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Introducao

Muitos dos primeiros pesquisadores de Redes Neurais foram inspirados inicialmente
pela similaridade entre arquitetura de Redes Neurais e seus paradigmas de aprendizagem
com os do cérebro humano. Apesar de a maioria das primeiras tentativas de se aplicar
Redes Neurais a tomada de decisdo financeira ter sido ingénua, atrapalhada e geralmente
malsucedida, inovagdes recentes na tecnologia e melhoramentos em nosso entendimento
dos pontos fortes e fracos de Redes Neurais quando comparadas a outras formas de
aprendizagem de maquinas ou de processos humanos de tomada de decisdo estdo resultando

em sistemas comercialmente bem sucedidos.

As Redes Neurais compdem uma técnica altamente flexivel e de aplicagdes
incrivelmente variadas para as quais hda um enorme nimero de beneficios potenciais a

serem oferecidos.

Um importante aspecto das Redes Neurais ¢ sua capacidade de estabelecer relagdes

ndo-lineares entre os dados de entrada e o objetivo a ser produzido.

Poderiamos definir Redes Neurais, primariamente, como sendo uma técnica de
processamento de dados a mapear, ou relatar, um tipo de entrada ou fluxo de informagao

para a produgdo de um fluxo de saida.

Entdo, Redes Neurais englobam muitas caracteristicas desejaveis como as de analise
de dados dentro de um esquema de implementacdo eficiente em termos de velocidade de
computagdo e de uso de memoria dos computadores. Assim, essa técnica vem a chamar a
atengdo e o interesse da comunidade financeira e de economistas que tém historicamente
procurado no desenvolvimento de caminhos da Inteligéncia Artificial aplicagdes em seus

campos de trabalho para os modelos de sistemas.



Justificativa da Pesquisa

Os servigos financeiros estdo se tornando cada vez mais dependentes de tecnologias
avangadas de computagdo para estabelecer e manter competitividade numa economia
global. Redes Neurais representam uma excitante tecnologia nova com um grande potencial
para uma variedade enorme de aplicagdes em finangas que podem ir desde uma rotineira
analise de crédito até a decisdo de estratégias na administragdo de um portfolio de grande

escala. Algumas dessas aplicagdes ja tém trazido ganhos dramaticos de produtividade.

Redes Neurais sdo especialmente adequadas na simulagdo de inteligéncia no
reconhecimento de padrdes, atividades de associagdo e de classificacdo. Problemas
geralmente presentes nas areas de andlise de crédito, investimentos em titulos e de previsdo

financeira.

Vale dizer ainda que apds 1989 quando o Departamento de Defesa norte-americano
embarcou em um projeto multimilionario de pesquisas em redes neurais, o segundo maior
patrocinador de pesquisas em aplicagdes de redes neurais tém sido organizagdes

financeiras.

Ademais, ainda percebemos que o mercado nfio se utiliza dessa ferramenta em sua
total extensdio e de forma a maximizar suas vantagens mesmo com tantas pesquisas no

ambito académico apontando para diversas aplicagdes praticas dos conceitos envolvidos.



Objetivos da Pesquisa

Este trabalho visa, através da pesquisa bibliografica, compilar de diversas fontes
uma colegdo de pesquisas, estudos e artigos que foquem a utilizagéo da tecnologia de Redes

Neurais para se melhorar a tomada de decisdo em Finangas.

Assim, espera-se que o estudo venha a ser importante fonte de consulta para
analistas financeiros, profissionais de sistemas de informagdo que estejam ou venham a
trabalhar com essas aplicagbes de Redes Neurais e administradores que tenham
responsabilidades de tomadas de decis@o financeiras e que queiram estar em dia com 0s

novos desenvolvimentos do campo.

Para uma melhor definicdo dos objetivos, dividiu-se a pesquisa nas seguintes
secoes:

Redes Neurais — Definir. Descrever os fundamentos para analistas financeiros.
Apresentar Sistemas Artificiais Neurais como ferramenta para tomada de decisdo
financeira. Mostrar como aplicar Redes Neurais.

Descrever a aplicagdo de Redes Neurais na andlise de condi¢do financeira.

Descrever a aplicagdo de Redes Neurais na predi¢do de faléncias.

Descrever a aplicagdo de Redes Neurais na determinagdo do risco de dividas.
Mostrar seu uso na classificagdo de titulos como debéntures.

Descrever a aplica¢do de Redes Neurais no Mercado de Titulos. Apresentar seu uso
em previsdes do prego de agdes e no teste do APT (Arbitrage Pricing Theory).

Descrever a aplicagdo de Redes Neurais em previsdes financeiras. Mostra-las em
seu uso como alternativa a regressdo, em previsdo de séries temporais e na previsdo de
mercados de cambio.

Conclusio. Pretende-se discorrer sobre o tema, versando sobre sua importincia e

implicagdes futuras ao mercado financeiro.



Metodologia da Investigacao e Fontes

A metodologia escolhida consiste em uma pesquisa bibliografica, que sera efetuada
em artigos, livros, dissertagdes publicados e que tratam do tépico de Redes Neurais e suas

aplicagdes no campo de Finangas.

A apresentagdo de diversos trabalhos e sua abordagem em suas caracteristicas
principais visa mostrar o que vem sendo desenvolvido neste topico por estudiosos de todo o

mundo.

Explicar-se-a detalhadamente os conceitos relativos a Redes Neurais contidos neste
estudo, além de conceitos proprios do mercado financeiro que venham a ser necessarios

para o entendimento completo da obra.

Casos reais de aplicagdes de Redes Neurais serdo apresentados como ilustrativos da
viabilidade e da eficiéncia deste tipo de aproximagdo para certas areas de tomada de decisdo

financeira.

A pesquisa ird conter também indicag¢des para os principais livros que aprofundam-
se no tema, além, € claro, de referéncias aos artigos e dissertagdes utilizados na elaboragdo

do projeto.
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Sobre Redes Neurais

Analogia Biologica

Redes Neurais Bioldgicas

O cérebro animal (¢ humano) ¢ formado por células especiais, os neurdnios,
especificas, pois ndo morrem. O resto de nossas células se reproduz para se substituir e,
entdo, morre. Ha a possibilidade de que nossa capacidade de reter informacgdes esteja ligada
a essa caracteristica dos neurdnios. Diversos tipos de neurdnios sdo conhecidos e o total
deles no cérebro estima-se ser de até 100 bilhdes. O funcionamento dos neurdnios se da
através de agrupamentos chamados de redes. Essas redes s@o formadas por milhares de
neurdnios interconectados. Por esse ponto de vista, pode-se definir o cérebro como uma

colegdo de Redes Neurais.

A habilidade de aprender e de reagir a estimulos ambientais requer o que se costuma
definir como inteligéncia. O cérebro e o sistema nervoso central t€ém o controle sobre o
pensamento e o comportamento inteligente. As dificuldades de aprendizagem e de reagdo a

estimulos daqueles que sofrem danos cerebrais exemplificam esse fato.

Podemos dividir um neurdnio em ntcleo, dendritos, que trazem as entradas (inputs)
a célula, e ax6nio, que enviam sinais, as saidas (outputs), via seus terminais ao neurdnio
seguinte na rede. Os sinais podem ser transmitidos sem altera¢do ou através de sinapses. As
sinapses possuem a propriedade de aumentar ou diminuir seu grau de conexdo e, assim,

causar excitagdo ou inibigdo de um neurdnio subsequente.



Redes Neurais Artificiais

Um modelo que simula uma Rede Neural biolégica ¢ uma Rede Neural artificial. A
computacdo neural de hoje usa uma lista bastante limitada de conceitos inspirados no
conhecimento atual de sistemas neurais biolégicos. Os conceitos sdo usados na
implementacdo de software de simula¢do de processos paralelos envolvendo elementos
processadores (também chamados neurdnios artificias ou neurodes) interconectados através
de uma arquitetura de rede. O neurdnio artificial é analogo ao neurdnio bioldgico : ele
recebe entradas (inputs) como os impulsos eletroquimicos que os dendritos de neurdnios
biologicos recebem de outros neurénios; as saidas (outputs) dos neurdnios artificiais
correspondem aos sinais enviados através do axdénio por um neurénio biologico; e, como

nas sinapses, os sinais podem ser alterados.

Apesar da extensa pesquisa em neurobiologia e psicologia, restam ainda muitos
mistérios sobre como a mente e o cérebro trabalham. A computagdo neural, no entanto, nédo
esta limitada aos avangos do entendimento biolégico de Redes Neurais. Assim, apesar dos
modelos de computagio se distanciarem de sistemas biologicos e estarmos longe de uma
maquina artificial como o cérebro, temos assistido a produgdo de sistemas bastante tteis e

interessantes.



Estruturas e Componentes de Redes Neurais

Uma rede € formada de elementos processadores que podem ser organizados de

diversos modos e arquiteturas.

Elementos Processadores

Os neurdnios artificias que compdem uma Rede Neural Artificial (RNA) sdo os
elementos processadores (EP). Cada um desses neurdnios recebe inputs, processa-os € envia
outputs. O input pode ser um dado sem prévio processamento ou o output de outro
elemento processador. O output pode ser o produto final ou o input de outro neurdnio.

Esquema de um elemento processador neural:

Inputs

8 v Output
i — N

= .= T(inWij) l

_—

Rede

Cada RNA é composta de uma cole¢do de neurdnios agrupados em camadas. Uma
RNA simples com trés camadas teria as camadas input, intermedidria (camada oculta) e

output. Esquema de uma Rede com trés camadas:

Camada Oculta

Outputs
da Rede
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Estrutura de Rede

Como Rede Neurais biologicas uma RNA pode ser organizada de muitas maneiras
diferentes (diversas topologias), ou seja, os neurdnios podem estar conectados de modos
diversos. Portanto, a RNA pode surgir com varias formas. No processamento da informagdo
muitos dos elementos processadores fazem suas computagdes de maneira simultdnea. Este
processamento paralelo € similar ao modo como o cérebro trabalha e contrasta com o

processamento serial da computagdo convencional.

Processando Informagdo na Rede

Depois de estabelecida a estrutura da rede pode-se processar a informagao relevante.

Os elementos fundamentais neste processamento sdo : inputs, outputs € 0s pesos.

Inputs : cada input corresponde a um tnico atributo cujo valor é o input da rede. Os dados

de input sdo numéricos, porém podem representar dados qualitativos como sim, néo, etc.

Outputs : o output da rede é a solugdo de um problema. Por exemplo, no caso de uma
abertura de crédito ele pode ser sim ou ndo. A RNA atribui valores numéricos com 1 para

sim e 0 para ndo. O propoésito da rede € computar o valor da saida.

Pesos : Elementos chave numa RNA, os pesos expressam a forga relativa (ou o valor
matematico) dos dados de entrada iniciais ou das vérias conexdes que transferem
informag¢do de um nivel para outro da rede. Assim, os pesos expressam a importincia
relativa de cada entrada para um elemento processador. Pesos sdo cruciais ja que € atraves

de repetidos ajustes dos pesos que a rede “aprende™.
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Fungdo somatéria

A fung¢do somatdria acha a média ponderada de todos os elementos de entrada para
cada elemento processador. Uma fungdo somatoéria multiplica os valores dos inputs (Xs)
pelos pesos (Ws) e totaliza-os para uma soma ponderada, Y. Para N inputs i em um

elemento processador j , temos :

n
Yj= X XiWij

i

Fungdo de Transformagdo ( Transferéncia)

A fun¢do somatdria computa o estimulo interno, ou o nivel de atividade, do
neurdnio (as vezes ela também é chamada de fungdo de ativagdo). Baseado neste nivel o
neurdnio pode ou ndo produzir um output. A relagdo entre a atividade interna e a saida pode
ser linear ou ndo-linear. Tais relagdes sdo expressas por uma fungdo de transformagio
(transferéncia) que se apresentam de diversas maneiras. A selegdo de uma funcio especifica

determina a operacdo da rede. Uma fungdo de transferéncia bastante popular € :

onde Y € o valor transformado (ou normalizado) de Y.

O proposito dessa transformagdo ¢ modificar os niveis das saidas para valores
razoaveis (entre zero e um). Esta transformag@o ¢ feita antes que o oufput atinja a proxima
camada da rede. Sem esta transformag@o o valor pode ser muito grande, especialmente
quando varias camadas estdo envolvidas. Pode-se usar também, ao invés de uma funcio

continua de transformacfo, um detetor de entrada. Desse modo, cada valor igual ou menor
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que 0.5 (ou outro numero fixo) € alterado para zero, qualquer valor acima de 0.5 ¢ alterado
para um. Uma transformagdo pode ocorrer na saida de cada elemento processador ou pode

ser efetuada no output final da rede.

Aprendizagem

Uma RNA aprende com seus erros. O processo usual de aprendizagem (ou
treinamento) envolve trés etapas : computar as saidas; comparar as saidas com as respostas

desejadas; e ajustar os pesos e repetir 0 processo.

O processo de aprendizagem geralmente comeg¢a com uma selegdo de pesos
randomica. A diferenga entre o output (Y ou Y;) e o output desejado (Z) € chamado A. O
objetivo é minimizar A (ou melhor, reduzi-lo a zero). A redugdo de A ¢é feita através da

modificagdo incremental dos pesos.

O processamento de informagdo com RNA consiste da andlise de atividades de
padrdes (reconhecimento de padrdes) com informagdo aprendida e guardada como o0s pesos
de conexdo entre os neurdnios. Uma caracteristica comum dos sistemas € a habilidade de
classificar séries de dados de entrada sem o conhecimento explicito de regras e de usar
padrdes arbitrarios de pesos para representar a memoria de categorias. Durante os estagios
de aprendizagem, os pesos de interconex@o mudam de acordo com os estimulos dados pelas
informacdes de treinamento apresentadas ao sistema. Diferentes RNAs computam o erro de
modos diversos dependendo do algoritmo de aprendizagem utilizado. Mais de cem
algoritmos estdo disponiveis para varias situagdes e configuragdes. No treinamento de uma
rede as informagdes de treinamento sdo divididas em duas categorias: casos de teste e casos

de treinamento.
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Virtudes e Fraquezas de uma RNA

A tecnologia de Rede Neural tem vantagens significativas sobre uma regra
convencional - ou aproximagdes através de sistemas especialistas baseados em estrutura
fixa - em algumas aplicagdes. Primeiramente, como Redes Neurais ndo requerem
conhecimento formal elas sdo apropriadas para dominios onde o conhecimento € escasso.
Sistemas especialistas convencionais mapeam as respostas aos impufs em espagos
progressivamente refinados porém linearmente separaveis. Redes Neurais, por outro lado,
podem desenvolver fronteiras entre entradas e saidas que sdo altamente ndo-lineares.
Alguns tipos de problema se beneficiam deste tipo de capacidade. Além disso, mesmo que
sistemas especialistas permitam que probabilidades de classificagdo sejam incorporadas em
regras, normalmente elas precisam ser explicitamente definidas. Alguns tipos de Redes
Neurais sdo capazes de deduzir estas probabilidades através do treinamento. E dificil para
sistemas especialistas baseados em regras desenvolver regras a partir de dados historicos
quando as entradas sdo altamente correlacionadas. Os paradigmas de aprendizagem de
Redes Neurais ndo sofrem deste problema. Finalmente, o tempo de processamento por caso
de uma Rede Neural pode ser menor do que o de sistemas convencionais ja que a rede
examina toda a informag#o disponivel sobre um problema de uma vez. Isso facilita uma

interface de entrada mais automatizada.

As Redes Neurais tém outros beneficios: tolerdncia a defeitos, como existem muitos
elementos processadores, cada um com conexdes primariamente locais, danos a alguns
elementos ou conexdes ndo causa a parada de todo o sistema; generalizagdo, quando se
apresenta 2 uma Rede Neural uma entrada com ruidos, incompleta ou inédita ela gera uma
resposta razoavel; e adaptagdo, como a rede aprende em novos ambientes o treinamento
pode ocorrer continuamente durante sua vida util e ocorrer de maneira concorrente a

inicializagdo da rede.

As Redes Neurais tém suas fraquezas, nem todas as aplicagdes potenciais de

sistemas especialistas se beneficiam das vantagens de Redes Neurais ou compensam o0s
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custos adicionais e a complexidade. Uma caracteristica, as vezes, inaceitivel de Redes
Neurais € o fato delas classificarem como relevantes para a tomada de decisdo fatores que
aparentemente sdo irrelevantes ou mesmo fatores que conflitam com as teorias tradicionais
de dominio publico. Como a abrangéncia do treinamento ¢ sempre limitada em algum grau
por economia e tempo, redes que contradizem teorias comumente aceitas correm o risco de
ndo possuir caracteristicas generalistas, funcionando bem apenas com dados de estrutura

similar aquela dos dados de treinamento.

A maioria dos sistemas de Redes Neurais ndo possuem facilidades de explicagéo.
Justificativas para os resultados sdo dificeis de se obter porque os pesos de conexdo
geralmente ndo tém interpretagdes oObvias. Isso se torna ainda mais evidente no
reconhecimento de padrdes onde é muito dificil ou praticamente impossivel de se explicar a
logica por tras de decisdes especificas. Com a tecnologia atual, os periodos de treinamento
podem ser grandes e tediosos, assim, a necessidade de retreinamento frequente pode tornar
uma aplicagio impraticavel. O melhor modo de se representar dados de entrada e a escolha
de arquitetura ¢ ainda , em sua maior parte sujeita a tentativa e erro. A computagio neural

usualmente requer grandes quantidades de dados e longos periodos de treinamento.

Além disso, a maioria dos sistemas neurais nio podem garantir uma solugdo 6tima
para um problema, uma solugdo completamente certa, ou mesmo, em alguns casos,
repeti¢do de resultados com os mesmos dados de entrada. Entretanto, redes neurais
apropriadamente configuradas e treinadas podem fazer com frequéncia classifica¢des,

generalizagOes, ou decisdes consistentes num sentido estatistico.

Redes Neurais podem ser usadas de maneira eficiente para automatizar ambas as
tarefas de andlise financeira rotineiras e as customizadas. Prototipos de sistemas de auxilio
a decisdo baseados em Redes Neurais foram construidos para as seguintes aplicagdes :
sele¢do para autoriza¢@o de crédito; classificagdo do risco de hipotecas; administragio de

projetos e estratégia de compras; previsdo financeira e econémica; classificagdo de risco de
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investimentos em renda fixa e de investimentos em bolsa; detec¢do de regularidades em

movimentos dos pregos de titulos; predi¢do de insolvéncia e faléncia.

Outras aplicagdes potenciais merecedoras de pesquisa posterior, desenvolvimento e
avaliacdo sdo as seguintes : selecdo e diversificacdo de portfolios; simulagdo de
comportamentos do mercado; construgio de indices; identificagdo de fatores econémicos

explicativos; “minerag¢do” de bancos de dados financeiros e econémicos.
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Desenvolvimento de Aplicacées em Redes Neurais

Aplicagdes em Redes Neurais ja s@io suficientes para se identificar regras que
delineiem seu desenvolvimento. Os primeiros dois passos no processo de desenvolvimento
de uma RNA envolvem a coleta de dados e a separagdo deles em um conjunto de
treinamento e um conjunto de teste. Essa tarefas precisam ser baseadas em uma analise
rigorosa da aplicag@o para que o problema seja bem definido e a funcionalidade do sistema

e o contexto de Redes Neurais sejam bem entendidos.

Em conjunto com um especialista da area, o desenvolvedor precisa identificar e
esclarecer as informagdes relevantes ao problema. Isso significa formular e conceituar a
tarefa de uma maneira orientada ao processamento de dados para que o problema seja
acessivel a uma solugdo em rede. Por exemplo, descrigbes em texto precisam ser
reformuladas para possibilitar que o conhecimento seja descrito numericamente. O
desenvolvedor precisa evitar desvios causados por uma representagdo especifica das
informagdes. Outras consideragdes sdo a estabilidade das entradas e a que grau as condigdes
ambientais podem requerer mudangas no nimero de nos de entrada para a Rede Neural.
Nesta etapa, uma dificuldade em expressar a informacfo da forma necessaria para uma

Rede Neural pode levar ao cancelamento do projeto.

A estrutura antecipada da Rede Neural e o algoritmo de aprendizagem determinam o
tipo de dados, por exemplo binario ou continuo. Uma banco de dados de alta qualidade
necessita de cuidados para se minimizar ambiguidade, erros e aleatoriedades nas
informagdes. As informagdes devem ser coletadas para cobrir a maior parte do dominio do
problema, elas devem cobrir ndo apenas operagdes de rotina, mas também excecOes e
condigdes na fronteira do dominio do problema. Outra tarefa é confirmar a confiabilidade
do conjunto de dados utilizando-se de multiplas fontes de informagdo, mesmo assim,
ambiguidades devem ser resolvidas. De modo geral, quanto mais informacgdo se usa, melhor
- desde que ndo se sacrifique a qualidade. Maiores conjuntos de dados aumentam o tempo

de processamento durante o treinamento, mas informagdes melhores aumentam a acuracia
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do treinamento ¢ podem levar a uma convergéncia mais rapida para um bom conjunto de

pesos.

Normalmente o treinamento de uma Rede Neural comega com a separagio de dados.
Os conjuntos de informagdo sdo classificados em duas categorias : casos de treinamento e
casos de teste. Os casos de treinamento sdo usados para ajustar os pesos. Os casos de teste
sdo usados na validagdo da rede. O niimero de casos necessarios para cada categoria pode
ser computado através da consideragdo de varios fatores (Butler ¢ Caudill, 1990 e Khanna,

1990).

Estruturas de Rede

Muitos modelos diferentes de Redes Neurais e implementagbes estdo sendo
estudadas e desenvolvidas (Hecht-Nielson, 1990 e Beale e Jackson, 1990). A seguir,

discutiremos trés arquiteturas representativas :

Sistemas de Memoria Associativa

Memoria associativa ¢ a habilidade de recuperar situagdes completas através de
informagcdo parcial. Estes sistemas correlacionam dados de entrada com informagéo gravada
na memoéria. Informacdo pode ser recuperada de inmputs com ruido ou incompletos e a
performance cai vagarosamente, a medida em que os neurdnios falham. Sistemas de
memoria associativa podem detectar similaridades entre padrdes de novos inputs € de dados
guardados. A maioria das arquiteturas de Redes Neurais podem ser usadas como memorias
associativas e um exemplo de um sistema de camada tinica € a rede de Hopfield, que utiliza
as propriedades de consolidagdo e minimizagéo de uma fungdo de energia para classificar

padrées de entradas.
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Camada Oculta

Sistemas de memoria associativa podem ter uma ou mais camadas intermedidrias
(ocultas). Muitas das redes que se utilizam de multiniveis usam o algoritmo de
aprendizagem de propagagdo reversa. Outro tipo de aprendizagem sem supervisdo, o filtro
competitivo de memoria associativa, ¢ capaz de aprender mudando os pesos no
reconhecimento de categorias de dados de entrada sem que exemplos tenham sido

providenciados por um treinador externo (Kohonen, 1984).

Estrutura de Dupla Camada

Uma estrutura de dupla camada, exemplificada através da Teoria da Ressonincia
Adaptativa, ndo exige o conhecimento de um numero preciso de classes nos dados de
treinamento (Carpenter e Grossberg, 1987). Ao contrario ela usa o sistema de alimentagio
para frente e alimentag@io para trds para ajustar os parametros, enquanto a informagéo ¢
analisada para se estabelecer nimeros arbitrarios de categorias que representem os dados
apresentados ao sistema. Pardmetros podem ser ajustados para sintonizar a sensibilidade do

sistema e produzir categorias que fagam sentido.

Para aplicagdes mais complexas de computagdes neurais, os neurdnios sdo
combinados em diversas arquiteturas uteis para o processamento de informagdo. Aplicagdes
praticas exigem uma ou mais camadas (ocultas) entre os neurdnios de entrada e os de saida

e, consequentemente, um grande nimero de pesos.

18



Algoritmos de Aprendizagem

Uma consideragdo importante em uma RNA ¢ o uso apropriado de algoritmos para
aprendizagem (ou treinamento). Tais algoritmos s3o chamados de algoritmos de
aprendizagem (ou paradigmas) e sdo conhecidos centenas deles. Uma taxonomia de tais
algoritmos foi proposta por Lippman que distingue entre duas categorias principais
baseadas no formato de dados de entrada : dados de entrada de valores binarios (0 e 1) ou
dados de entrada de valores continuos. Cada uma dessas categorias pode ser entdo dividida

em duas categorias basicas : aprendizagem supervisionada e aprendizagem sem supervisao.

A aprendizagem supervisionada utiliza-se de um conjunto de inputs para os quais 0s
outputs desejados sdo conhecidos. Em um tipo as diferengas entre as saidas desejadas e
projetadas sdo usadas para se calcular as corregdes nos pesos da Rede Neural. Uma variagio
dessa aproximagio simplesmente reconhece cada tentativa de entrada e guarda se as saidas
foram corretas ou ndo, enquanto a rede ajusta os pesos procurando atingir os resultados
corretos. Exemplos deste tipo de aprendizagem sdo a propagacdo reversa € a rede de

Hopfield.

Na aprendizagem sem supervisdo somente estimulos de entrada sdo apresentados a
rede. A rede se auto-organiza, ou seja, ela se organiza internamente para que cada elemento
processador oculto (intermediario) responda estrategicamente a um conjunto diferente de
estimulos de entrada (ou grupos de estimulo). Nenhum conhecimento é fornecido sobre
quais classifica¢des (saidas) sdo corretas e aquelas derivadas pela rede podem ou ndo ter
significado para a pessoa treinando a rede. Entretanto, o nimero de categorias em que uma
rede classifica os inputs pode ser controlado através da variagdo de certos pardmetros no
modelo. Em todo caso, um humano precisa examinar as categorias finais para dar sentido e
determinar a utilidade dos resultados. Exemplos desse tipo de aprendizagem sdo a Teoria da

Ressonancia Adaptativa e os mapas auto-organizaveis de Kohonen.
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Como uma Rede Aprende

Consideremos um unico neurdnio que recebe dois inputs, X1 e X2. Se qualquer uma
ou ambas as entradas forem positivas o resultado desejado ¢ positivo. Se imaginarmos que
os inputs sdo representados, no caso, através de zeros e uns, cada vez que uma das entradas

ou as duas forem iguais a um a Rede deve classifica-las para uma saida igual a um.

O neurdnio precisa ser treinado para reconhecer os padrdes das entradas e classifica-
los dando-lhes as saidas correspondentes. O procedimento ocorre com a apresenta¢do ao
neurdnio da sequéncia dos quatro tipos possiveis, no exemplo, de padrdes de dados de
entrada. Através dessa sequéncia o computador ajusta os pesos apos cada iteragdo. Essa
operagdo se repete até que os pesos convirjam para um conjunto de valores que possibilite
ao neurdnio classificar corretamente todos os quatro tipos de combinagdes dos dados de

entrada.

Apos calcularmos os oufputs da primeira iteragdo, uma medida de desvio (A) entre
as saidas computadas e os valores desejados é usada para se atualizar os pesos
subsequentemente, procurando resultados corretos. Em qualquer iteragdo, o processo para

um neurdnio j, se dé através de :

onde, Z e Y sdo, respectivamente, o valor desejado e o valor computado das saidas. Os

pesos atualizados sdo dados por :

W, ( Final) = W, (Inicial) + aAX;

onde a € o parimetro que controla a rapidez da aprendizagem.

No desenvolvimento de RNA ¢é feita uma tentativa de se adequar as caracteristicas

de um problema a um dos algoritmos de aprendizagem conhecidos. Existem softwares para
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todos os algoritmos mais comuns, mas se t€ém mais seguranga usando um algoritmo bem

estudado e caracterizado como o de propagagdo reversa.

21



Treinando a Rede

Esta fase consiste na apresenta¢do do conjunto de informacdo de treinamento para a
rede, para que os pesos possam ser ajustados, para a produgdo das saidas desejadas para
cada um dos tipos de dados de entrada. Os pesos sdo ajustados apos cada vetor de entrada é
apresentado, assim, sfo necessdrias inimeras itera¢des do conjunto de dados completo até
que um conjunto de pesos consistente que funcione para toda a informagéo de treinamento

seja derivado pela rede.

A escolha da estrutura da rede, ou seja, o nimero de neurdnios e camadas, bem
como a sele¢do da condicdo inicial da mesma, determinam o temo de treinamento. Portanto,
tais decisdes sdo importantes e requerem muita atengdo e cuidado logo no inicio do

Processo.

No caso ideal, a rede consegue aprender as caracteristicas dos dados de entrada sem
aprender detalhes irrelevantes. Desse modo, com a apresentagdo de novos inputs que ndo
sejam idénticos aqueles do conjunto de treinamento, a rede seria capaz de fazer as

classificagdes corretas.

No primeiro passo do processo de desenvolvimento, os dados disponiveis sdo
divididos em conjuntos de treinamento e teste. Ap6s o treinamento ter sido feito, €
necessario se testar a rede. A fase de testes examina a performance da rede usando os pesos
derivados através da medi¢do da habilidade da rede de classificar os dados de teste
corretamente. O teste de caixa preta (black-box testing), isto é, a comparagdo dos resultados
dos testes com resultados histéricos reais, € a principal maneira de se verificar se as

entradas estdo produzindo as saidas apropriadas.

Em muitos casos ndo se espera que a rede funcione perfeitamente e se exige apenas
um certo nivel de qualidade. Geralmente, uma aplicagdo em Rede Neural ¢ uma alternativa

a um outro método qualquer que é usado como padrdo. Suponhamos, por exemplo, que uma
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técnica estatistica ou outro método quantitativo qualquer consegue classificar dados
corretamente 70% das vezes, a implementag¢do de uma Rede Neural, muitas vezes, melhora
esse percentual. Se a Rede Neural estd substituindo operagées manuais, niveis de
performance de processamento humano podem ser o padrdo para a decidir se a fase de

testes foi ou ndo bem sucedida.

O plano de teste deve incluir casos rotineiros e também situagdes potencialmente
problematicas, como, por exemplo, situagdes nos limites do dominio do problema. Se os
teste revelarem grandes desvios, o conjunto de treinamento precisa ser reexaminado e o

processo de treinamento talvez tenha de ser reativado.

Em alguns casos, outros métodos podem complementar teste de caixa preta puros.
Pode-se, por exemplo, analisar estatisticamente os pesos para se procurar por valores
estranhamente grandes que indiquem excesso de treinamento ou valores estranhamente
pequenos que indiquem neurdnios desnecessdrios e que possam ser eliminados. Além disso,
certos pesos que representem fatores preponderantes no vetor de entrada podem ser
ativados seletivamente para se ter certeza de que as saidas correspondentes respondam

apropriadamente.

Mesmo num nivel de performance igual a de um método tradicional, uma RNA
pode ter outras vantagens. A rede ¢ facilmente modificada através de retreinamento com
novos dados. Outras técnicas computadorizadas podem exigir reprogramacdo extensa

quando s3o necessarias mudangas.
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Implementacao

A implementagdo de uma RNA frequentemente requer interfaces apropriadas para
outros sistemas de informagdo baseados em computador e o treinamento de usudrios.
Monitoragdo continua e feedback aos desenvolvedores sdo recomendados para melhorias no
sistema e sucesso de longo prazo. Uma consideragdo importante é ganhar a confianga dos
usudrios e da geréncia no come¢o da instalagdo para se assegurar que o sistema seja aceito e

usado corretamente,

Se ela é parte de um sistema maior, a RNA vai necessitar de interfaces convenientes
para outros sistemas de informacdo, dispositivos de entrada e saida, e operagdes manuais
dos usudrios. Este sistema pode precisar de manipulagio de subsistemas de entrada e saida
como digitalizadores de sinal e modulos de conversdo de arquivos. Boa documentagéo e
treinamento do usuario sdo necessarios para garantir um integra¢do bem sucedida na rede
principal das operagdes. Um procedimento conveniente precisa ser planejado para a
atualizacdo dos conjuntos de treinamento e para a iniciagdo de retreinamento periodico da
rede. Isto inclui a capacidade de reconhecer e introduzir novos casos que sdo descobertos

quando o sistema € usado rotineiramente.

Monitoragdo continua e resposta aos desenvolvedores sdo necessdrios para a
manuten¢do dos sistema de rede neural. A avaliagdo periddica da performance do sistema
pode revelar mudangas ambientais ou defeitos previamente ndo detectados que exijam
altera¢tes na rede. Melhoramentos podem ser sugeridos na medida em que os usudrios se
tornem mais familiarizados com o sistema e o feedback pode ser util para o desenho de

futuras versdes ou em novos produtos.
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Sobre os paradigmas da computagao neural

Na constru¢do de uma Rede Neural Artificial, o construtor precisa tomar varias
decisdes. As mais importantes giram em torno dos seguinte assuntos : tamanho dos
conjuntos de treinamento e teste; algoritmos de aprendizagem; topologia, numero de
elementos processadores e sua configuragdo (entradas, camadas, saidas); funcdo de
transformagéo (transferéncia) a ser usada; velocidade de aprendizagem de cada camada; e

selegdo de ferramentas de validagéo e diagnodstico.

Uma colegéo especifica de configuragdes determinada por estas decisoes é chamada

de paradigma da rede.
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Programando Redes Neurais

Redes Neurais Artificiais sdo basicamente aplicativos de software que precisam ser
programados. Como qualquer outro aplicativo, uma RNA pode ser programada em uma

linguagem de programagdo, através de uma ferramenta ou através de ambos.

Grande parte da programagéo lida com os algoritmos de aprendizagem e as fungdes
somatoria e de transferéncia. Logo, faz sentido o uso de ferramentas de desenvolvimento
nas quais estas computagdes padronizadas sdo pré-programadas e, com efeito, diversas
ferramentas de desenvolvimento estdo disponiveis no mercado. Mesmo com a ajuda de
ferramentas de RNA, no entanto, o trabalho de se desenvolver uma rede neural pode nio ser
tdo simples. Especificamente, pode-se ter que programar o desenho do banco de dados, a
parti¢do dos dados (treinamento e teste) e a transferéncia da informagéo para arquivos que

sirvam como entrada para uma ferramenta de desenvolvimento de RNA.

A maioria das ferramentas de desenvolvimento suportam diversos tipos de
paradigmas de rede. Além dos programas padrdo, muitos programas especializados também
estdo disponiveis, por exemplo, produtos baseados em planilhas, outros produtos sdo ainda
criados para trabalhar com sistemas especialistas como desenvolvedores de produtos

hibridos.
O usuario dessas ferramentas estd preso a configuragdo da mesma. Assim,

construtores muitas vezes preferem usar linguagens de programagdo como C ou usar

planilhas para programar o modelo e executar os calculos.
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Hardware de Redes Neurais

A maioria dos aplicativos atuais de Redes Neurais envolve softwares de simulacio
que sdo executadas em processadores convencionais sequenciais. Simular uma rede neural
significa matematica definir os neurdnios e os pesos distribuidos a eles. Portanto, ao invés
de se usar uma unidade de processamento central (UCP) para cada neurdnio, uma UCP ¢
usada para todos eles. Esta simulagdo pode exigir tempos de processamento longos.
Avangos na tecnologia de hardware irdo melhorar bastante a performance de futuros
sistemas de redes neurais através da exploragdo da vantagem inerente do processamento
paralelo em massa. Melhoramentos no hardware irdo atingir as maiores exigéncias de
memodria e velocidade de processamento e, desse modo, possibilitardo treinamentos

menores para redes maiores.

Cada elemento processador computa as saidas do neurdnio com os pesos e sinais de
entrada de outros processadores. Em conjunto, a rede de neurénios pode guardar
informacdo que futuramente pode ser usada para interpretar e classificar novos inputs da

rede.

Para reduzir o trabalho computacional de uma RNA que pode consistir em centenas
de milhares de manipulagdes quando o trabalho ¢ feito em computadores normais, uma das
trés aproximagdes € possivel : maquinas mais rdpidas, uma maquina complementada por
um coprocessador mateméatico mais rapidos pode acelerar o trabalho; chips neurais, a
maioria dos chips semicondutores de hoje pode executar computagdes muito rapidamente,
mas eles ndo podem ser usados no treinamento da rede, assim, € necessdrio se treinar “fora
do chip” (off the chip). Espera-se que logo este problema seja solucionado, no meio tempo,
placas de aceleragio podem ser uteis. A idéia ¢ fazer a implementagdo de estruturas de
dados de Redes Neurais através de hardware e ndo software, usando um dispositivo
analégico ou digital ou mesmo 6tico (Caudill — 1991). A maioria das redes implementadas
através de hardware ainda estdo na fase de desenvolvimento; e placas de aceleracéo, estas

sio dedicadas a processadores de chips multiplos que possam ser adicionadas a
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computadores normais, elas funcionam de maneira similar a um coprocessador matematico.
Como sé@o desenhados especialmente para uma RNA sdo muito rapidas para este aplicativo.
Atualmente sdo a melhor saida para se acelerar computagdes. Sdo extremamente tteis, pois

reduzem o tempo de treinamento que geralmente € longo.
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Situacdo das Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais artificiais representam uma forma radicalmente diferente de
computagdo. A computacdo neural é macicamente paralela e, normalmente, envolve de
milhares a milhdes de processamentos simples individuais, arranjados numa rede
comunicativa. A tecnologia de RNA pode fornecer performance superior a aproximagdes
convencionais de resolugdo de problemas numa grande variedade de areas. Mesmo com
numerosos modelos de redes neurais e produtos de apoio a esses modelos estejam, agora,
disponiveis, a instala¢do de sistemas baseados em Redes Neurais para ajudar na tomada de
decisdo est4 ainda no seu inicio de desenvolvimento, com boa parte de sua atual atividade

ocorrendo ainda num nivel de pesquisa.

As capacidades unicas de aprendizagem de uma RNA prometem beneficios em
muitos aspectos das tomadas de decisdes de investimento e financeira que envolvam
reconhecimento de padrdes e nas quais a representagdo adequada do conhecimento seja
dificil ou impossivel. Aplicativos comerciais que provavelmente serdo bem sucedidos sdo
aqueles : que assistam diretamente profissionais da area de finangas em um ou mais
aspectos especificos do seu trabalho, assim como a implementa¢do de uma determinada
estratégia; ou que fornecam resultados melhores do que métodos estatisticos ou outras
formas convencionais de analise quando utilizados para opera¢des mais rotineiras como

analises de crédito e risco.
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Redes Neurais na analise de condicao financeira

Papel das Redes Neurais na analise de condic¢do financeira

Vemos em Berry e Trigueiros a capacidade de Redes Neurais de gerar estruturas
semelhantes a indices financeiros que s@o o6timas noo contexto do problema sendo
analizado. Isso faz com que ndo haja necessidade de um analista pesquisar quais os indices
apropriados antes que a constru¢do do modelo se inicie. A organizagdo interna de uma Rede
Neural ajuda a identificar pontos chave em demonstragdes financeiras e possibilita novos
pontos de vista sobre a importdncia relativa de varidveis em tarfeas especificas de

modelagem.

A dificuldade de interpretagdo dos resultados das Redes Neurais tantas vezes
publicada e discutida ndo aparece no contexto contabil, pois grande parte da operagido
interna das Redes Neurais nessas aplicagdes envolve a generalizagdo de conceitos de
indices familiares aqueles que lidam com a andlise de demonstra¢des financeiras e, assim,

modos tradicionais de entendimento podem ser utilizados na interpretagdo da RNA.

Muitas razdes explicam porque uma aproximagdo através de RNA pode produzir
resultados superiores a aproximagdes baseadas em regressio na andlise de dados
financeiros. RNAs sdo capazes de reconhecer paddrdes em contas mesmo quando os dados
tém ruidos, sdo ambiguos, distorcidos, ou varidveis. RNAs mantém uma boa performance
mesmo com dados incompletos - uma tarefa extremamente dificil para regressoes. Além
disso, uma RNA ¢é capaz de descobrir relacionamentos entre os dados, enquanto que a
construgdo de um modelo baseado em regressdo presume conhecimento prévio das relagdes
entre os dados. Como a RNA incorpora essas relagdes, os outputs gerados ndo sio sensiveis
a variagdes insignificantes nos padrdes de entrada, como demonstrado por Hecht-Nielsen

em 1989.

30




Ainda segundo Hecht-Nielsen, a vantagem principal de Redes Neurais sobre uma
analise de regressdo classica é que as RNAs tém formas funcionais mais gerais do que
outros métodos estatisticos mais explorados. Isso porque RNAs ndo dependem de
superposigdo linear e fungdes ortogonais, que aplicagdes de regressdo linear estatistica
precisam utilizar. Logo, as aproximagdes que surgem de RNAs propriamente aplicadas sdo
geralmente melhores que as fun¢des obtidas pelas técnicas de regressdo. Essa diferenga ¢
especialmente importante em espagos com muitas dimensdes nos quais técnicas regressivas
muitas vezes falham em fornecer uma aproximagdo valida para a modelagem do ambiente.
Fornecer um grande nimero de pardmetros de entrada para uma RNA ndo representa um
problema estrutural do modelo como na regressdo. Quando a variavel ndo for importante
para a resolugdo do problema, a RNA ird aprender a ignorar esse parametro designando

valores proximos de zero para a ponderagdo desses dados.
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Exemplos da utilizacio de Redes Neurais na analise de condicao

financeira

Creditview

Um estudo sobre uma Rede Neural hibrida baseada em estatistica utilizada pelo
Chase Manhattan Bank nos € trazido por Marose. O objetivo fundamental da RNA ¢ reduzir
perdas em empréstimos feitos a empresas publicas e privadas. Muitos dos produtos do
Chase para empresas envolvem a defini¢do da qualidade de crédito dos clientes. Em 1985, o
Chase comegou uma busca por novas técnicas quantitativas que auxiliassem os analistas na

previsdo de insolvéncia de empresas candidatas a novos empréstimos.

O modelo resultante desses esforgos concentrados pela Inductive Inference Inc. Foi
chamado de Creditview system. Ele realiza previsdes de trés anos que indicam com uma
companhia deve ser posicionada segundo a classificagdo de risco do Chase de good,
criticized e charged-off. Além dessa previsdo, o Creditview gera uma lista delhada dos itens
que contribuiram significativamente para a previsdo, uma interpretagdo desses itens gerada

por um sistema especialista e diversos relatdrios comparativos.

O usudrio é beneficiado pelo sistema, pois ele identifica os pontos fortes e fracos na
estrutura financeira do devedor e prevé o impacto desses fatores sobre a satide financeira da
firma trés anos no futuro. O Chase testou o sistema exaustivamente e tendo identificado

muitos dos potencialmente problematicos empréstimos passou a implementa-lo.

Do ponto de vista de um estatistico ha uma diferen¢a importante entre o sistema € as
Redes neurais classicas. Essa distingdo € que Redes Neurais maximizam a acuracidade na
classificacio de dados histdricos, o sistema, entretanto, maximiza a acuracidade da

classifica¢do apds descontar um vies.
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Estudos ja vém sendo desenvolvidos em cima dessa tecnologia e comprovado seu
uso em outros campos como planejamento empresarial, analise de investimento de portfélio

e modelos de exploragdo de petroleo.

Andlise de indices no processo de revisdo analitica e Redes Neurais

Esse estudo desenvolvido por Brown e Coakley objetivava identificar novas
aproximagdes para a revisdo analitica de uma auditoria e que criassem procedimentos
diretos aplicaveis a uma grande variedade de organizagdes e industrias. A pergunta proposta
incialmente foi se uma RNA produziria sinais de investigagdo mais apropriados para os

dados flutuantes que normalmente formam as demonstragdes financeiras.

Como caracteristicas da Rede Neural desenvolvida temos como algoritmo de
treinamento um modelo de back-propagation, como arquitetura de modelo de rede uma
arquitetura feedforward de multiplas camadas e como fungdo de transferéncia ou regra de

ativagdo do modelo foi escolhida uma fungdo sendide modificada.

Os resultados obtidos com a RNA foram comparados com o sresultados obtidos
através de uma regressdo e com os resultados de uma andlise feita através de indices
financeiros. O estudo mostra que a aproximagdo através de RNAs trouxe maior
confiabilidade, mas menor eficiéncia, isto é, a RNA classificou como suspeitas e
merecedoras de investiga¢do o maior nimero de contas, assim, ela acertou o maior niimero
de contas que merceriam ser investigadas, porém também colocou muitas contas para serem

investigadas que ndo mereciam esse tratamento.

Quando faz-se uma média entre os indicadores de confiabilidade e de eficiéncia a
RNA ¢ ligeiramente mais eficaz que os outros métodos. Entretanto, nenhum desses
procedimentos oferece melhorias significativas sobre um processo puramente aleatério, o

que reforga os resultados encontrados por Loebbecke e Steinbart em 1987.
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Reconhecimento de padroes de dificuldade financeira

O modo tradicional de se prever dificuldades financeiras se utiliza da analise
discriminante multipla para ponderar o valor relativo da informagdo fornecida por uma
combinacdo de indices financeiros. Esse modelo, entretanto, carrega algumas restri¢des.
Uma delas é que a analise multipla discriminante requer que os dados utilizados para se
distinguir entre firmas com problemas e saudaveis sejam linearmente separaveis, isto ¢,
para um unico indice isso significa que um valor acima ou abaixo do ponto de decisdo
sempre sinalizard ou dificuldades ou satde financeira. Outra restrigdo altamente
problematica para a analise multipla discriminante é que ela ndo deixa um indice variar
dependendo de sua relagdo com outro indice ou conjunto de indices, ou seja, os indices sdo
tratados de maneira completamente independente. Esses problemas e outros como viés em
ponto extremos, pressuposto da normalidade multipla e pressuposto de covaridncias iguais
para o grupo motivam essa pesquisa a procurar um meétodo alternativo a andlise multipla

discriminante.

Opta-se pela RNA como ferramenta, pois ela pode utilizar os mesmo indices da
andlise multipla discriminante para o mesmo objetivo sem nenhuma das restrigdes que
limitam o método anterior. O estudo formula a seguinte questio: com quanto sucesso
podem as Redes Neurais discernir padrdes ou tendéncias em dados financeiros e classifica-

los como sinais de dificuldades financeiras em firmas atualmente saudaveis?
O resultado do teste mostrou que a RNA ¢ mais eficaz que a andlise multipla

discriminante na classificacdo de padrdes. A RNA mantém uma confiabilidade maior do

que a analise multipla discriminante em todos os periodos de analise.
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Redes Neurais na previsao de faléncias

A andlise de indices tem sido a base de toda a predigdo de faléncias até hoje.
Mckinley nos diz que indices sdo as mais conhecidas e utilizadas das ferramentas
financeiras. Segundo Miller, alguns indices representam causa e outros representam
consequéncia. As técnicas estatisticas que mostram os indices como determinantes véalidos
de firmas fadadas a faléncia e empresas destinadas a sobrevivéncia apdiam o uso de
analises discriminantes na resolug¢do desse tipo de problema que, normalmente, € visto

como um problema de classificagéo.

Previsdo de faléncia através de uma Rede Neural

Esse estudo baseia-se tanto no estudo pioneiro de Altman sobre previsdo de
faléncias através de andlise discriminante multivariada, além do estudo comparativo feito
por Odom e Sharda entre trés paradigmas de computagdo neural. O estudo se utilizou da
mesma base de dados do estudo de Odom e Sarda e das mesmas variaveis (indices
financeiros) utilizadas por Altman. Foram utilizados, entdo trés paradigams neste estudo:

back propagation, athena e perceptron.

A andlise discriminante assume alguns pressupostos que restringem seu uso, como a
distribuigdo das varidveis discriminantes, as Redes Neurais ndo estdo sob tais exigéncias,
logo, quando elas produzem resultados com eficiéncia comparavel elas sdo mais seguras.
Além disso, ha uma relagdo muito proéxima entre analise discriminante multipla e o
méotodo de regressdo com varidvel dependente binaria (varidveis dummy) e muitos
pressupostos como a normalidade dos erros ou a homocedasticidade das varidncias ndo sdo

satisfeitos por indices financeiros do mundo real utilizados em analise discriminante.

O paradigma de back propagation é uma Rede Neural de multiplas camadas que

utiliza a fungdo sigmoidal como fung¢do de ativagdo. Este paradigma se utiliza de
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aprendizado supervisionado. O paradigma athena ¢ uma Rede Neural para a classificacdo
de padrdes que utiliza como base uma medida de entropia e aprendizado supervisionado. O
modelo se utiliza de hiperplanos na divisdo do espago em conjuntos convexos que contém
objetos da mesma classe. O paradigma perceptron ¢ uma Rede Neural de tnica camada

com resultados bindrios e treinamento supervisionado.

Os resultados dessa andlise apontaram que o problema de faléncia formulado ¢
potencialmente separavel linearmente. A melhor performance foi obtida através do
paradigma athena que obteve a mesma acuracidade dos outros modelos utilizando um

tempo de processamento menor.

Previsdo de faléncias: uma comparagdo com andlise discriminante

O maior propoésito deste estudo era a comparagdo entre analise discriminante e
Redes Neurais. A base de dados foi constituida por trés anos de demonstragdes financeiras
de 300 empresas francesas, das quais metade foi a faléncia. Utilizou-se um perceptron de

multipla camada, ou uma rede de back propagation.

Os resultados deste estudo evidenciaram mais uma vez a boa adaptagdo das Redes
Neurais a tarefa de previsdo de faléncias, além de indicar que as Redes Neurais apresentam
uma melhor performance do que andlise discriminante tradicional nesta area. Entretanto,
ndo sdo todos os tipos de Redes Neurais que funcionam melhor do que a analise
discriminante, o perceptron de multipla camada ou rede de back propagation parece ser o

mais indicado para a previsdo de faléncias.
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Redes Neurais e o risco de dividas

As aplicagdes de Redes Neurais podem ser divididas em duas amplas categorias:
reconhecimento e generalizagdo. Reconhecimento de formas e geragdo de voz sdo
exemplos de poblemas de reconhecimento, enquanto que exemplos tipicos de generalizagdo
sdo problemas de classificagdo e previsdo. Os problemas de generalizagdo podem ser ainda
ser subdivididos de acordo com o dominio de onde a aplicagdo de Redes Neurais ird atuar.
Esse dominio pode ser tem um modelo bem definido, ou uma teoria parcialmente definida,
ou ndo ter um modelo, teoria ainda desenvolvidos. As Redes Neurais sdo particularmente
uteis nos dominios que ndo tém ainda teoria e modelos bem definidos, pois elas ndo exigem
especificagdes antecipadas, ao contrario ela tenta aprender o modelo do dominio através dos
exemplos de entrada e saida. O dominio do risco de dividas, particularmente a classificagio
de titulos (bond rating), ¢ uma area de alta importancia no mundo das finangas e que ndo

apresenta um modelo bem definido.

Classificagdo de titulos: uma aplicagdo ndo-conservadora de Redes Neurais

O risco de ndo pagamento de um titulo é classificado por diversas empresas
independentes como Standard and Poor’s e Moody’s. Na avaliagdo do risco dos titulos séo
levados em conta diversos aspectos da empresa emissora como capacidade de pagamento,
intencdio de pagamento e provisdes protetoras de pagamento para uma emissdo especifica.
Nio é possivel definir precisamente um modelo matematico que faga a classificagdo dos
titulos como as agéncias o fazem, pois, por exemplo, ndo se sabem todos os aspectos
analizados pelo comité de rating e mesmo alguns aspectos conhecidos como a intengdo de

pagamento sdo afetados por uma grande quantidade de varidveis que sdo dificeis identificar.

Assim, como € importante se desenvolver um modelo de classificagdo de titulos

para que um instituigdo financeira possa avaliar independentemente o risco de ndo
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pagamento de seus investimentos em titulos propde-se a utilizagdo de uma Rede Neural

para a tarefa.

Empregou-se uma Rede de mualtipla camada, 10 varidveis financeiras baseadas nos
resultados de Horrigan e Pinches e Mingo, 30 classificagdes de titulos escolhidas
aleatoriamente foram utilizadas como dados de treinamento e outras 17 como dados de teste
para a Rede Neural e para um modelo de regressdo linear desenvolvido como base de

comparagdo.

Percebeu-se que as Redes Neurais sempre apresentavam performance superior a da
regressdo, demonstrando que ndo estdo limitadas a problemas de reconhecimento,mas
também sdo especialmente uteis em problemas de generaliza¢io nos quais o conhecimento

formal € escasso, dominios ndo-conservadores.

Classificagdo de Titulos com Redes Neurais

Este trabalho fala das tentativas de se classificar titulos através de Redes Neurais e
do fato disso significar uma ampliagdo da capacidade reconhecida de Redes Neurais.
Normalmente, aceita-se a grande habilidade das Redes Neurais em decodificar ou
reconhecer padrdes, seu uso nesta drea, entretanto, parece assumir que elas tém também a
capacidade de mimetizar uma logica indutiva. E apresentado um estudo no qual se buscou

prever se haveria mudancas de classificagdo nos titulos e qual seria essa mudanga.
Finaliza-se com a idéia de que as Redes neurais demonstraram sua capacidade de

reconhecer padrdes em séries econdmicas complexas, além de terem demonstrado sua

capacidade de captar parte do julgamento exercido por analistas de crédito.
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As Redes Neurais no Mercado de Titulos

Prevendo a performance do prego de agdes: uma aproximagdo por Redes

Neurais

A previsdo da performance de preco de a¢des envolve a interagdo de muitas
variaveis tornando-a muito dificil e complexa. Geralmente utilizam-se as demonstragdes
financeiras como base para projegdes de futuras tendéncias de pregos de agdes, as vezes,
informagdes qualitativas também exercem sua influéncia sobre o valor de uma agéo.
Técnicas de andlise multivariada que combinam tanto varidveis quantitativas quanto

qualitativas tém sido extremamente utilizadas em Finangas.

Entretanto, a performance dessas técnicas por diversas vezes ndo ¢ satisfatoria,
pouco conclusiva e com baixa precisdo. As Redes Neurais, por sua vez, ja demonstraram
sua habilidade de enfrentar problemas complexos e gerar resultados acurados. O propoésito
do estudo é aplicar Redes Neurais a um problema dinémico e complexo num ambiente de
negodcios e investigar sua capacidade de prever a performance de preco de agdes. Como

base de comparagdo utilizaram-se resultados de uma analise discriminante multivariada.

A Rede Neural foi estruturada em quatro camadas, utilizando um algoritmo de
aprendizagem do tipo de back propagation e uma fungdo sigmoidal como fungdo de

ativacdo.

A comparagio entre os resultados da Rede Neural e da Andlise Discriminante
mostrou que a utilizagdo de Redes Neurais pode melhorar de forma significativa a

previsibilidade da performance de precos de agdes.

39



0000000000000 00000000000000000O0OC0CGOMC2OCODIYNOCGOIOINORGPOINOBDTOISTS

Testabilidade da APT através de Redes Neurais

A APT (Arbitrage Pricing Theory) oferece uma alternativa aos métodos tradicionais
de precificagdo de ativos em Finangas. Na maioria dos estudos uma metodologia estatistica
chamada factor analysis é empregada para se testar ou estimar o modelo APT. O maior
problema é que este tipo de metodologia néo identifica nem o niimero e nem a defini¢do das
variaveis que influenciam os precos dos ativos. Como solugéo para esse problema este
trabalho usa uma simples Rede Neural de back propagation para aprender a interagdo entre

os fatores de mercado e o retorno dos titulos.

Assim, através da utilizagdo de Redes Neurais pode-se identificar quantos séo os

fatores a influenciar o preco dos ativos e quais s@o esses fatores.
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Previsoes financeiras e a utilizacao de Redes Neurais

Redes Neurais como alternativa a regressdo

Os modelos estatisticos lineares estio bem difundidos como ferramentas uteis de
analise quantitativa. Alguns estudos ainda apontam a andlise de regressdo como sendo o

mais popular dos métodos quantitativos utilizados em negodcios e finangas.

As Redes Neurais apresentam uma alternativa viavel aos modelos classicos de
regressdo. Os principais motivos para se considerar a utilizagdo de Redes Neurais em
oposi¢do aos modelos regressivos tradicionais sdo: a capacidade das primeiras aprenderem
om a experiéncia, poderem generalizar e “enxergar” através de ruidos e distorgdes nos
dados, além de encontrar as transformagdes certas para as variaveis, identificar relagdes
lineares fracas e administrar outliers. Esse estudo aparece como tentativa de demonstrar
essas vantagens de Redes Neurais comparando-a com modelos regressivos que utilizam a

mesma base de dados.

O estudo mostrou que em diversas ocasides as Redes Neurais realmente
apresentaram performance superior aquela dos métodos tradicionais, mas em alguns dos
casos isso ndo aconteceu indicando que ndo € s6 construir uma Rede Neural e esperar que
seus resultados serdo sempre os melhores, é necessario testa-la apds sua construgdo, além
de se utilizar muito critério na defini¢do de sua arquitetura, escolha de dados de treinamento

€ teste, isto €, nas etapas de criagdo da rede.
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Administrando Estratégias de Previsdo de taxas de cdambio com Redes

Neurais

As teorias tradicionais de previsdo de taxas de cdmbio incluem médias moveis, valor
médioe osciladores. Essas técnicas sd@o complementares, enquanto médias modveis, por
exemplo, funcionam bem com um mercado que segue uma tendéncia, técnicas de
sociladores funcionam melhor ndo quando o mercado segue uma tendéncia, mas quando ha

oscilagdes significativas.

Este trabalho mostra uma Rede Neural que utiliza previsdes de um portfélio de
estratégias, além de informagfo contextual, para trocar estratégias de negociagdo. A idéia €
prever qual das estratégias é a que trarda melhores resultados no contexto atual e, assim,

minimizar possiveis perdas.

A Rede Neural apresentada escolhe qual das estratégias deve ser utilizada e até
quando deve ser mantida. Os retornos utilizando a regra de decisdo da Rede foram
superiores quando comparados a utilizagdo de uma unica estratégia durante todo o periodo.
Acreditam os autores que os resultados obtidos nesse caso podem ser confirmados em

outros mercados de moedas.
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Conclusao

Este estudo sem duvida serve como demonstragdo do alto potencial de utiliza¢do das
Redes Neurais no dmbito das Finangas, além da extensiva pesquisa académica realizada

sobre o assunto ao redor do mundo.

Apesar disso, foi verificado que o uso comercial e cotidiano desses modelo, mesmo
que crescente ainda é reduzido frente seu potencial. Um desconhecimento do assunto pelos
poteciais usudrios, a dificuldade de se replicar os resultados e a dificuldade na interpretagio
dos resultados obtidos pela rede parecem explicar essa subutilizagdo da técnica de Redes

Neurais nos diversos campos das Finangas.
Assim, esperamos que este seja mais um trabalho a contribuir para a difusio desse

tipo de modelagem buscando esclarecer seu funcionamento, sua racionalidade e apontar

suas mais diversas utilidades para aqueles envolvidos no ambiente financeiro.
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