolado.

Segundo Mitchell (1996), analogamente ao que ocorre com os métodos de codificagao,
ha varias maneiras de realizar a sele¢do dos individuos que gerarao descendentes para
a préxima geragao da populagéo, ainda ndo havendo consenso entre os autores sobre
a melhor forma de se realizar a sele¢ao, dado o tipo de problema com o qual se depara.
Algumas técnicas para realizar a selecdo desses individuos, descritas por Mitchell

(1996), sao relacionadas a seguir:

Adequacéo proporcional

Segundo a autora, essa é a forma mais comum de realizar a selegéo. Sua idéia basica
€ que um individuo ¢é escolhido para reproduzir e gerar descendentes
proporcionalmente ao seu grau de adequacao ao ambiente. Ou seja, a quantidade de
vezes em que isso ocorre € igual ao grau de adequacgado do individuo dividido pela

adequacgao média da populagao.
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O método mais comum de implementar esse mecanismo € o da roleta. Nesse método,
cada individuo da populagao é representado por uma fatia da roleta, proporcional ao
seu grau de adequagdo ao ambiente. A roleta é girada (obtendo-se um numero
aleatorio representado na roleta) tantas vezes quantos individuos existirem na
populacdo. Os individuos que tiverem as fatias da roleta onde a roleta parou sdo os
escolhidos para produzirem descendentes. Entdo, quanto maior a adequacédo do
individuo, maior é a sua fatia na roleta, e, consequentemente, maior a chance de essa

parar em sua area.

Este método resulta, estatisticamente, no numero esperado de descendentes para cada
individuo. Segundo Mitchell (1996), deve-se apenas tomar cuidado com o fato de que a
utilizacdo de pequenas populagdes pelo algoritmo genético pode tornar esse numero
esperado estatisticamente invalido, fazendo com que o numero de descendentes

gerados para cada individuo situe-se longe do valor esperado.

Outro fator negativo na utilizagdo desse método é a possibilidade de convergéncia
prematura da populacdo. Nesse caso, aqueles individuos mais adaptados seriam
escolhidos com uma frequéncia muito maior do que os outros, fazendo com que a
evolucdo se desse de maneira muito rapida. Assim, ndo daria tempo para que todas as
regides do espago de busca fossem exploradas. A causa dessa tendéncia a
convergéncia prematura, entdo, é o fato de a taxa de evolugao da populagao depender
exclusivamente da variancia dos graus de adequagéo dos individuos ao ambiente. O
método da roleta, entretanto, ja apresenta variagbes que contornam os problemas

mencionados.

Torneio

Nesse meétodo, varios individuos sao escolhidos aleatoriamente na populagdo. Os

individuos pertencentes ao grupo gerado irdo competir entre si para ver quais serao
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selecionados para reproducdo (MITCHELL, 1996). Nessa competicdo, quanto mais
adaptado for o individuo, maiores as chances de ele ser escolhido para integrar a

geracao seguinte.

Escala

Para que o problema da convergéncia prematura pudesse ser resolvido, foram criados
varios métodos que fazem um mapeamento entre os valores de adequacgdo e os
valores esperados, sendo a escala sigma um desses métodos. Segundo a autora, o
que esse método faz € manter constante a taxa com que os individuos mais adaptados
sao selecionados, durante toda a execugdo do algoritmo. Assim, essa taxa nao
dependera mais das variancias das adequagdes na populagcdo. A adequagao do
individuo, a média da populagao e o desvio padrdo da adequacgao na populagado sio os
fatores que influenciam o valor esperado de um individuo nessa escala.

Ranking

Esse método também tem como propdsito principal evitar uma rapida convergéncia do
algoritmo genético. Aqui, os individuos sao ordenados inicialmente de acordo com o
seu grau de adequagado ao ambiente. O valor esperado para a sua probabilidade de
selegao é, entdo, definido a partir da sua posi¢gao nesse ranking e nao mais a partir do
valor absoluto da sua adequacao. Com isso, as diferencas entre as adequagdes nao
sdo mais tao significativas quanto antes. O maior mérito desse método, portanto, é
diminuir a velocidade de evolugado quando a variancia nos graus de adequagao é muito

grande.

Segundo a autora, entretanto, essa abordagem tem a desvantagem de fazer com que o
algoritmo genético possa demorar muito para encontrar a solugéo final para o problema.
O que se Vé, entdo, é uma troca entre velocidade de execugao do algoritmo e preciséo

na solucgao.
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Steady-State

Na grande maioria dos métodos de selegdo, as populagdes geradas consistem
exclusivamente de individuos descendentes da geragdo anterior. O steady-state,
entretanto, utiliza uma abordagem diferente: geralmente, individuos da geragcao atual
sobrevivem e permanecem na geragao seguinte. Apenas uma minoria — 0S menos

adaptados ao ambiente — é substituida, dando lugar a novos individuos.

Elitismo

O elitismo pode ser considerado um adendo aos métodos tradicionais existentes. Sua
idéia basica, segundo a autora, é garantir que os individuos com maiores graus de
adequacao sejam mantidos na populagédo seguinte. Essa tatica € valida, ja que esses
individuos podem ser perdidos caso nao sejam selecionados para a reprodu¢ao (uma
possibilidade remota) ou caso eles sejam modificados pela recombinagdo ou pela

mutacao.

Selecao Boltzmann

O propodsito deste método de selecao é fazer com que a velocidade de evolugao das
solugdes seja diferente ao longo da execugado do algoritmo. No inicio, esse método
imprime um menor ritmo na evolucdo, permitindo que os individuos menos adaptados
sejam selecionados quase na mesma freqiéncia que os mais adaptados. Com isso, a
variabilidade das solucdes propostas cresce durante esse periodo. A medida que o
tempo vai passando, a velocidade da evolugéo vai aumentando, até que a convergéncia
do algoritmo seja atingida. Para a autora, esse método considera que, durante a fase
inicial do processo, quando se vé um menor ritmo no processo de evolucdo, a

populagdo consegue encontrar a regido correta do espago de busca a ser explorada. A
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partir desse ponto, entdo, a velocidade de evolugédo ja pode ser mais rapida, pois

apenas uma pequena parte do espaco de solugdes necessitara ser vasculhada.

3.5 Operadores genéticos

Os operadores genéticos mais comumente encontrados nos trabalhos ligados ao tema
sao a recombinagdo e a mutacdo. Apesar de outros operadores também existirem,

esses dois s&o, de longe, os mais utilizados.

3.5.1 Recombinacéao

Segundo Goldberg (1994), a recombinagédo, ou crossover, € o principal operador
utilizado pelos algoritmos genéticos. Sua tarefa € misturar o material genético dos pais

na geracao de seus descendentes.

A recombinagcdo geralmente € realizada escolhendo-se aleatoriamente um ponto de
corte na string que representa o individuo. Se realizado dessa forma, o primeiro filho
gerado teria os genes de um dos pais a esquerda desse ponto e os genes do outro pai
a direita. O segundo filho teria tratamento semelhante, mas utilizando as partes

contrarias dos cromossomos dos pais.

As vezes, mais de um ponto de corte podem ser definidos. DeJong (1975) observa que
a utilizacdo de dois pontos de corte gera uma melhora nos resultados, mas a insergéao

de quaisquer novos pontos geralmente diminui o desempenho do algoritmo genético.

Outra forma de realizar a recombinag&o é utilizando-se uma mascara (BEASLEY et al.,
1993a). A mascara é uma sequéncia de caracteres do mesmo tamanho dos individuos

da populagédo e com apenas dois simbolos como alfabeto. Ela funciona da seguinte
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maneira: se o primeiro caractere da mascara for um 0, o descendente n° 1 recebera seu
primeiro caractere do primeiro pai. Se ele for um 1, recebera do outro. O raciocinio pode
ser seguido para cada um dos caracteres desse descendente. O outro descendente,
dessa forma, teria seus caracteres herdados sempre do pai que nao replicou seu

caractere no primeiro filho.

Esse processo faz com que a chance de que um caractere dos filhos tivesse como
origem um pai ou o outro fosse a mesma, ndo sendo mais tdo frequente ver-se

caracteres adjacentes do filho apresentando a mesma origem.

3.5.2 Mutacao

O outro operador genético frequentemente utilizado € a mutagdo. A mutacéo consiste,
basicamente, na troca do valor de um dos caracteres de um individuo (GOLDBERG,
1994). Se o alfabeto utilizado na codificagao for binario, um 0 seria trocado por um 1, e
vice-versa. Geralmente, apds realizada a reproducdo, cada novo individuo da
populacdo teria uma certa probabilidade de ter um de seus caracteres modificados.
Essa probabilidade pode variar de problema para problema, mas esse valor deve ser

sempre muito baixo, algo em torno de 0,001.

Segundo Beasley et al. (1993b), a visao tradicional na area € que a recombinacgao é o
principal agente responsavel pela variabilidade das solug¢des, por explorar o espago

completo de busca de uma forma extremamente rapida.

A mutagédo, dessa forma, ficaria em segundo plano no processo de otimizagao realizado
pelos algoritmos genéticos. Mas é a mutacéo, entretanto, que garante que todos os
pontos do espaco de busca tenham alguma chance de serem considerados como

solugao para o problema. Com isso, a convergéncia do algoritmo para um minimo local
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se torna mais dificil, ja que solugdes candidatas ndo tenderdo tanto a permanecerem

fixas em uma mesma regido do espaco.

Mas devido ao seu carater de busca aleatdria, a utilizacdo da mutacdo ndo pode ser
feita de uma forma exagerada, pois isso poderia descaracterizar o algoritmo genético e

torna-lo um método quase aleatério, o que seria prejudicial a resolugéo do problema.

3.6 Eficacia dos algoritmos genéticos

Os algoritmos genéticos fazem parte do conjunto de métodos chamados métodos
genéricos, por poderem ser aplicados em diversas areas do conhecimento humano.
Sua utilizacdo, entretanto, sé faz sentido em problemas com determinadas

caracteristicas definidas:

e 0 espago de solugbes € demasiado grande para a realizagdo de uma busca

exaustiva;

e a teoria relativa ao campo do conhecimento especifico ainda ndo consegue

explicar de forma exata o comportamento dos fenbmenos observados.

Se o primeiro caso ndo fosse verdadeiro (ou seja, se o espago de solugdes fosse
pequeno), nao faria muito sentido utilizarmos um método heuristico como os algoritmos
genéticos, ja que uma busca por todos os pontos do espago seria simples, viavel e

acharia a solugéo 6tima num curto espago de tempo.

O segundo ponto diz que os métodos genéricos de busca e otimizagdo podem ser
utilizados nos casos em que os modelos tedricos construidos para explicar os

fendmenos observados no mundo real e realizar proje¢des sobre o futuro ainda nao sao



40

eficientes em seus propdsitos. Nesses casos, enquanto a teoria especifica para esse
campo do conhecimento ndao conseguir dar tais explicagbes, os métodos genéricos
podem ser utilizados, j4 que conseguem, algumas vezes, obter resultados melhores

que os métodos especificos.

Mas para os casos em que o espago de solugbes é bem conhecido e ja existam
técnicas especificas que resolvam o problema, essas técnicas provavelmente terdo um
desempenho muito melhor que um método como os algoritmos genéticos,
considerando-se tanto o tempo de processamento quanto a precisdo nas respostas
(BEASLEY et al., 1993b).

Os algoritmos genéticos tém demonstrado, e com sucesso, sua aplicabilidade em um
grande numero de aplicagbes praticas (KHURI et al., 1994). Por serem simples
computacionalmente e extremamente poderosos na busca por melhorias nas solucdes,
os algoritmos genéticos vém sendo a cada dia utilizados em novas aplicagbes. Seu
desempenho, entretanto, vai depender muito de como foi feita a codificacdo das
variaveis e dos individuos, de quais sao os operadores utilizados e de como foram

definidos os parametros.

3.7 Algoritmos genéticos X outros métodos de otimizagao

Além dos algoritmos genéticos, ha varios outros métodos genéricos que também podem
ser utilizados em problemas de busca e otimizagdo. Todos tém em comum o fato de
percorrerem o espaco de solucdes utilizando heuristicas proprias. Essas heuristicas
Ihes permitem percorrerem apenas uma fracdo desse espago, sem que a precisdo da

resposta seja muito comprometida.
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Ha alguns aspectos, entretanto, que diferenciam os algoritmos genéticos dos métodos
tradicionais de busca e otimizagao, fazendo com que os mesmos sejam preferidos em

varias situacoes.

Para Goldberg (1989), os algoritmos genéticos sao diferentes dos outros métodos de

busca e otimizacdo devido a quatro fatores principais:

e 0s algoritmos genéticos trabalham com a codificagdo dos parametros do

problema e ndo com os parametros em si;

e 0s algoritmos genéticos realizam a busca através de uma populagcdo de

pontos do espacgo € nao de apenas um ponto;

e a unica informagéo externa de que precisam os algoritmos genéticos € o grau

de adequacéo do individuo ao ambiente, dado pela fun¢cao de adequacéo;

e 0s algoritmos genéticos utilizam regras probabilisticas de transicdo, e nao

regras deterministicas.

O primeiro tépico diz respeito ao fato de os algoritmos genéticos n&o trabalharem
diretamente sobre as variaveis do problema; ou seja, eles ndo mudam os valores
dessas variaveis com o objetivo de maximizar a fungdo de adequagéo. Os algoritmos
genéticos, na verdade, trabalham sobre as codificagdes dessas variaveis, o que faz
com que varias das limitagdes encontradas nos métodos tradicionais de otimizacado nao
sejam problemas para os algoritmos genéticos. Os algoritmos genéticos necessitam
apenas que o conjunto das variaveis do problema de otimizagdo seja codificado como

uma string de tamanho finito sobre um alfabeto também finito de simbolos.
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O segundo fator refere-se a técnica utilizada para se determinar o caminho a ser
percorrido por estes métodos no espaco total de solugdes. A busca, na grande maioria
desses métodos, consiste em mover-se de ponto em ponto no espago de solucdes,
partindo-se sempre do ponto atual e chegando-se a um ponto préximo. Para isso, essas
técnicas utilizam alguma regra que determina em que diregdo seguir e onde parar. A
utilizacdo desses métodos ponto-a-ponto pode ndo ser muito adequada, dependendo
da necessidade de precisdao do problema em questao, ja que o método pode dar como
resposta o ponto étimo de uma determinada sub-regido do espago. Ou seja, 0 método

pode achar um 6timo local em um espacgo de busca em que ha varios maximos locais.

Os algoritmos genéticos, ao contrario, nao utilizam essa abordagem ponto-a-ponto. Sua
técnica consiste em trabalhar sobre varios pontos simultaneamente, escalando varios
picos ao mesmo tempo. Dessa forma, a probabilidade de este método resultar em um

maximo local é reduzida de forma drastica.

Outro fator que diferencia os algoritmos genéticos é que eles ndo precisam de muitas
informacdes externas para realizarem as suas tarefas. Para fazerem a busca por
melhores solugdes, os algoritmos genéticos requerem apenas os valores resultantes de

uma fungcido que mede a adequacéao dos individuos ao ambiente.

O ultimo fator apontado por Goldberg (1989) é o fato de os algoritmos genéticos
utilizarem regras probabilisticas na transigado entre os pontos no espaco e, n&o, regras
deterministicas. Com isso, os algoritmos genéticos recebem imensa ajuda em sua

tarefa de procurar solugdes por todas as regides do espaco.

O uso de probabilidades, entretanto, ndo implica que o método tenha um carater
meramente aleatoério: os algoritmos genéticos ndo sédo tdo simples como um random
walk e nem tampouco funcionam da mesma maneira. O que eles fazem é explorar de

um modo eficiente as informagdes histéricas de sua busca para saltarem para novos
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pontos do espago com um desempenho melhorado. Os algoritmos genéticos utilizam

processos estocasticos, mas seus resultados nao sao aleatoérios.

Juntos, esses quatro fatores diferenciadores — uso de codificagdo, busca sobre varios
pontos, pouca necessidade de informacdes externas e uso de operadores aleatorios —
contribuem para a robusteza dos algoritmos genéticos e resultam em uma vantagem

sobre os outros métodos tradicionalmente utilizados.
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4 REDES NEURAIS

As redes neurais sao sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades de
processamento simples — os nodos — que calculam determinadas fun¢cdes matematicas,

geralmente ndo-lineares (BRAGA et al., 2000).

Elas tém como base estudos realizados sobre a estrutura e funcionamento do cérebro
humano, sofrendo uma grande simplificacdo em relagdo ao modelo original (Osoério e
Vieira, 1999).

Sua principal caracteristica é a capacidade de aprender, através de um treinamento
exaustivo, campos especificos de conhecimento. Em grande parte das areas em que
sdo aplicadas, as redes neurais tém mostrado um excelente desempenho quando

comparadas com as abordagens convencionais.

4.1 Principais componentes e organizagao

4.1.1 Unidade de processamento

O componente basico das redes neurais € a unidade de processamento ou nodo. Essa
unidade tem papel equivalente ao desempenhado por um neurdnio no cérebro humano,
sendo, por isso, usualmente chamada de neurénio. E essa unidade a responsavel pela
computacdo dos sinais dentro da rede. A FIGURA 3 ilustra uma unidade de

processamento simples e sua inter-relacdo com os nodos da camada anterior.



45

() P

e () P,
Esg* O

. Pn

2O

FIGURA 3 — Unidade de processamento simples
FONTE - Adaptado de Hawley, 1996, p. 30.

Haykin (1999) identifica alguns elementos basicos na estrutura e funcionamento de uma

unidade de processamento:

e um conjunto de conexdes, ou sinapses, cada uma com um peso especifico.
Um sinal E; na entrada da sinapse j conectada a unidade de processamento

€ multiplicada pelo peso sinaptico P;;

e um somador, para somar todos os sinais de entrada ja multiplicados pelos

respectivos pesos;

e uma funcdo de ativacdo, para limitar a amplitude da saida da unidade de

processamento;

e um viés (bias), que é um elemento externo que tem o efeito de aumentar ou

diminuir a entrada da funcao de ativacao.
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Segundo o autor, a unidade de processamento k pode ser descrita pelas seguintes

equacodes, em termos matematicos:

m
Uk = > ij Ej 4.1)
=1
VK = Uk T bk (4.2)
Sk = P(vi) (4.3)
em que
Eq, Eo ..., En = sinais de entrada
P«1, Pko, ..., Pum = pesos das conexdes a unidade k
U, = combinagao linear das entradas, ja pesadas
b, = viés
Vi, = soma das entradas pesadas mais o viés
®() = fung&o de ativagdo
Su, = saida final da unidade de processamento.

O funcionamento das unidades de processamento se da da seguinte forma: cada uma
recebe um ou mais sinais de entrada, provenientes de unidades a ela conectadas.
Esses sinais sdo multiplicados pelos pesos de suas respectivas conexdes e somados,
produzindo o chamado nivel de atividade. O valor resultante sera usado como entrada
da fungdo de ativagdo, que o processara e gerara a saida do neurbnio. Essa saida,

entdo, sera repassada as unidades de processamento seguintes.
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4.1.2 Funcgao de ativagao
Segundo Osdério e Vieira (1999), a fungdo de ativagdo determina a ativagdo de um
neurdnio em funcdo da influéncia vinda de suas entradas, ponderadas pelos seus

respectivos pesos.

Haykin (1999) destaca, dentre os diversos tipos de fung¢des de ativagdo, as fungdes

degrau, linear e sigmoidal:

Funcéo degrau

Esse é o tipo mais simples de fungao de ativacado. A saida dessa fungao so pode ser 0
ou 1, e é determinada por um valor que, se ultrapassado, implica a propagagdo de um
sinal 1. Em caso contrario, propaga-se um sinal 0. Um neurbnio com a estrutura
mostrada anteriormente e com essa fungdao de ativacdo também ¢é chamado de
McCulloch-Pitts.

A funcao degrau, para um limite igual a 0, & descrita como:

QPv)=1, se v>=0

(4.4)
0, sev< O

Funco linear

Essa fungao define duas regides cujas saidas sdo os limites maximo e minimo e uma
em que a saida varia linearmente com o v. A fungao Piecewise-linear € um exemplo,

definindo a regido [ =2 e V2] como linear.
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A funcéo linear pode ser descrita como:
Pv)=1, sev>%
vV, se %>v>-U (4.5)

0, se v<-%

Funcio sigmoidal

E a funcdo mais comum em trabalhos que envolvem redes neurais e tem um grafico em
forma de S. Exemplos de fungdes sigmoidais s&o a tangente hiperbdlica e a fungéo

logistica.
A funcéo tangente hiperbdlica é descrita pela seguinte equagao:

(P(v) = tanh(v) (4.6)
Ja a funcéo logistica é definida como:

Gv)= 1

- 4.7)
1 + exp(-av)
em que a = inclinagao da fungao sigmoidal.
4.1.3 Organizagcdo em camadas
As redes neurais sdo, de um modo geral, estruturadas em camadas, sendo que cada

camada apresenta uma ou mais unidades de processamento. Toda rede tem pelo

menos uma camada de entrada e uma de saida. A de entrada é aquela que recebe os
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sinais do ambiente externo. A camada de saida é a ultima, aquela que guarda o

resultado final da rede.

Além dessas duas, uma rede neural pode apresentar uma ou mais camadas
intermediarias, que se situam entre as camadas de entrada e de saida. Segundo
Russel e Norvig (1995), a utilizagdo de uma unica camada intermediaria ja permite que
a saida da rede neural seja gerada como uma fung&o continua e n&o-linear das

entradas.

Geralmente, as unidades de processamento das camadas intermediarias estao
conectadas apenas as unidades das camadas adjacentes, embora também seja
possivel a existéncia de conexdes entre elementos dentro de uma mesma camada ou

de camadas mais distantes, como é o caso das redes recorrentes.

4.2 Arquiteturas

As redes neurais podem ter varias estruturas diferentes. Quanto ao numero de
camadas, podem ser classificadas em redes de camada unica ou em redes
multicamadas. Quanto ao padrdo de conectividade entre suas unidades de

processamento, sdo classificadas em redes feed-forward ou redes recorrentes.

4.2.1 Padrao de conectividade

A principal classificagdo das redes neurais, quando levamos em consideragdo sua
estrutura, refere-se ao modo como as conexdes entre as unidades podem ser
realizadas. Nesse sentido, distinguem-se as redes neurais em redes feed-forward e
redes recorrentes (RUSSEL e NORVIG, 1995).
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Redes feed-forward

As redes feed-forward sdo aquelas que nao apresentam ciclos em sua estrutura. Numa
rede como esta, um sinal que sai de um nodo nunca volta ao mesmo ponto. Além disso,
as ligagbes entre os nodos sdao sempre unidirecionais; ou seja, os sinais vao de um

nodo a outro em uma so direcdo, sem poderem voltar.

A estrutura das redes feed-forward €, na maioria das vezes, arranjada em camadas,
como pode ser observado na FIGURA 4. A saida de um nodo na j-ésima camada da
rede ndo pode ser usada como entrada de nodos em camadas de indice menor ou igual
a i (BRAGA et al., 2000). Dessa forma, as unidades emitem sinais apenas para as
unidades das camadas seguintes. Nao é possivel transmitir estimulos para a camada
anterior e ndo existem ligagdes entre as unidades de processamento de uma mesma
camada.

Camada Camada Camada
de entrada intermediaria de saida

Ei —

Eo —— I
N

Es ——

FIGURA 4 — Rede feed-forward
FONTE — Adaptado de RAHIMIAN et al., 1996, p. 247.
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Redes recorrentes

O que caracteriza as redes recorrentes € a presenga de conexdes que saem de uma
unidade de processamento e vado em direcao a outras unidades da mesma camada ou

de camadas anteriores (OSORIO e VIEIRA, 1999).

Uma caracteristica dessas redes, justamente por apresentar essa estrutura, é a
possibilidade de se tornarem instaveis, exibindo um comportamento caético (RUSSELL
e NORVIG, 1995). Dependendo dos valores dados como entrada para o treinamento, a
rede recorrente pode necessitar de um grande tempo de processamento para que a
saida gerada seja estavel. Segundo Osoério e Vieira (1999), devido a essa instabilidade,
os algoritmos de aprendizado utilizados pelas redes recorrentes devem ser especificos

a suas estruturas, sendo geralmente bem mais complexos.

Por outro lado, essas redes podem ser mais adequadas que as feed-forward em
problemas cujas fun¢des que realizam o mapeamento entre entradas e saidas sao mais

complexas.

A forma mais conhecida de rede recorrente € a rede de Hopfield, que é caracterizada
pela utilizacdo de conexdes bidirecionais entre as unidades e pesos simétricos. Uma
caracteristica da rede de Hopfield € o fato de que, depois de realizado o treinamento,
qualquer novo estimulo levara a associagao desse estimulo com o exemplo utilizado no

treinamento que mais a ele se assemelha.

Segundo Russel e Norvig (1995), as redes de Hopfield tém a capacidade de armazenar
com seguranca informacgdes referentes a uma quantidade de até 0,738 x n exemplos de

treinamento, em que n é o numero de unidades da rede.
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4.2.2 Numero de camadas

Rede de Uinica camada

Esta é a forma mais simples de rede neural, caracterizada pela auséncia de camadas
intermediarias e pela existéncia de conexdes apenas da camada de entrada para a
camada de saida. A denominagao rede de unica camada se da porque apenas a
camada de saida realiza alguma computacdo de sinais: as saidas geradas por essa

camada ja serao o resultado final da rede.

Um modelo muito conhecido de rede de camada unica € o Perceptron. Segundo
Portugal e Fernandes (1996), o Perceptron foi o primeiro modelo conexionista
desenvolvido e se caracteriza por apresentar entradas binarias, saidas que assumem
os valores +1 ou -1, fungcdo degrau como fungédo de ativacédo, auséncia de ciclos e

aprendizado supervisionado.

Para Portugal e Fernandes (1996), uma rede neural com estrutura semelhante a do
Perceptron pode ser facilmente relacionada ao modelo estatistico de regressao linear.
Dessa forma, esses modelos sé podem ser utilizados em problemas em que a fungao
de mapeamento entrada/saida também seja linear, pois o processamento realizado se

limita ao calculo da saida como uma combinacgao linear das entradas.

Rede multicamadas

As redes multicamadas sao caracterizadas pela presenga de pelo menos uma camada
intermediaria. Segundo Portugal e Fernandes (1996), ao introduzirmos uma camada
intermediaria, estamos introduzindo nao-linearidade na relacdo entre as entradas e a

saida. Com isso, os modelos que utilizam redes multicamadas poderao ser aplicados a
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resolucdo de problemas mais complexos, em que a relagdo entre as variaveis de

entrada e as de saida nao seja linear.

4.2.3 Estrutura adequada

Segundo Balakrishnan e Honavar (1995), apesar das intensas pesquisas realizadas na
area, o processo de desenvolvimento de uma rede neural ainda é, de uma forma geral,
um processo de tentativa e erro, baseado especialmente em experiéncias do passado e

modelagens de aplicagbes semelhantes.

Pelo fato de cada problema apresentar suas proprias caracteristicas, pela freqlente
presenca de ruidos nos dados de entrada e pelas caracteristicas especificas dos
algoritmos de aprendizado, nao ha como dizer antes da realizagdo dos testes qual € a
melhor configuragdo da rede neural para determinado tipo de problema
(KLIMASAUSKAS, 1994). O que deve ser feito é utilizarem-se heuristicas que dao
algumas dicas de qual caminho deve ser seguido na busca da estrutura ideal de uma

rede neural.

Assim, durante o desenvolvimento de qualquer modelo de rede neural torna-se
necessaria a realizagao de testes com varias configuragdes de rede diferentes, com o
objetivo de encontrar aquela que mais se adapta ao problema. A estrutura adequada da
rede neural, na verdade, € aquela que, apdés comparada com varias outras

configuragdes, alcanga os melhores resultados possiveis, usando os dados de testes.

Dessa forma, a estratégia a ser adotada na construgcdo de uma rede neural deve ser
utilizarem-se inicialmente as heuristicas existentes e, a partir dai, melhorar seu

desempenho através de mudangas em sua configuragao.
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Uma possivel solugdo para o problema da definicdo da estrutura adequada de uma
rede neural pode ser encontrada através da utilizagdo de um algoritmo genético
(MITCHELL, 1996). Em situagdes em que o problema pode ser classificado como um
problema de busca (nesse caso, busca-se a configuragdo adequada para a rede), os

algoritmos genéticos tém-se mostrado extremamente eficientes.

4.3 Aprendizado

A principal caracteristica de uma rede neural € a sua capacidade de aprender. Essa
capacidade é adquirida exclusiva e exaustivamente através de treinamento e se da
através de um processo continuo e iterativo em que os pesos de suas conexdes sao
ajustados de acordo com os dados fornecidos. Segundo Osério e Vieira (1999), o
aprendizado ocorre quando a rede neural atinge uma solugdo genérica para o
problema, entendendo-se por generalizagdo a capacidade de responder corretamente a

exemplos nao utilizados durante o treinamento.

Para que o aprendizado da rede neural possa ocorrer, € necessario que haja a
disponibilidade de uma grande quantidade de dados a serem utilizados como entrada.
Nem todos os dados disponiveis, entretanto, devem ser fornecidos ao treinamento da

rede: uma parte deve ser separada para a realizagao de testes.

A realizagdo de testes com a estrutura final da rede € de grande importancia, pois é
nessa fase que se faz a avaliacdo da adequacéo da rede neural ao problema que se
quer tratar. Os dados utilizados nesse processo de testes devem ser reais e diferentes
daqueles utilizados no processo de treinamento. Com isso, garante-se que a rede dar3,
durante os testes, respostas compativeis com aquilo que aprendeu e nao respostas

decoradas.
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Uma vez que a estrutura da rede ja é a final e os testes foram realizados com sucesso,
a rede ja estara pronta para ser utilizada. Mas, ao contrario do que ocorre durante o
treinamento, quando cada entrada de dados implica varias e varias iteracbes do
algoritmo de aprendizado, a rede treinada pode ser facilmente utilizada em tempo real,

ja que a computacéo é direta e realizada apenas uma vez (TRIPPI e LEE, 1996).

Um problema bastante comum encontrado durante o aprendizado das redes neurais &
que o erro verificado durante cada fase do treinamento ndo diminui monotonicamente,
necessariamente (TRIPPI e LEE, 1996). Com isso, nem sempre é facil saber quando
parar o processo de treinamento. Além disso, apesar de a rede ter seu erro minimizado
durante esse processo, isso nao quer dizer que ela tera o erro minimo quando utilizada
nos dados fora do treinamento. Quando isso ocorre, diz-se que houve overfitting: a rede
acabou decorando casos especificos apresentados durante o treinamento e nao

aprendeu a fungao generalizada intrinseca ao problema, que era o que deveria ocorrer.

4.3.1 Paradigmas de aprendizado

Ha varias formas em que a rede neural pode realizar o seu aprendizado. Todas elas,
entretanto, devem ocorrer através de um relacionamento da rede com o ambiente
(BRAGA et al., 2000). Segundo Krose e Smagt (1993), essas diferentes formas de
aprendizado podem ser categorizadas em dois grupos distintos: aprendizado

supervisionado e ndo-supervisionado.

Aprendizado supervisionado

Ao utilizar-se esse paradigma de aprendizado, para cada padrao de entrada recebido
pela rede, deve-se fornecer também a saida esperada, sendo que os pares {entrada,

saida} podem ser providos tanto por um professor externo quanto pelo proprio sistema
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que contém a rede (KROSE e SMAGT, 1993). Nesse ultimo caso, o aprendizado é

auto-supervisionado.
O objetivo, nesse sentido, é ir fornecendo os pares {entrada, saida} até que uma
ligacao adequada entre os dados de entrada e sua saida esperada seja encontrada. A

cada par fornecido, os parametros da rede vao sendo ajustados.

Aprendizado ndo-supervisionado

Como o proprio nome diz, nesse paradigma de aprendizado ndo ha um supervisor
acompanhando cada etapa de treinamento. Assim, apenas os padroes de entrada sao
fornecidos. Segundo Krose e Smagt (1993), os modelos que utilizam esse paradigma
sao capazes de descobrir sozinhos padrdes especificos da populagdo de entrada, nao
havendo a necessidade de estabelecer previamente as categorias em que as entradas

devem se encaixar.

4.3.2 Algoritmos de aprendizado

Apesar de existirem diversos tipos de algoritmos de aprendizado, o back-propagation é
o mais utilizado na modelagem de redes neurais. Esse método é do tipo
supervisionado; ou seja, para cada padrao de entrada fornece-se também o que devera

ser a saida.

Segundo Trippi e Lee (1996), a descoberta desse algoritmo foi em grande parte
responsavel pela retomada das pesquisas relacionadas as redes neurais, em meados

da década de 80, apdés uma década de pouco progresso.

Segundo Braga et al. (2000), o back-propagation utiliza pares {entrada, saida desejada}

para ajustar os pesos da rede, fazendo isso por meio de um mecanismo de corregao de



57

erros. Inicialmente, as entradas e as saidas desejadas sdo apresentadas a rede. Se,
baseado nos valores das entradas e nos pesos das ligagdes, o valor calculado para a
saida for igual ao valor desejado, nada precisa ser feito. Se existir uma diferenga entre
o valor desejado e o valor calculado, os pesos terdo de ser reajustados até que a
diferenga entre eles chegue a zero, ou a um valor bem préximo de zero.

O calculo da diferenca entre o valor de saida calculado pela rede e o valor fornecido
pelo exemplo de treinamento deve ser realizado em seguidas iteracbes, até que a

disposigao dos pesos seja tal que essa diferenga seja minimizada.

Pelo fato de os erros serem propagados de camada em camada, de tras para frente,
desde a camada de saida até a inicial, o método foi denominado back-propagation
(KROSE e SMAGT, 1993).

4.4 Metodologia para construgao de uma RN

Klimasauskas (1994) sugere uma metodologia para o desenvolvimento de um modelo
de rede neural a ser utilizado em sistemas financeiros reais. A metodologia consiste em
sete etapas, que ndo devem, necessariamente, ser executadas apenas uma vez, uma
ap6s a outra. Ao contrario, o autor sugere que essas etapas fagam parte de um
processo iterativo, em que, sempre que necessario, se deve voltar as etapas anteriores
e realizar alteracdes. As etapas propostas sdo: coleta de dados; analise e formatacao
de dados; separagao dos dados em conjuntos; sele¢cao das variaveis; desenvolvimento

e otimizacado do modelo; validacao; aplicacdo do modelo.
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4.4.1 Coleta de dados

Segundo Klimasauskas (1994), deve-se sempre ter em mente trés fatores ao coletar os
dados que serdo introduzidos em uma rede neural: sua disponibilidade, limpeza e o

tratamento a ser realizado em caso de dados incompletos.

A disponibilidade dos dados é fundamental, ja que sem os dados para realizar o

treinamento ndo é possivel gerar um modelo que resolva o problema proposto.

Ja a limpeza dos dados tem a fung&o de ajudar a reduzir o ruido que sera dado como
entrada durante o processo de aprendizado da rede. Klein e Rossin (1999) investigam o
efeito da ma qualidade dos dados de entrada para redes neurais do tipo back-
propagation. Segundo os autores, no caso dos dados de testes, a medida que aumenta
a presenca de erros, diminui-se a acuracidade das previsdes. Para os dados de
treinamento, entretanto, viu-se que existe um certo limite até o qual ndo vale a pena
despender-se recursos na tentativa de diminuir a taxa de erros das bases de dados, ja

que a modelagem da rede neural consegue abstrair-se desses problemas.

E comum, entretanto, deparar-se com dados incompletos ao fazer a coleta. Nesse caso,
Klimasauskas (1994) sugere a utilizagcdo de uma das seguintes abordagens: néo utilizar
os dados caso qualquer parte esteja faltando; utilizar os dados de um periodo anterior
em seu lugar; ou, caso o algoritmo de treinamento seja o back-propagation, colocar os
dados incompletos como zero, ja que a férmula de atualizacdo dos pesos no back-

propagation é:

APij = 8i Ej (4.8)
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em que O é a taxa de aprendizado, J; o erro interno da unidade de processamento atual

e E; a entrada para a conexdo. Entéo, se E; for zero, nenhuma mudanca ocorrera a
APij.

4.4.2 Analise e formatacado de dados

Para o autor, a etapa de analise e formatacao dos dados é a mais importante no

processo de desenvolvimento da rede neural.

A analise € importante porque sé com a compreensdo dos dados é possivel tomar a
decisdo de como formata-los e estrutura-los para que sejam utilizados como entrada da
rede neural. E é durante a formatagcdo que os dados sdo colocados no formato
adequado a entrada na rede, pois geralmente ndo podem ser utilizados na forma em

que aparecem logo apoés a coleta.

Um problema geralmente encontrado — e que exemplifica a necessidade de formatar os
dados antes de utiliza-los — é o fato de a rede geralmente ndo conseguir lidar com
intervalos de valores muito amplos. Nesses casos, deve-se estabelecer um intervalo

adequado e criar uma escala que insira os dados dentro desse novo intervalo.

Além disso, vé-se com bastante frequéncia a concentragdo dos dados em uma regiao
muito pequena do intervalo de entrada. Em casos como esse, as pequenas variagoes
nessa entrada terdo pouco ou nenhum efeito sobre a saida do modelo, o que nao é
desejavel. A solugdo, mais uma vez, é criar uma escala e estabelecer um novo intervalo
valido, utilizando apenas a regido que tem os dados concentrados e ndo o espago

completo.
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4.4.3 Separacdo dos dados em conjuntos

Segundo Klimasauskas (1994), os conjuntos de dados coletados e formatados nas
etapas anteriores devem ser divididos em trés grupos: (1) dados de treinamento, que
sdo aqueles utilizados durante o processo de aprendizado da rede; (2) dados de teste,
que serao usados na verificacdo de quao bem o modelo gerado interpola solu¢des para
dados nunca antes vistos pela rede; (3) dados de validagdo, que verificardo o
desempenho do modelo gerado quando este ja estiver integrado a um sistema

financeiro, pronto para ser utilizado.

Um ponto interessante abordado pelo autor é que, ao contrario do que pode parecer a
primeira vista, ha situacbes em que €& melhor utilizar menos dados durante o
treinamento do que todos aqueles que estao disponiveis. Esse é o caso de quando os
dados de treinamento estiverem acumulados em pequenas regides do intervalo de
entrada. Como os algoritmos numéricos usados para fazer a interpolagao otimizam o
desempenho do modelo em que os dados sdo densos (as custas de regides em que ha
menos ocorréncias, que podem ser até mais importantes), € possivel construir melhores

modelos com menos dados, eliminando-se dados semelhantes da area mais densa.

4.4.4 Selecao das variaveis

A selecdo de variaveis € o processo de reducdo do numero de variaveis a serem
usadas como entrada de uma rede neural. Para Klimasauskas (1994), modelos com
poucas entradas podem ser mais eficientes que outros com muitas entradas. Afinal,
quando um bom grupo de variaveis de entrada foi encontrado para determinado

problema, esse grupo dificiimente mudara com o tempo.

Para fazer essa selecdo, uma opgao é utilizar a propria rede neural, que, durante o

treinamento, pode fazer uma analise de sensitividade e verificar a importancia de cada
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variavel. Nesse caso, basta eliminar as variaveis que nao atinjam determinado patamar
de influéncia no modelo para que se tenha um conjunto mais reduzido de variaveis de
entrada. Assim, além de melhorar o desempenho da rede, a reducdo de variaveis

diminuira o tempo necessario para o treinamento da rede.

4.45 Desenvolvimento e otimizagdao do modelo

A dificuldade de modelar o problema, a presenca de ruidos nos dados e as
caracteristicas especificas de cada algoritmo de aprendizado fazem com que sejam
necessarias a utilizagdo e a comparagdo de varios modelos diferentes, segundo o

autor.

Para avaliar qudo bem a rede interpola, o processo de treinamento deve ser
periodicamente interrompido e a rede testada. Se o desempenho da configuragao atual
com os dados de teste for melhor que o da rede anterior, a atual configuracdo devera
ser guardada. Se apos varias tentativas ndo se conseguir melhorar seu desempenho, o

treinamento estara terminado.

Existem, entretanto, algumas técnicas para reduzir a complexidade do desenvolvimento
do modelo de rede neural. Os pesos iniciais utilizados, por exemplo, devem ser
pequenos (1/ n.° de entradas), ter média zero e distribuicdo gaussiana ao invés de
valores maiores distribuidos uniformemente. Ja a fungdo de ativagao utilizada deve ser
a tangente hiperbdlica, que, salvo algumas poucas exce¢des, funciona melhor do que

as outras.

Quanto ao numero de camadas intermediarias, isso depende muito da complexidade do
problema a ser resolvido. Caso a rede escolhida seja do tipo feed-forward, a utilizagao
de uma unica camada intermediaria ja permitira a geragdo de uma fung&o continua

aproximada das entradas, quaisquer que sejam elas (RUSSEL e NORVIG, 1995). A
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utilizacdo de uma rede com duas camadas intermediarias iria ainda mais longe e
permitiria que qualquer tipo de funcdo pudesse ser gerada. Assim, dependendo da
complexidade do problema a ser tratado, ja se teria uma boa idéia do numero de

camadas a serem utilizadas.

4.4.6 Validacao

Com o acréscimo de um terceiro conjunto de dados, o modelo desenvolvido pode ser
testado apo6s sua integragcdo a um sistema financeiro real. Com isso, torna-se possivel
simular o desempenho real do modelo, ja que o ambiente em que sera executado sera

o0 mesmo de quando for aplicado.

4.4.7 Aplicagado do modelo

Nos casos em que o modelo desenvolvido mostrar bom desempenho e for integrado a
algum sistema financeiro real, Klimasauskas (1994) diz que € de extrema importancia
ter a preocupacao de entender muito bem o seu funcionamento, mesmo que o modelo

tenha se mostrado confiavel nas etapas anteriores.

Além disso, deve-se ter em mente que esses sistemas provavelmente ndo funcionarao
em casos excepcionais, como o assassinato de um presidente, uma declaragao de
guerra ou outros eventos desse tipo, que sdo impossiveis de se preverem. Nesses

casos, a intervengao humana torna-se imprescindivel.

4.5 Pontos fortes e limitagcdes

As redes neurais tém algumas caracteristicas proprias que a colocam entre as técnicas

de Inteligéncia Artificial mais utilizadas atualmente, principalmente na area financeira.
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Segundo Medsker et al. (1996), as redes neurais ndo requerem que o conhecimento
sobre o qual atuam seja formalizado, sendo, por isso, apropriadas para dominios em
que esse conhecimento é escasso.

Além disso, as redes neurais podem mapear entradas em saida através de funcgdes
nao-lineares, bastando para isso introduzir pelo menos uma camada intermediaria na
estrutura da rede. Dessa forma, diversas classes de problemas podem ser resolvidas

através da utilizacao de redes neurais.

Um ponto importante indicado por Trippi e Lee (1996) € que as entradas a serem
consideradas pelas redes neurais ndo precisam, necessariamente, ser quantitativas.

Entradas qualitativas também sao aplicaveis.

Até mesmo a multicolinearidade nao € apontada como um problema tao sério para as
redes neurais, segundo os autores, apesar do fato de que a eliminagao de variaveis de

entrada altamente correlacionadas deixaria 0 modelo um pouco mais robusto.

Ja Medsker et al. (1996) ressaltam o fato de que, mesmo quando os dados utilizados
como entrada pela rede neural apresentarem ruido, estiverem incompletos ou forem
diferentes daqueles usados no treinamento, a rede podera apresentar uma boa

resposta.

Entretanto, ha alguns pontos em que as redes neurais deixam a desejar. Um desses
pontos e provavelmente o principal, € que as redes neurais ndo tém capacidade de
explicar o que generalizam. Com isso, a saida de uma rede neural dificiimente
contribuira para a teoria a qual o problema esta relacionado, apesar de conseguir

resolvé-lo.
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Segundo Trippi e Lee (1996), ainda, as redes neurais podem identificar certos fatores
como extremamente importantes na geragao do resultado, sendo que esses fatores
podem ser irrelevantes e/ou confrontarem-se com o que diz a teoria tradicional do
dominio especifico de conhecimento. Além disso, pode ser também que a rede nao

consiga generalizar os resultados e funcionar bem apenas nos dados de treinamento.

As redes neurais também nao podem garantir a solugédo 6tima para um problema e nem
mesmo gerar a mesma solugao quando os mesmos dados de entrada sao providos
(TRIPPI e LEE, 1996).



65

5 RNs E AGs APLICADOS A SELEGCAO DE CARTEIRAS

Pode-se ver com bastante frequéncia, na literatura cientifica, trabalhos utilizando redes
neurais no processo de analise de séries temporais e previsdo de retornos de ativos

financeiros, sejam esses ativos agdes, indices de agdes, opgoes, etc.

Abhyankar et al. (1997), por exemplo, utilizam redes neurais para verificar se as séries
temporais de retornos dos indices S&P 500, DAX, Nikkei e FTSE seguem um caminho
aleatdrio ou se sao, pelo menos em parte, explicaveis por um processo deterministico.
Os autores concluem, a partir da analise dos resultados, que todas as séries
pesquisadas apresentam padrdes nao lineares em sua estrutura. Viu-se também que,
apesar de existir um processo deterministico nao-linear nessas séries de dados,

também ha a presencga de um processo estocastico que nao pode ser desprezado.

Donaldson e Kamstra (1996) mostram, na predicdo combinada da volatilidade dos
indices S&P 500, Nikkei, FTSE e TSEC (Toronto Stock Exchange Composite Index), um
exemplo em que a utilizagdo de redes neurais conseguiu melhores resultados do que
as abordagens lineares tradicionalmente utilizadas. Segundo os autores, isso se deu
pelo fato de elas conseguirem captar relagdes mais complexas entre as variaveis do

problema - relagdes estas que nem sempre podem ser captadas por modelos lineares.

Leung et al. (2000), ao realizarem a previsdo dos mesmos indices, utilizam também
redes neurais para comparar o uso de modelos de classificagdo (que classificam a
diregcdo tomada pelos pregos entre alta ou baixa) e modelos de estimagao (que tentam
prever o nivel do retorno propriamente dito), concluindo que geralmente se obtém

melhores resultados ao utilizar-se a primeira abordagem.
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Desai e Bharati (1998), Leung et al. (2000), Qi (1999) também utilizam redes neurais,
entre elas redes back-propagation e probabilisticas, dentre outros modelos, para
preverem a movimentagcao dos retornos de acgoes e indices de acdes. A eficacia das
redes neurais na previsdo de retornos € verificada nesses trabalhos, sendo tal
habilidade atribuida a capacidade dessas redes em detectar padrées nao-lineares nas
séries temporais. De forma geral, obtiveram-se nesses trabalhos resultados melhores

do que aqueles alcancados por suas contrapartes lineares.

Mas nao apenas ag¢des ou indices de acgdes tém sido precificados através da ajuda das
redes neurais. Outros ativos financeiros, como as op¢des, também tém sido analisadas
sob a dtica dessas redes, como demonstram Burgess e Refenes (1999) e Yao et al.

(2000).

Com menor frequéncia, vé-se também a utilizagao de algoritmos genéticos no processo
de selecao de carteiras. Arifovic e Gengay (1999), por exemplo, utilizam algoritmos

genéticos na simulagdo do processo de gerenciamento de uma carteira cambial.

Ja Rabatin (1997, 1998a) descreve um modelo inteligente auto-adaptativo capaz de
gerenciar carteiras cambiais sem a necessidade de intervengdo humana. O modelo,
baseado em algoritmos genéticos, € treinado para desenvolver um padrdo de
negociagbes que lhe permite obter um desempenho consistente e previsivel. O
algoritmo genético utilizado é modelado de forma a selecionar as melhores alternativas
dentre as opg¢des de investimento disponiveis, aloca-las dentro da carteira, realizar

compras e vendas e analisar o risco dos ativos individualmente e/ou em conjunto.

Allen e Karjalainen (1999) usam algoritmos genéticos na tentativa de encontrar padroes
na série do indice de agbes S&P 500, de modo que fosse possivel a criagdo de regras

técnicas de negociagéo.
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Rabatin (1998b) mostra como o processo de gerenciamento do risco em carteli:rlas de

investimentos pode ser aprimorado através da utilizagdo de algoritmos evolutivos'.

Além destas aplicagdes, vé-se a utilizacdo de algoritmos genéticos em varias outras
areas da administragao financeira. Varetto (1998), por exemplo, utiliza um algoritmo
genético na avaliagdo do risco de insolvéncia de empresas italianas, obtendo bons

resultados.

LeBaron et al. (1999) utilizam algoritmos genéticos no processo de aprendizado dos
agentes atuantes num mercado de capitais simulado por computador. Através de regras
aprendidas e desenvolvidas pelos algoritmos genéticos, esses agentes fazem predi¢oes

sobre o futuro, negociando agdes com base em suas expectativas de risco e retorno.

' Algoritmos evolutivos sdo um conjunto de técnicas computacionais que tém como base o processo

evolutivo visto na natureza. Os algoritmos genéticos sdo o principal representante dessa familia, que
também conta com a programacéo evolutiva, as estratégias de evolugao, os sistemas classificadores e a
programacao genética.
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6 METODOLOGIA

Procurou-se, neste trabalho, comparar as aplicagcbes do método de Markovitz e de um
método alternativo, composto por redes neurais e um algoritmo genético, no processo

de selecao de carteiras.

A comparacéo foi realizada da seguinte forma: para cada més analisado, executaram-
se os dois modelos separadamente, gerando-se uma carteira de a¢des para cada um.
Simulando-se o investimento nas carteiras geradas mensalmente durante 24 meses
consecutivos, verificou-se qual das duas abordagens obteve melhores resultados,

utilizando-se para isso o indice de Sharpe.

6.1 Unidade e periodo de analise

As acdes a serem utilizadas nas composi¢coes das carteiras foram escolhidas com base
em sua representatividade no volume total de agdes negociadas na Bovespa em janeiro
de 1995. Foram escolhidas tantas acdes quanto necessarias para que se trabalhasse
com pelo menos 80% do volume total negociado nesse més. As oito agdes

selecionadas podem ser visualizadas na TABELA 1.

O periodo em que se realizou a simulagao dos investimentos (baseados nas carteiras
geradas pelos modelos) vai de jan/1999 a dez/2000. Considerando-se o horizonte de
investimentos como de um més, realizou-se o processo de selecdo das carteiras e

simulagao dos resultados 24 vezes para cada modelo — uma vez para cada més.
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TABELA 1
Acdes utilizadas no trabalho

Acao Vol. Jan/95 (R$) %

Telebras RCTB PN 1.647.521.346| 42,15

Petrobras PN 350.352.563 8,96

Eletrobras ON 329.368.445 8,43

Eletrobras PNB 310.271.818 7,94

Vale Rio Doce PNA 225.164.739 5,76

Usiminas PNA 116.387.117 2,98

Cemig PN 109.532.161 2,80

Sid. Tubardo PN 50.108.836 1,28
80,29

6.2 Coleta de dados

O trabalho realizado foi experimental e os dados utilizados, secundarios. Foram
coletados, para cada uma das oito agdes, o volume de negociagdo e as cotagdes
mensais referentes aos precos de abertura, minimo, maximo e de fechamento. Além
disso, coletaram-se também valores mensais do indice Ibovespa, taxa do ddlar, taxa da
poupancga, taxa de juros (Selic 30 dias) e indice Dow Jones, todos eles ajustados aos
dividendos e deflacionados. Esses dados foram obtidos no Economatica®, programa
largamente utilizado para a obtengdo de dados financeiros e contabeis relativos as

maiores empresas da América Latina“.

Conforme ja mencionado, trabalhou-se nesta pesquisa com um horizonte de
investimento de um més. Mais especificamente, supbs-se que o investidor aplique no
inicio de um determinado més para obter seu retorno no més subseqliente, tomando
suas decisbes com base em informagdes publicamente disponiveis e atualizadas com,
pelo menos, a mesma frequéncia que o tamanho do horizonte de investimentos. Nao se

puderam utilizar, dessa forma, informacdes que nao sdo publicadas pelo menos

2 www.economatica.com.br
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mensalmente, tais como as informagdes presentes nos demonstrativos financeiros das

empresas.

6.3 Aplicacao do método de Markovitz

Utilizou-se, nessa parte do trabalho, a mesma abordagem utilizada em trabalhos
empiricos na area, como os de Bruni e Fama (1999) e Figueiredo et al. (2000), em que
se calcularam os dados de entrada ao modelo a partir de séries historicas. Segundo
Bruni e Fama (1999), para evitar o forte grau de subjetividade inerente a previsdo dos
retornos das acbes e devido a dificuldade relativa a previsdo de cenarios e
comportamento futuros, a pratica, em pesquisas como esta, € elaborar carteiras com

base nos dados do passado (abordagem ex-ante), ao invés de previsdes para o futuro.

Para aplicar, entdo, o modelo de Markovitz, foram utilizados os historicos dos pregos de
fechamento das oito agdes que compdem a unidade de analise. Esses historicos foram
retirados do Economatica®. Ja os dados necessarios como entrada ao modelo — os
retornos esperados das agdes e suas covariancias — foram geradas a partir dessa série
de precos, utilizando-se uma janela de 12 meses, conforme sugerem Bruni e Fama
(1999).
[

Utilizando-se a Financial Toolbox® do programa Matlab®, criou-se um script que gerou a
fronteira eficiente para cada um dos 24 meses a serem analisados. Na geracao dessas
fronteiras, ndo se permitiram investimentos em ativos livre de risco e/ou empréstimos de
capital. Seguindo ainda a metodologia de Bruni e Fama (1998), escolheu-se no inicio do
primeiro més (Jan/1999) a carteira de menor risco dentro da fronteira eficiente,

investindo-se na mesma. No més seguinte, calcula-se o retorno obtido no més anterior

3 www.mathworks.com
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e repete-se o processo, gerando-se uma nova carteira, investindo-se na mesma e

calculando-se o novo retorno. Adotou-se tal procedimento até o ultimo més, dez/2000.

Ao final do processo, obtiveram-se 24 retornos mensais, decorrentes da simulagédo de
investimento nas carteiras geradas pelo método de Markovitz ao longo de cada més.
Calculando-se o retorno acumulado nesse periodo e a variabilidade das taxas de
retorno mensais (risco), chegou-se ao indice de Sharpe a ser utilizado na comparagao

entre os métodos.

6.4 Aplicagdo do modelo hibrido

Na geragao das carteiras pelo modelo hibrido, utilizaram-se redes neurais (uma para
cada agao) para se realizar as previsées dos precos futuros das agdes e um algoritmo
genético para otimizar as carteiras. A escolha das redes neurais na primeira etapa do
processo teve como principal razdo a reconhecida capacidade dessas redes de
descobrir padrbes existentes em séries temporais e de prever valores futuros. Ja o
algoritmo genético foi utilizado na etapa final por ser um método de otimizacao
adequado a problemas em que o espago de solugdes € demasiado grande para uma
busca exaustiva e em que a teoria especifica do campo de conhecimento ndo consegue

explicar de forma satisfatéria o comportamento dos fenébmenos observados.

6.4.1 Modelagem e execugao das redes neurais

Tomou-se como base, durante a modelagem e execugdo das redes neurais, a

metodologia proposta por Klimasauskas (1994), descrita em 4.4.

A modelagem foi feita em varias etapas, iniciando-se com a coleta de dados e

terminando com a otimizacdo do modelo. Essas etapas, apesar de apresentarem uma
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sequéncia previamente definida, tiveram de ser realizadas diversas vezes até que a
rede mostrasse uma estrutura considerada satisfatéria. A cada vez que se percebia que
0 processo poderia ser aprimorado ao retornar-se a etapa anterior e alterar alguns dos

procedimentos realizados, voltava-se e fazia-se as mudancgas necessarias.

A modelj:?gem e execugao da rede neural foram feitas usando-se a Neural Network
Toolbox* do programa Matlab®. O Matlab® é uma ferramenta extremamente utilizada
em pesquisas cientificas e para os mais diversos propésitos, como o desenvolvimento
de modelos, criacdo de algoritmos, simulacao, analise de dados e desenvolvimento de
aplicagdes, tendo ampla aceitagdo como ferramenta para modelagem de redes neurais.
Sua utilizagado neste trabalho se deu através da criacdo de scripts contendo o cddigo
necessario para a criacdo da rede neural, a definicdo de seus parametros, a
transformacdo dos dados de entrada, o treinamento da rede e a execugao dos dados

de teste.

Na modelagem da rede neural, definiu-se como variavel de saida (a variavel
dependente do problema, aquela a ser prevista pela rede) o preco de fechamento da
agao para o periodo seguinte t+7. Como entrada, utilizaram-se os precos de abertura,
minimo, maximo e de fechamento, além do volume de negociagao, do indice Ibovespa,
da taxa do ddlar, taxa de juros (Selic 30 dias), taxa da poupanga e o indice Dow Jones,
todos no periodo t. Utilizou-se também o preco de fechamento nos periodos (t-1), (t-2) e
(t-3) e as média moveis de 5, 10 e 15 meses das cotagdes do preco de fechamento. As

saidas e entradas da rede podem ser vistas nas TABELAS 2 e 3, respectivamente.

As entradas relativas aos periodos {, (t-1), (-2) e (t-3) foram utilizadas com o intuito de
prover a rede uma memoria de curto e médio prazo, ficando com as médias méveis de
5, 10 e 15 meses a tarefa de dar a rede a capacidade de reconhecer mudancas de

padrées iniciadas num prazo um pouco mais longo. As meédias moveis, além de

* www.mathworks.com
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ajudarem na detecgédo de tendéncias de longo prazo, tém a caracteristica de eliminar

grande parte do ruido presente nos dados, que, por serem pontuais, apresentam maior

possibilidade de revelarem alguma distorg¢ao.

TABELA 2

Variavel a ser prevista

Saida

Descrigao

Pfts1)

Preco de fechamento em t+1

TABELA 3

Entradas da rede neural

Entrada

Descrigao

Pag

Preco de abertura em t

Pmi(t)

Preco minimo em ¢

Pmam

Preco maximo em t

Pf)

Preco de fechamento em ¢

VVolume negociado em ¢

Indice Bovespa em t

Cotagao do dolar em ¢

Taxa de juros em t

Taxa da poupancga em t

Indice Dow Jones em t

Preco de fechamento em (t-1)

Preco de fechamento em (t-2)

Preco de fechamento em (t-3)

Média mével de 5 meses

IMédia movel de 10 meses

IMédia mével de 15 meses

Os dados utilizados como entrada para a rede neural foram calculados a partir das

cotagdes mensais coletadas da base Economatica®, sendo organizados no Microsoft

Excel® e transformados em arquivo texto para uso no Matlab®. As médias moveis foram
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calculadas utilizando-se o0s precos de fechamento imediatamente anteriores,

ponderadas de acordo com a seguinte formula:

Mm(n) = (P[t]*n + P[t-1]*(n-1) + P[t-2]*(n-2) + ... + P[t-n+1]*1) /(n + (n-1) + (n-2) + ... + 1)

Como exemplo, a média mével ponderada de cinco meses teria a forma:

Mm(5) = (P[t]*5 + P[t-1]*4 + P[t-2]*3 + P[t-3]"2 + P[t-4]*1 /5 + 4 + 3 + 2 + 1

Para que os dados de entrada se apresentassem na forma pedida pela rede neural,
tiveram de submeter-se antes a uma transformacdo, apdés a qual passaram a
apresentar média zero e desvio padrao unitario. O objetivo dessa transformacgao foi
atenuar possiveis problemas de ruido, diminuir as distancias entre os valores de
variaveis muito espagadas (por exemplo, volumes de negociagdo) e diminuir a
influéncia causada por valores que se destacavam excessivamente em relacido aos

demais, os chamados outliers.

Na modelagem da rede neural, utilizaram-se dois conjuntos de dados: o de treinamento
e o de testes. Os dados referentes aos anos de 1995 a 1998 foram usados no processo
de aprendizado da rede, sendo alocados no conjunto de treinamento. Ja os dados
referentes aos dois anos seguintes (1999 e 2000, anos em que se geraram as carteiras)

foram destinados ao conjunto de testes.

Para conseguir uma boa interpolagado da rede, o processo de treinamento, que foi do
tipo supervisionado, teve de ser periodicamente interrompido e a rede testada. Para
cada um dos parametros a serem variados (por exemplo, numero de épocas, algoritmo
de treinamento, quantidade de camadas) iniciou-se o treinamento com um valor, testou-
se a rede e verificou-se o resultado, fazendo-se 0 mesmo com diversos valores para

esse mesmo parametro, até que melhores resultados ja ndo pudessem ser obtidos.
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Quando isso ocorria, mantia-se o melhor valor na configuragcéo e passava-se a trabalhar

com outro parametro, reiniciando-se o processo de refinamento.
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FIGURA 5 — Estrutura basica das redes neurais utilizadas

Testadas diversas combinagdes entre os parametros, foi estabelecida a melhor
configuragdo para as redes neurais, que pode ser vista na FIGURA 5: redes feed-
forward com uma camada intermediaria de dez nodos, 16 variaveis de entrada e uma
de saida. Como fungado de ativagéo, usou-se a tangente hiperbdlica para os nodos da
camada intermediaria e a funcdo linear para a camada de saida. No treinamento,

utilizou-se o algoritmo Levenberg-Marquardt, uma variagdo do back-propagation, com
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taxa de aprendizado 0,10 e erro quadratico médio como fungdo de desempenho. Um

resumo da configuragao final da rede neural pode ser visto na TABELA 4.

TABELA 4
Configuracgao final da rede neural
Arquitetura Rede feed-forward
Uma camada intermediaria
Numero de nodos por 16 na camada de entrada
Camada 10 na camada intermediaria

1 na camada de saida

Funcao de transferéncia | Tangente hiperbdlica na camada intermediaria
Linear na camada de saida

Algoritmo de treinamento | Levenberg-Marquardt

Taxa de aprendizado 0,10

Funcéo de desempenho | Erro quadratico médio

6.4.2 Modelagem e execugédo do algoritmo genético

Terminada a modelagem da rede neural, foram executados (com um tempo de
processamento da ordem de segundos) os dados referentes ao periodo de
aprendizado, obtendo-se as previsdes para os precos de fechamento de cada uma das
acoes em cada um dos 24 meses analisados. Com esses dados em maos, passou-se a
etapa de moDdeIagem do algoritmo genético. Para isso, utilizou-se o programa Evolver®,
da Palisade®. O Evolver®é um aplicativo que usa algoritmos genéticos na resolugao de

problemas de otimizagao, trabalhando de forma integrada ao Microsoft Excel®.

Nessa fase, realizou-se a otimizacdo da composicao das carteiras de agdes para cada
um dos 24 periodos. Para isso, fez-se uso do método recipe interno ao Evolver®,
definindo-se uma codificagédo real para os individuos, tamanho da populagéo igual a
200, taxa de mutagao 0,01, taxa de recombinagao (crossover) 0,5 e 3.000 iteragbes na

busca pela melhor solugao.

> www.palisade.com
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O método utilizado realiza a selegcdo dos individuos através de uma abordagem
derivada dos métodos ranking e steady-state. Desse modo, a cada iteragdo os
organismos eram escolhidos com base em sua ordem em um ranking de adequacgdes
ao ambiente, evitando-se, assim, que os melhores individuos dominassem rapidamente
a populacdo. Além disso, apenas um individuo era substituido a cada iteragao, ao invés
de toda a populagado. Ja a recombinacao era realizada sem a utilizacdo de pontos fixos
de corte. Ao invés disso, distribuia-se aleatoriamente cada gene do individuo pai para
um ou outro filho. Com isso, estimulou-se a busca de solugbes em todas as regides do

espaco.

Algumas restricdes também foram definidas em relagado a alocagdo das agdes dentro
das carteiras. Definiu-se que o somatério das alocagdes deveria ser menor ou igual a 1
e que cada agao poderia representar no minimo 0 e no maximo 100% da carteira

gerada, evitando-se, assim, o investimento alavancado com recursos emprestados.

A funcao de adequacéao do algoritmo genético foi definida como:

Adequacdo = E(R:) / O(R1) + E(R2) / O(Rz) + ... + E(Rs) / O(Rs) (6.1)

em que
Adequacéo = Grau de adequacéao do individuo ao ambiente
E (Ri) = Previsao de retorno para a agao i durante o periodo

O (Ri) = Risco da acgéao /i, medido pelo desvio-padrao.

Para a realizacido desse calculo, usaram-se os dados de retornos previstos pelas redes
neurais, sendo os riscos definidos como os desvios-padrao dos retornos nos 12 meses

anteriores.
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A otimizagdo das carteiras, aqui, funcionou da seguinte forma: para cada periodo,
varias carteiras foram geradas aleatoriamente e definidas como a populagao inicial de
solugdes do algoritmo genético. Em algumas iteragdes, as solugbes candidatas
evoluem, fazendo com que as composi¢cées sugeridas da carteira se modifiquem.
Continua-se o processo de evolugao até que um critério de convergéncia seja atendido,
ou que uma composicao satisfatoria seja criada. Ao final do processo, tem-se uma
solugao que representa a melhor composigao encontrada para a carteira a ser investida

naquele periodo.

6.5 Comparacao dos resultados

Realizadas as geragdes das carteiras Otimas e as simulagbes de investimento,
obtiveram-se 48 retornos mensais, 24 para cada método. Com esses dados,
calcularam-se os retornos acumulados no periodo e seus respectivos riscos, medidos

pela variabilidade das taxas mensais de retorno.

A comparagao entre os meétodos, que considerou a relagdo risco-retorno, foi feita

usando-se o indice de Sharpe, definido como (Figueiredo et al., 2000):

Isharpe = E(RI) / O(Ri), (6.2)
em que
Isharpe = indice de Sharpe
E (Ri) = Média dos retornos em excesso da carteira i durante o periodo

O (Ri) = Desvio-padréo dos retornos em excesso carteira i durante o periodo.

Considera-se como retorno em excesso a parcela do retorno que ultrapassa a taxa livre

de risco, definida aqui como a taxa da poupanca, deflacionada.
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7 RESULTADOS OBTIDOS

Os resultados obtidos através da simulacdo de investimento nas carteiras mensais

geradas por cada método podem ser vistos na TABELA 5.

TABELA 5

Retornos obtidos (%), riscos (%) e indices de Sharpe

Sem descontar poupanga
Método

Modelo

Descontando poupanca
Método

Modelo

Ibovespa Markovitz Hibrido Poupanga Ibovespa Markovitz Hibrido

Jan/1999 17,9202 60,8962 -1,0631 -0,1296) 18,0498 61,0258 -0,9334
Fev/1999 4,4084 -9,6828 10,7330 -2,9740 7,3824 -6,7088 13,7070
Mar/1999| 17,7142 20,1309 48,4437 -0,3066| 18,0208 20,4375 48,7503
Abr/1999 6,0826 56,7941 65,0136 1,0819 5,0007| 55,7122 63,9317
Maio/1999] -1,9662 -3,6244| -5,5011 1,4239, -3,3902 -5,0483 -6,9250
Jun/1999 3,7840 11,7224 8,3436 -0,2055 3,9896] 11,9280, 8,5491
Jul/1999 -11,5983| -13,7265 0,1320 -0,7828 -10,8155 -12,9437 10,9148
Ago/1999 -0,2700 3,0856| 16,2273 -0,6477 0,3777 3,7333 16,8750
Set/1999 3,6076 4,6627| 9,6478 -0,6870 4,2946 5,3497| 10,3349
Out/1999 3,3943 5,0608 1,1174 -1,1408 4,5351 6,2016| 2,2583
Nov/1999 14,8549 16,8923 60,1116 -1,7840, 16,6389 18,6763 61,8956
Dez/1999 24,0457 27,9990, 8,3718 -0,4235 24,4691 28,4225 8,7952
Jan/2000, -6,2347| -13,8734| -18,4213 -0,3009 -5,9338 -13,5724| -18,1204
Fev/2000 7,5574 -1,6204| -4,5796 0,5430 7,0144 -2,1634| -5,1225
Mar/2000 0,7247 0,6904| 10,8659 0,4731 0,2517| 0,2173 0,3929
Abr/2000| -12,9246| -12,6719 -13,9607 0,5002| -13,4248 -13,1720 -14,4608
Maio/2000, -4,3801 2,0751| 8,0857 0,0799 -4,4600 1,9953 8,0058
Jun/2000, 10,8108  20,1101| 27,0088 -0,2129 11,0238 20,3230 27,2217
Jul/2000, -3,8061 0,5524| 4,4465 -1,5690, -2,2370 2,1214] 6,0155
Ago/2000 3,5368 2,0549 -14,5408 -1,0965 4,6333 3,1514| -13,4443
Set/2000] -8,8041 -4,9273 0,6178 -0,0851] -8,7189 -4,8422 0,7029
Out/2000, -7,0053 -5,8308 -5,3631 0,6323 -7,6376 -6,4632 -5,9954
Nov/2000, -10,9747| -12,5075| -10,4293 -0,1401| -10,8346| -12,3674| -10,2892
Dez/2000, 13,9753 12,8241 19,5910 -0,1592] 14,1345 12,9833 19,7502

Ret. Acumulado 69,06 257,24 419,41 -7,72 81,89 286,49 456,44
Retorno Médio 2,21 5,45 7,11 -0,33 2,52 5,79 7,41
Desvio Padrao 10,14 19,65 21,88 0,95 10,33 19,53 22,00
indice de Sharpe - - - - 0,2443 0,2968 0,3370
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Vé-se, pela TABELA 5, que o modelo hibrido composto pelo algoritmo genético e pelas
redes neurais obteve um desempenho superior ao método de Markovitz. Enquanto o
modelo de Markovitz conseguiu um retorno acumulado de 257,24% ao longo dos dois
anos analisados, a aplicagdo do modelo hibrido gerou 419,41% de retorno. Se
analisarmos o risco das duas aplica¢des, dado pela variabilidade das taxas mensais de
retorno, vé-se que houve uma pequena diferenca favoravel ao método de Markovitz:
19,65% para este e 21,88% para o modelo hibrido. Entretanto, ao utilizarmos o indice
de Sharpe na verificagao da relagéo retorno/risco de ambas as abordagens, vé-se que
os modelos hibrido e de Markovitz obtiveram indices de 0,3370 e 0,2968,
respectivamente, o que mostra a obtencdo de mais retorno por unidade de risco ao se

utilizar o modelo composto por métodos genéricos.

Vé-se também, pela TABELA 5, que ambos os métodos conseguiram resultados
melhores que o indice de mercado, dado pelo Ibovespa, que obteve nos dois anos um

retorno acumulado de 69, 06%, risco de 10,14% e indice de Sharpe de 0,2443.

A TABELA 6 mostra os resultados separados por ano. Pode-se ver que os resultados
se mantiveram, mesmo ao analisarmos separadamente anos com caracteristicas tao
distintas (enquanto, em 1999, o indice de mercado obteve um retorno acumulado de
110,48%, em 2000, esse retorno foi negativo, de —19,68%).

Nesse caso, os retornos médios para os método de Markovitz e 0 modelo hibrido foram,

respectivamente, de 12,95% e 16,35% para 1999 e —1,56% e —1,40% para 2000. Ja os
riscos foram 23,73% e 24,75%, para 1999, e 10,15% e 13,82%, para 2000.

TABELA 6
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Resultados obtidos, separados por ano

Ibovespa Markovitz Hibrido
1999 2000 1999 2000 1999 2000
Ret Acumulado (%) | 110,48 | -19,68 | 331,23 | -17,16 | 515,17 | -15,57
Retorno Médio (%) 6,40 -1,81 12,95 -1,56 16,35 -1,40
Desvio Padréo (%) 10,03 8,76 23,73 10,15 24,75 13,82

Os retornos mensais e acumulados obtidos durante os dois anos analisados podem ser
visualizados nos GRAFICOS 1 e 2, respectivamente.

‘—0— Modelo de Markovitz —— Modelo Hibrido
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GRAFICO 1 - Retornos mensais obtidos

E possivel observar, pelo GRAFICO 1, que as diferencas entre os retornos obtidos por
ambas as estratégias foram relativamente grandes em 1999, ano em que o indice de
mercado obteve um crescimento de 110,48%. Ja4 em 2000, quando o Ibovespa caiu
19,68%, estes retornos pareceram estar, de certa forma, correlacionados, com excegao

do més de agosto. Viu-se, assim, que a diferenga nos resultados obtidos pelas



82

diferentes estratégias ocorreu em 1999, enquanto o mercado estava em alta. Percebe-
se, também, pelo GRAFICO 2, que o periodo exato em que ocorreu tal diferenca foi no
segundo semestre desse mesmo ano. Enquanto em jun/99 os retornos acumulados

ainda mostravam-se bastante semelhantes, em dez/99 a diferenga entre os retornos ja
era de 56%.

‘ —e— Modelo de Markovitz —m— Modelo Hibrido
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GRAFICO 2 — Retornos acumulados obtidos entre jan/99 e dez/00

Uma possivel explicagdo para esta diferengca € a maneira como os métodos alocaram
as agbes em suas respectivas carteiras. Vé-se, pelas TABELAS 7 e 8, que, enquanto o
modelo de Markovitz visava a diversificagcdo de seus investimentos (tomando como
base a matriz de correlagdes historicas entre as agdes), o modelo alternativo investiu a

maior parte de cada carteira naquele ativo com melhor relagao risco-retorno.



TABELA 7
Composigao das carteiras geradas pelo método de Markovitz (%)

Telebras |Petrobras|Eletrobras| Eletrobras| Vale |Usiminas| Cemig |Tubarao
PN PN ON PNB PNA PNA PN PN
Jan/1999 0 0 0 0 0,6324 0,3676 0 0
Fev/1999 0 0 0,0878 0 0 0,7183 0,1939 0
Mar/1999 0 0 0,0924 0 0 0,7542 0,1534 0
Abr/1999 0 0 0,119 0 0,0305 0,8505 0 0
Maio/1999| 0,4218 0 0,0392 0 0 0,3637 0,1753 0
Jun/1999 | 0,3982 0 0,0405 0,1178 0 0,3823 0,0612 0
Jul/1999 | 0,3818 0 0 0,1958 0 0,3641 0,0582 0
Ago/1999| 0,3862 0 0,1771 0 0 0,3673 0,0694 0
Set/1999 | 0,3274 | 0,296 0,1759 0 0,0589 0,1418 0 0
Out/1999 | 0,3744 | 0,3203 0,1089 0 0,0535 0,1429 0 0
Nov/1999| 0,4356 | 0,3962 0 0 0,0497 0,1185 0 0
Dez/1999 | 0,6052 | 0,3073 0 0,0143 0 0,0732 0 0
Jan/2000 | 0,1054 0 0,7486 0 0 0,1459 0 0
Fev/2000| 0,1985 0 0,4857 0 0,3158 0 0 0
Mar/2000| 0,2131 0 0,4378 0 0,3491 0 0 0
Abr/2000 | 0,1523 0 0,5885 0 0,2592 0 0 0
Maio/2000 0 0,0195 0,012 0,5096 0,4589 0 0 0
Jun/2000 0 0,0291 0 0,5116 0,4593 0 0 0
Jul/2000 0 0,1136 0,0386 0 0,5121 0,3356 0 0
Ago/2000 0 0,0801 0,1256 0 0,3776 0,4167 0 0
Set/2000 0 0 0,0084 0 0,6827 0,309 0 0
Out/2000 0 0 0,0445 0 0,6683 0,2872 0 0
Nov/2000 0 0 0,0198 0 0,7701 0,2101 0 0

Dez/2000 0 0 0,0856 0 0,3362 0 0 0,5782
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TABELA 8
Composicao das carteiras geradas pelo modelo hibrido (%)
Telebras | Petrobras | Eletrobras | Eletrobras | Vale [Usiminas| Cemig |Tubarao
PN PN ON PNB PNA PNA PN PN
Jan/1999 | 0,0011 0,9743 0,0084 0,0008 |[0,0154 0 0 0
Fev/1999 0 0,8357 0,0208 0,0966 | 0,0443 0 0,0025 0
Mar/1999 | 0,0001 0,9596 0,0226 0,0128 0 0,0050 0 0
Abr/1999 | 0,0001 0,0074 0,0010 0 0 0,9915 0 0
Maio/1999| 0,0053 | 0,9925 0 0 0,0022 0 0 0
Jun/1999 | 0,0010 | 0,9585 0 0 0,0385 0 0 0,0021
Jul/1999 0 0 0 0 0,9997 0 0 0
Ago/1999| 0,0063 | 0,0075 0 0,0013 [0,0178 0 0 0,9670
Set/1999 | 0,0356 | 0,9567 0,0036 0,0040 0 0 0 0
Out/1999 [ 0,0075 0 0,0042 0,0052 |0,0139 0 0 0,9692
Nov/1999| 0,0011 0,0001 0 0,0010 |0,0023 0 0,0008 | 0,9947
Dez/1999 | 0,0002 0 0 0,9933 | 0,0003 | 0,0062 0 0
Jan/2000 0 0 0,9531 0,0070 0 0 0 0,0399
Fev/2000 0 0,0016 0,9819 0,0107 0 0 0,0049 [ 0,0009
Mar/2000 0 0,0102 0,9879 0,0009 0 0 0,0002 | 0,0007
Abr/2000 0 0 0,9951 0,0026 | 0,0004 0 0,0019 0
Maio/2000 0 0,0026 0,9863 0,0027 | 0,0081 0 0,0004 0
Jun/2000 0 0,0001 0 0,9458 |[0,0538 | 0,0003 |0,0001 0
Jul/2000 0 0 0,9903 0,0033 0 0,0049 |0,0009 | 0,0007
'Ago/2000 0 0 0,0579 0,9413 |[0,0001 | 0,0006 |0,0001 | 0,0001
Set/2000 0 0 0,0174 0,9717 0 0 0,0001 [ 0,0108
Out/2000 [ 0,0005 0 0,0080 0,0088 | 0,9827 0 0 0
Nov/2000 0 0 0,0817 0,0077 |0,9106 0 0 0
Dez/2000| 0,0229 0 0,0091 0,0073 | 0,9543 0 0 0,0065
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8 CONCLUSOES E RECOMENDAGOES

Uma das tarefas de maior importancia na administracdo financeira é a selecdo de
carteiras, processo pelo qual se selecionam, dentre as varias alternativas existentes, os
ativos que fardo parte de uma carteira de investimentos. A forma como essa tarefa é
realizada atualmente baseia-se nas idéias da Moderna Teoria de Carteiras, conjunto de

teorias que tem como pilar basico o método de Markovitz.

Devido a complexidade do processo de avaliacdo de agdes e selecido de carteiras, tais
teorias, apesar de brilhantes e amplamente aceitas pela comunidade cientifica
internacional, ainda n&do conseguem captar de forma satisfatoria as relagbes entre as
variaveis desse problema, de modo que pudessem explicar os eventos ocorridos no

passado e realizar previsdes sobre eventos futuros.

O objetivo do trabalho, dessa forma, foi verificar a possibilidade de se utilizar um
modelo composto por métodos genéricos, que pudessem captar as especificidades
existentes no processo de selegdo de carteiras e obtivessem um desempenho igual ou
melhor do que aquele visto pela utilizagdo do modelo tradicional, representado pelo

método de Markovitz.

Para isso, construiu-se um modelo composto por um algoritmo genético e diversas
redes neurais e simulou-se o investimento mensal em carteiras de agdes durante um
periodo de dois anos, utilizando-se o modelo recém-criado e a versao ex-ante do
método de Markovitz. A partir dos retornos obtidos pela simulagdo das duas estratégias
de investimento, calcularam-se seus riscos (dados pelas variabilidades das taxas de
retorno) e os respectivos indices de Sharpe, utilizados como critério de comparagao

entre os métodos.
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Viu-se, apdés a execugao dos dados, que o modelo hibrido composto pelo algoritmo
genético e pelas redes neurais obteve um desempenho superior ao método de
Markovitz. Os retornos acumulados durante os dois anos de simulagdo foram de

257,24% para o método tradicional e 419,41% para o modelo alternativo.

Além disso, apesar de as variabilidades das taxas de retorno mostrarem-se um pouco
maiores ao utilizarmos o modelo hibrido, viu-se que a relagdo retorno/risco —
representada pelo indice de Sharpe — foi melhor no modelo composto por métodos

genéricos.

Viu-se também que ambas as abordagens obtiveram resultados melhores que o retorno
médio do mercado, representado pelo indice Ibovespa. Vale ressaltar que os dois
métodos utilizaram apenas informagdes historicas em suas projecdes, 0 que € mais um

indicio da possibilidade de prever retornos futuros com base em informagdes passadas.

A principal contribuicdo desse trabalho, dessa forma, foi a verificagao de que é possivel,
sim, que um modelo composto por métodos genéricos possa obter resultados iguais ou
melhores que os modelos tradicionais de selecdo de carteiras, representados aqui pelo
método de Markovitz. Mostrou-se que, ao integrarmos diferentes areas de
conhecimento, foi possivel captar melhor as inter-relagdes entre as variaveis do

problema de modo a obtermos melhores resultados.

O melhor desempenho do modelo criado tem como possiveis razoes dois fatores
principais. O primeiro deles, e mais importante, seria a melhor capacidade das redes
neurais de realizar previsdes quanto ao comportamento futuro dos precos das acgoes,
quando comparada a utilizagdo de uma regressao linear a partir de dados histéricos das

cotagdes, como foi feito para o método de Markovitz. Quanto melhores forem as
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previsbes, mais acertadas serdo as alocagdes das agdes dentro das carteiras

escolhidas e melhores serdo os investimentos realizados.

O outro fator seria a ndo utilizagdo, no modelo criado, de covariancias histéricas na
tentativa de eliminar parte do risco através da diversificacdo. Se as matrizes de
covariancia geradas para o método de Markovitz ndo refletirem bem a realidade, o que
€ possivel, estariamos eliminando risco onde nao deveriamos, fazendo com que o

retorno fosse comprometido sem nenhuma troca em diminuigao de risco.

De qualquer maneira, pelo fato de o periodo de analise ser de apenas dois anos, nao
se podem generalizar os resultados obtidos e afirmar que tal modelo teria sempre
desempenho superior a0 método tradicional. Para isso, seria necessario que se
ampliasse o periodo analisado, afim de se obterem resultados mais robustos e

confiaveis.

Entre as sugestbes para trabalhos futuros estariam a validagcdo do modelo hibrido
utilizado na comparagao das estratégias e a utilizagdo de horizontes de investimento de
menor tamanho, que poderiam ser semanais ou até mesmo diarios. Ao diminuirmos o
horizonte de investimentos, resolveria-se uma das principais dificuldades encontradas
nesse trabalho, que foi a pequena quantidade de dados disponiveis para o treinamento
das redes neurais. Utilizando-se mais dados, as previsées de retornos seriam, com
grandes possibilidades, mais acuradas que as atuais, o que faria com que as carteiras
geradas tivessem relagdes risco-retorno ainda melhores. Deve-se apenas ter em mente
o fato de que, ao diminuir o horizonte de investimentos, ndo se esta apenas
aumentando a quantidade de dados disponivel para o treinamento da rede neural. Ao
fazer isso, também se esta diminuindo a quantidade de variaveis que podem ser
utilizadas como entrada para o modelo, pois tais variaveis necessitam ser atualizadas

com, no minimo, a mesma periodicidade do tamanho do horizonte de investimentos.
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Outra sugestdo seria a utilizagado de outras fungdes de adequacdo durante o processo
de otimizacao, através do algoritmo genético. Um exemplo seria o uso de uma fungao
que tire proveito da diversificacdo, como faz o método de Markovitz, eliminando parte

do risco.

Também como trabalho futuro estaria a utilizacdo de outro critério de escolha da
carteira a ser investida, durante a execugcdo do método de Markovitz. Dessa forma, nao
se escolheria a carteira de menor risco, dentre aquelas presentes na fronteira eficiente,

mas sim aquela que apresente melhor relagdo entre risco e retorno.
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10 GLOSSARIO

Adequacgao ao ambiente: grau em que uma solugdo candidata consegue se adaptar
ao ambiente que a cerca. Quanto maior a sua adequagao, maiores sao as chances de
essa solucdo sobreviver e se reproduzir, gerando descendentes. E definida por uma

funcao de adequacéo.

Algoritmos genéticos (AGs): algoritmos que utilizam as idéias da sele¢cgo natural e da
genética em problemas de busca e otimizagao. O principio basico desses algoritmos € a
evolugdo das solugbes do problema de acordo com seu grau de adequagdo ao

ambiente.

Back-propagation: algoritmo mais comumente utilizado no aprendizado das RNs. E um
algoritmo do tipo supervisionado: para cada padrdo de entrada, fornece-se também a
saida. Ajusta os pesos da rede através de um mecanismo que propaga 0s erros pelas

camadas, comegando da ultima e terminando na primeira.

Codificagao: forma pela qual as solugdes candidatas sédo estruturadas em um AG.
Depende principalmente do alfabeto de simbolos usados na representacdo. Na

codificacéo binaria, por exemplo, apenas dois simbolos sao utilizados.
Crossover. 0 mesmo que Recombinacéo.
Espaco de busca: conjunto de todo os pontos que representam solugbes para o

problema. Quanto maior e menos conhecido o espago de busca, maiores sao as

chances de que seja necessaria uma heuristica para vasculha-lo.
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Evolugao: processo pelo qual os individuos se tornam mais adaptados ao ambiente

com o decorrer do tempo.

Feed-forward: ver Rede feed-forward.

Fronteira eficiente: fronteira constituida pelas chamadas carteiras eficientes, ou seja,
carteiras que apresentam o menor risco possivel, dado o nivel de retorno, ou o maior

retorno possivel, dado o nivel de risco. E gerada pelo método de Markovitz.

Funcao de adequacao: funcdo que avalia a adequagcdo ao ambiente de determinado

individuo, num algoritmo genético.

Funcgao de ativagao: funcédo que utiliza os sinais de entrada e os pesos das conexdes
de uma unidade de processamento de uma rede neural, gerando valores de saida e

propagando-os para as unidades seguintes.

Geragao: ponto especifico do tempo no processo de evolugdo. Em cada geragdo, um
conjunto de individuos provindos da geragao anterior representa as solugées

candidatas do problema.

Heuristica: técnica que permite que se percorra apenas uma fracdo do espaco de
busca de um problema, mesmo que isso implique em uma pequena perda na precisao

da resposta.

Método genérico: método que n&o é especifico de uma ou outra area do
conhecimento. S&o aplicaveis em problemas cujo espago de solugdes € extremamente
grande (onde uma busca exaustiva nao € possivel) e quando a teoria relativa ao campo
de conhecimento em questdo ndo consegue explicar o comportamento dos fenbmenos

observados.
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Modelo hibrido: modelo que une idéias de duas ou mais teorias para representar uma

area do conhecimento.

Mutagao: troca de um ou mais caracteres de um individuo. E utilizada num algoritmo
genético para garantir que todos os pontos do espaco de busca tenham alguma chance

de serem alcangados.

Nodo: o mesmo que unidade de processamento, numa rede neural.

Operadores genéticos: operadores inspirados em idéias da genética, utilizados num
AG durante a fase de reproducdao dos individuos. Os mais utilizados sado a

recombinagdo e a mutagéo.

Populagéao: conjunto de individuos pertencentes a uma mesma geracgéo, representando

as diferentes solugdes de um problema.

Problema de busca: problema em que se procura uma solugao pertencente a um

espaco de solugdes predefinido.

Problema de otimizagao: problema em que se busca a melhor solugao dentre todas as

possiveis.

Programacgao quadratica: método utilizado por Markovitz para a geragao da fronteira
eficiente. E caracterizado pela identificacdo das carteiras de canto e pelo célculo das

carteiras formadas por combinag¢des de carteiras de canto adjacentes.

Recombinagao: mistura do material genético dos pais na geragdo de seus

descendentes. E utilizada pelos algoritmos genéticos, durante o processo de
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reproducgao, e geralmente é realizada através da escolha aleatéria de um ponto de corte

na string que representa o individuo.

Redes neurais (RNs): sistemas paralelos compostos por unidades de processamento
simples que calculam determinadas funcbes matematicas. Buscam inspiracido na
estrutura neuronal de organismos inteligentes, em que o conhecimento é adquirido

através da experiéncia.

Rede feed-forward. uma das possiveis estruturas de uma rede neural, em que as
conexdes sado sempre unidirecionais. Nessas redes, um sinal que sai de um nodo

nunca volta ao mesmo ponto.

Rede recorrente: estrutura de uma rede neural em que nem todas as conexdes sao
unidirecionais. Ao contrario das redes feed-forward, nas redes recorrentes, vé-se a

presenca de pelo menos um ciclo.

Selecao natural: processo pelo qual os individuos mais adaptados ao ambiente tém

maiores chances de sobreviverem e gerarem descendentes.

Solugao candidata: uma das possiveis solugdes para um problema, representada num

algoritmo genético através de uma string.

String: cadeia de caracteres de tamanho finito, utilizada num algoritmo genético para

representar as solugbées candidatas de um problema.

Unidades de processamento: unidades encontradas nas redes neurais que recebem
sinais como entrada, ponderam tais sinais de acordo com o peso da conexao
proveniente, somam esses resultados e enviam uma saida as unidades de

processamento seguintes caso o valor encontrado exceda determinado limite.
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