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OBJETIVO

O presente artigo teve por objetivo aplicar e comparar o modelo
estatistico de redes neurais com os modelos lineares CAPM e trés
fatores de Fama e French para previsao de retornos no mercado
acionario brasileiro e também verificar se esse modelo permite a
obtencao de melhores previsoes para os investidores, possibili-
tando o aumento de suas riquezas.

METODOLOGIA

Para o desenvolvimento do estudo, optou-se pela formacao de 18
portfolios, com base na metodologia de Fama e French. Para tes-
tar as hipoteses de pesquisa, foram utilizados quatro modelos e-
conométricos. Especificamente, construiram-se dois modelos li-
neares (CAPM e Trés Fatores) e dois modelos nao lineares (RNA).
Por fim, para a comparacao dos modelos, foram utilizadas trés
medidas de erro para se mensurar a acuracia na previsibilidade
dos modelos.

RESULTADOS E CONCLUSOES

Inicialmente, observou-se que nao ha diferenca de previsibilidade
para os modelos lineares, indo de acordo com os achados de Cao
et al. (2011), onde uma possivel explicacao para o caso brasileiro
seria o fato da nao observancia dos prémios para tamanho e B/M
no periodo analisado (Machado & Medeiros, 2011). Além do mais,
verificou-se que os modelos de trés fatores de Fama e French
(1993) e RNAM apresentaram boa previsibilidade dos retornos na
maioria das carteiras, nao se podendo chegar a um consenso do
melhor modelo para o periodo em estudo, pois a previsibilidade
média de ambos os modelos é bastante proxima, hipétese tam-
bém confirmada pela nao rejeicao do teste para comparacao de
médias de Wilcoxon.

IMPLICACOES PRATICAS

As redes neurais testadas tiveram desempenho semelhante ao
dos métodos tradicionais. Esse resultado sugere a preferéncia pe-
lo método mais pratico.

PALAVRAS-CHAVE

Modelos Econométricos, Redes Neurais Artificiais, CAPM.

Silva, C. P.; Machado, M. A. V. A Utilizacao de Redes Neurais Artificiais na
Previsibilidade do Retorno: Uma Comparacao com os Modelos Lineares CAPM e Trés
Fatores. Revista de Financas Aplicadas. V. 4, 2014. pp.1-33. p. 2



THE USE OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS IN THE RETURN
PREDICTABILITY: A COMPARISON WITH LINEAR MODELS CAPM
AND THREE FACTORS.

OBJECTIVE

This article aims to apply and compare the statistical model of neu-
ral networks with linear models CAPM and three factors of Fama
and French (1993) to forecast returns in the Brazilian stock market
and also verify that this model makes it possible to obtain better
forecasts for investors, enabling the increase of their wealth.

METHODOLOGY

To develop the study, we opted for the formation of 18 portfolios,
based on the methodology of Fama and French (1993). To test the
research hypotheses, we used four econometric models. Specifically,
it built two linear models (CAPM and three factors) and two non-
linear models (ANN). Finally, to compare the models, we used three
error measures to measure the accuracy in the predictability of the
models.

RESULTS AND CONCLUSIONS

Initially, there was observed that no predictability difference for line-
ar models, going according to the findings of Cao et al. (2011), where
a possible explanation for the Brazilian case is the fact of non-
compliance with awards for size and B / M in the analyzed period
(Machado & Medeiros, 2011). Moreover, it was found that the mod-
els of three factors of Fama and French (1993) and mANN showed
good predictability of returns in most portfolios, not being able to
reach a consensus of the best model for the study period, as the av-
erage predictability of both models is very close, a hypothesis also
supported by not rejecting the test for comparing the means of Wil-
coxon.

PRACTICAL IMPLICATIONS

The tested neural networks had similar performance to traditional
methods. This result suggests the preference for the more practical
method.
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Econometrics Models, Artificial Neural Networks, CAPM.
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INTRODUCAO

A previsibilidade do preco das acodes (e, consequentemente,
o seu retorno) € um dos assuntos mais importantes na area
de financas e negocios (Adebiyi, 2012). Tal importancia é
decorrente da busca continua do investidor “bater o merca-
do”, ou seja, obter um retorno maior do que o proporciona-

do pelo mercado (Refenes, 1995).

Diferentes métodos sao utilizados pelos investidores, seja
para diminuir a incerteza associada aos investimentos (ris-
co), seja para proporcionar um aumento dos retornos, den-
tro os quais se destacam: analise técnica, analise funda-

mentalista, estudos de eventos, modelos de precificacao.

Com o aprimoramento dos métodos computacionais na ul-
tima década, as redes neurais artificiais tém sido ampla-
mente utilizadas no campo de negocios, financas e econo-
mia para previsibilidade de séries, bem como mensuracao
de desempenho (Avci, 2007). A Rede Neural Artificial (RNA)
consiste em uma ferramenta de aquisicdo de conhecimento
projetada para imitar a aquisicao de conhecimento e habili-
dades organizacionais do cérebro humano. Essa rede € ins-
truida por dados de amostras presentes como inputs e por
variacao de fatores ponderados no algoritmo que determina
os estados de saidas correspondentes (Cao, Leggio, & Sch-

niederjans, 2005).

Em virtude da sua habilidade de aprender e detectar rela-
coes entre variaveis nao lineares, de poder analisar em pro-
fundidade um amplo conjunto de dados, em especial aque-
les que tendem a flutuar em um curto periodo de tempo, as
redes neurais artificiais estdo sendo amplamente utilizada
na previsibilidade de precos das acoes em ambito interna-
cional (Cao et al., 2005).
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Entretanto, poucos estudos realizados na area de financas
no Brasil utilizaram o método de redes neurais para a ava-
liacao de previsibilidade do modelo (Portugal, 1995; Cava-
lheiro, Ceretta, Tavares, & Trindade, 2010; Cavalheiro, Viei-
ra, & Ceretta, 2011), bem como fizeram uma comparacao
dessa técnica com outros métodos ja utilizados e consolida-
dos na avaliacdao de investimentos, como o Capital Asset
Pricing Model - CAPM e o modelo de trés Fatores de Fama e
French (1993).

Ademais, em ambito internacional, diversos estudos lidam
exclusivamente com a comparacao do desempenho de pre-
visibilidade dos modelos RNA com outros modelos lineares
ou nao lineares. Contudo, os resultados empiricos na litera-
tura fornecem resultados variados para o desempenho das
RNA, onde em, alguns estudos, observa-se a superioridade
desse modelo (Gencay, 1996; Olson & MOSSMAN, 2003;
Cao et al., 2005; Cao, Parry, & Leggio, 2011) e, em outros,
nao € observada nenhuma superioridade (Maassoumi & Ra-
cine, 2002; Pérez-Rodrigues, Torra, & Andrada-Félix, 2005).

Adicionalmente, observam-se poucos estudos na literatura
sobre o valor das redes neurais na previsibilidade das acoes
em mercados emergentes (Cao et al.,, 2005). Aliado a isso,
evidéncias indicam que o retorno de acdes, em mercados
emergentes, € influenciado de forma diferente em relacao
aos retornos de acoes em mercados desenvolvidos. Por e-
xemplo, Harvey (1995) observou que informacoes locais sao
bastante significativas na explicacao dos retornos das a-
coes. Analisando 20 mercados emergentes, dentre eles o
Brasil, verificou que os mercados emergentes eram meno-
res, possuiam maiores retornos e maior volatilidade em re-
lacao aos mercados desenvolvidos. Ademais, constatou que
a previsibilidade dos retornos em mercados emergentes era

superior aos dos mercados desenvolvidos, onde mais da me-
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tade da previsibilidade dos retornos era explicada por in-
formacoes locais como a taxa de juros, o retorno em dolares
e o dividend yield. Adicionalmente, Bekaert, Harvey e Lund-
blad (2007) verificaram que a liquidez do mercado de acoes
local € um importante fator na expectativa de retornos em
mercados emergentes. Bhattacharya, Daouk, Jorgenson, &
Kehr (2000) concluiram que a diferenca entre o mercado
emergente e o desenvolvido podera ser decorrente da pre-

senca de insider trading.

Assim, em virtude dos resultados da aplicacdo das redes
neurais artificiais em mercado internacional e sua capaci-
dade de aprendizagem e adaptacdo, torna-se relevante
questionar: como se comporta a previsdo de retornos por
meio da RNA, no mercado acionario brasileiro, comparati-
vamente ao CAPM e ao modelo de trés fatores de Fama e

French?

De maneira objetiva, a utilizacdo de um método que propor-
cione maior seguranca aos investidores sera preferivel a a-
quele de menor acuracia. Nesse sentido, o presente artigo
procura aplicar e comparar o modelo estatistico de redes
neurais com os modelos lineares CAPM e trés fatores de
Fama e French (1993) para previsdo de retornos no merca-
do acionario brasileiro e tem por objetivo verificar se esse
modelo possibilita a obtencao de melhores previsdes para os

investidores, possibilitando o aumento de suas riquezas.

Além desta, o presente artigo possui cinco partes. Na se-
guinte, apresenta-se o referencial teorico, onde serdao abor-
dadas as pesquisas utilizadas na area financeira para lidar
com questoes relacionadas a previsibilidade de indices, a-
coes. Na terceira parte, abordar-se a metodologia. Na quar-
ta, os resultados da pesquisa. Na quinta, a conclusao. E,

por fim, a bibliografia.
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REVISAO DA LITERATURA

A teoria da eficiéncia de mercado pressupde que os precos
correntes de mercado refletem todas as informacoes dispo-
niveis, fornecendo sinais adequados para a alocacdo de re-
cursos. Dessa maneira, a hipotese de mercado eficiente im-
plica aos investidores que as informacoes sao totalmente re-
fletidas nos precos, sendo assim, os investidores s6 devem
esperar obter uma taxa normal de retorno, impossibilitando
ganhos extraordinarios com o uso das informacoes disponi-
veis (Fama, 1970).

Entretanto, considerado como um mercado em expansao, o
mercado acionario brasileiro possui caracteristicas proprias
e diferentes daquelas observadas nos mercados desenvolvi-
dos, que poderao influenciar no comportamento e na previ-
sibilidade dos precos de suas acoes (Ferson & Harvey,
1993; Harvey, 19935), possibilitando um comportamento
ineficiente do mercado. Nesse sentindo, os traders procu-
ram identificar essas ineficiéncias e explora-las antes que
sejam corrigidas pelo mercado. Em virtude disso, a utiliza-
cao de novos métodos quantitativos que possibilitem um
maior nivel de acuracia é constantemente objeto de pesqui-
sa pelos traders e pesquisadores (Cao et al.,, 2005, Dase,
Pawar, & Daspute, 2011).

O modelo tradicional utilizado na explicacao dos retornos
das acoes, o CAPM, desenvolvido por Sharpe (1964), Lintner
(1965) e Black (1972), presume que o retorno sobre qual-
quer ativo de risco € uma relacao linear de fatores comuns.
Adicionalmente, vale ressaltar que a eficiéncia da carteira

de mercado e o CAPM sao hipoteses conjuntas e insepara-

Silva, C. P.; Machado, M. A. V. A Utilizacao de Redes Neurais Artificiais na
Previsibilidade do Retorno: Uma Comparacao com os Modelos Lineares CAPM e Trés
Fatores. Revista de Financas Aplicadas. V. 4, 2014. pp.1-33. p.7



veis, ndao se podendo testar a validade de um sem o outro
(Copeland, Weston, & Shastri, 2005).

Entretanto, nas ultimas décadas, evidéncias de anomalias
colocaram em xeque a validade da hipotese conjunta. Basu
(1977; 1983) demonstrou as ineficiéncias do modelo CAPM
e, devido ao problema de hipotese conjunta, também a ine-
ficiéncia do mercado. Ball (1978) verificou que os retornos
das acoes estavam relacionados ao anuncio dos lucros, po-
dendo ser mensuravel pelo rendimento dos dividendos ou
pelo indice preco-lucro. Stattman (1980), Rosenberg, Reid e
Lanstein (1985) e Chan, Hamao e Lakonishok (1991) docu-
mentaram que empresas com alto indice book-to-market
apresentam retorno superior ao apresentado pelo beta, ca-
racterizando-o como efeito valor. Banz (1981) encontrou que
a variavel tamanho (valor de mercado) possui uma relacao

inversa com o retorno esperado.

Nesse sentido, apos o desenvolvimento do CAPM, inumeros
estudos procuraram testar a previsibilidades dos retornos
das acoes, por meio da utilizacao de modelos de um unico
fator, multifatoriais (Fama & Frech, 1992, 1993; Cahart,
1997; Keene & Peterson, 2007), analise técnica, analise
fundamentalista, teoria do caos, utilizacdo de técnicas com

base computacional (Dase et al.,, 2011).

Dessa forma, ha uma enorme variedade de metodologias na
literatura que tém sido utilizadas para forecasting. No Bra-
sil, por exemplo, Rambalducci, Candido, & Dalmas (2003)
buscaram verificar o poder de previsibilidade do CAPM para
acoes do setor de alimentos e bebidas participantes do indi-
ce Bovespa, no periodo de 1995 a 2001. Os seus resultados
demonstraram uma relacdo nao esperada entre risco e re-
torno, conforme defendido pelo CAPM, indicando a nao va-

lidade do modelo. Adicionalmente, Rostagno, Kloeckner, &
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Becker (2004) constataram que, utilizando o modelo de fa-
tor de retorno esperado, foi possivel prever o retorno das
acoes negociadas na Bovespa e assim formar portfélios com

retornos acima da média e estatisticamente significantes.

Em relacao as RNA, nos ultimos anos, as mesmas tém sido
popularmente utilizadas na area financeira para lidar com
questoes relacionadas a previsibilidade de indices, acoes,
previsibilidade de faléncia e classificacao de titulos (Egeli,
Ozturan, & Badur, 2003). Por exemplo, Mirzamohamadi e
Mansouri (2013) investigaram a previsibilidade da lucrativi-
dade das empresas entrantes no mercado acionario do Ira
com a utilizacao dos modelos OLS e RNA. Constataram a
validade de ambos os modelos para previsibilidade, entre-
tanto, o modelo RNA apresentou uma maior concordancia

entre o previsto e os dados reais do que o modelo OLS.

Adicionalmente, estudos verificaram que a RNA é uma fer-
ramenta poderosa para a previsibilidade dos retornos das
acoes (Avci, 2007). O primeiro estudo significante de aplica-
cao de modelos de redes neurais para previsibilidade do
mercado de acoes foi desenvolvido por White (1988). No de-
correr dos anos, estudos em diferentes mercados demons-
traram que a RNA é uma importante ferramenta para a des-
coberta de padrdes no mercado financeiro, que podem entao
ser utilizados para a previsibilidade do movimento futuro

dos precos (Cao et al., 2005).

O diferencial do modelo RNA para a utilizacao na previsibi-
lidade dos precos do mercado de acoes € a sua habilidade
de aprender e detectar relacoes entre variaveis nao lineares
em comparacao com as demais técnicas (Dase et al., 2011).
Nesse sentido, o usuario do método de redes neurais nao

precisa conhecer a relacdo funcional existente entre a varia-
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vel dependente e as independentes (Daberlay & Slama,
2000).

Chen, Leung e Daouk (2003) tentaram predizer o retorno do
indice de mercado da bolsa de acdoes de Taiwan, utilizando
redes neurais. Para verificar o desempenho das redes neu-
rais, o modelo utilizado foi comparado com o método dos
momentos generalizados. Seus achados sugerem que a uti-
lizacao das redes neurais € uma ferramenta importante na
previsibilidade dos retornos em comparacao a previsao do
modelo GMM. No mercado de acdes canadense, Olsone e
Mossman (2003) realizaram a comparacao da utilizacao da
RNA com a previsibilidade dos modelos OLS e de regressao
logistica na estimacao e classificacao do retorno esperado
das empresas estudadas, encontrando também a superiori-

dade das redes neurais.

Cao et. al. (2005) realizaram uma comparacao entre os
principais modelos lineares utilizados para previsao (CAPM
e trés fatores de Fama e French (1993)) e as redes neurais
artificiais, com o intuito de verificar a acuracia da previsibi-
lidade dos modelos no mercado acionario chinés. Seus re-
sultados demonstraram a superioridade das redes neurais
na previsibilidade do preco das acoes. Adicionalmente, Cao
et. al. (2011) fizeram um novo estudo no mercado chinés de
comparacao de previsibilidade dos modelos lineares, utili-
zando modelos ARIMA e as redes neurais. Novamente, os
resultados demonstraram que a utilizacao de redes neurais
melhora significativamente o poder de acuracia de previsibi-
lidade em relacao aos modelos lineares. Adicionalmente,
constatou-se que nao houve diferenca estatisticamente sig-
nificativa entre a previsibilidade do modelo CAPM e do de

trés fatores.
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Kara, Boyacioglu e Bayakan (2011) compararam a utiliza-
cao da RNA e do modelo de aprendizagem SVM (Support
Vector Machines) na previsibilidade da direcao diaria do in-
dice da bolsa de valores de Istanbul, no periodo de 1997 a
2007. Baseando-se em seus resultados, pode-se dizer que
ambos os modelos apresentaram desempenho significativo
na predicao da direcao do indice. Contudo, o desempenho

médio da RNA foi superior ao do modelo SVM.

No Brasil, Carvalheiro et al. (2010) compararam a previsibi-
lidade do indice Ibovespa e do S&P500 com a utilizacao de
redes neurais polinomiais GMDH, no periodo de 2000 a
2009. O trabalho apresentou resultados significativos na
previsao do indice Ibovespa, fato este que pode ser atribuido
a menor volatilidade do indice e da menor maturidade do

mercado de capitais brasileiro.

Todavia, nao se observam estudos no mercado acionario
brasileiro que tratem da validade do modelo RNA por meio
da comparacao dos seus resultados com resultados de mo-
delos ja amplamente utilizados. Nesse sentido, o presente
artigo busca aplicar o modelo RNA na previsibilidade do re-
torno no mercado acionario brasileiro e também comparar
os seus resultados com os modelos lineares CAPM e trés fa-
tores de Fama e French (1993).

Diante do exposto, serao testadas quatro hipoteses de pes-

quisa:

H;: Ha diferenca de previsibilidade entre os modelos lineares
(CAPM e trés fatores).

H,: Ha diferenca de previsibilidade entre os modelos nao li-
neares (RNA e RNAM).
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Para o
desenvolvimento do
estudo, optou-se
pela formacéao de 18
portfélios, com base
na metodologia de
Fama e French.
Para testar as
hipoteses de
pesquisa, foram
utilizados quatro
modelos
economeétricos.
Especificamente,
construiram-se dois
modelos lineares
(CAPM e Trés
Fatores) e dois
modelos nao
lineares (RNA). Por
fim, para a
comparacao dos
modelos, foram
utilizadas trés
medidas de erro
para se mensurar a
acuracia na
previsibilidade dos
modelos.

H;: Nao ha diferenca na previsibilidade dos modelos lineares

e nao lineares univariado (CAPM e RNA).

H,: Nao ha diferenca na previsibilidade dos modelos lineares

e nao lineares multivariados (trés fatores e RNAM).

Para testar as hipoteses de pesquisa, foram utilizados qua-
tro modelos econométricos. Especificamente, construiram-
se dois modelos lineares (CAPM e trés Fatores) e dois mode-
los nao lineares (RNA). Os modelos foram estimados de Ju-
lho de 1997 a Junho de 2012 e entao se realizou a previsao
dos retornos do periodo de Julho de 2012 a Junho de 2013.
Os dados e metodologia, bem como os quatros modelos uti-

lizados, sao definidos a seguir.

METODOLOGIA

DADOS E METODOLOGIA

Os dados analisados consistiram de todas as acoes de em-
presas listadas na BM&FBOVESPA entre 1° de Junho de
1996 a 31 de Junho de 2013. Esse periodo foi escolhido de-
vido a estabilidade da economia brasileira pos Plano Real.
Entretanto, para garantir a homogeneidade da populacao,
foram excluidas as empresas do setor financeiro, devido ao
seu alto grau de endividamento (Fama & French, 1993).
Também foram excluidos os dados das empresas que: 1)
nao apresentaram cotacdes mensais consecutivas por 24
meses, sendo 12 meses anteriores a data de formacao das
carteiras e 12 posteriores ao més de formacao das carteiras.
Os 12 meses anteriores foram necessarios para o calculo do
fator momento e os 12 meses posteriores para o calculo do
retorno das acoes, que serviram de base para a obtencao

dos prémios dos fatores de risco e dos retornos das cartei-
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ras; 2) que nao apresentaram valor de mercado em 31 de
dezembro e em 30 de junho de cada ano; 3) que nao apre-
sentaram patrimoénio liquido positivo em 31 de dezembro de

cada ano.

Os dados necessarios para a pesquisa foram extraidos do
banco de dados da Economatica. Para as empresas que
possuiam acoes de classe ON e PN, o valor de mercado foi
calculado pelo somatorio das duas classes de acoes quando
presentes na amostra (Machado & Medeiros, 2011). Caso
constasse apenas um tipo de acao, considerou-se o valor de
mercado da classe constante na amostra. Dessa maneira,
foram analisados, por ano, os dados de 176 acoes em média
(44,67% da populacao).

Para o desenvolvimento do estudo, optou-se pela formacao
de portfolios, pois, por meio dessa metodologia, se obtém
estimativas mais precisas, além de resolver o problema de
nao independéncia dos residuos sobre o erro padrao na a-
nalise de dados longitudinais, proporcionando diversos be-
neficios, conforme destacado por Black, Jensen e Scholes
(1972), Blume e Friend (1973), Fama e French (1993) e Vai-
hekoski (2004), quais sejam:

- menor erro de mensuracao para o seu beta estimado;

- as variancias dos erros dos betas dos portfolios sao signi-

ficativamente menores;

- os retornos reais dos portfolios tenderao a ser menos afe-

tados pelas flutuacoes dos ativos individuais; e

- a utilizacao de portfolios fornece uma maneira conveniente

de ajustes para ativos nao incluidos.

Foram construidas 18 carteiras com base na metodologia de

Fama e French (1993), onde ao final de junho de cada ano t
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1) todas as acoes da amostra foram ordenadas de forma
crescente pelo seu valor de mercado e, em seguida, essas
acoes foram divididas em trés grupos: 30% inferior (Small),
40% meédio (neutro) e 30% superior (Big); 2) no mesmo peri-
odo, todas as acoes foram reordenadas de forma crescente,
em cada grupo, de acordo com o indice B/M das empresas
que representam e, em seguida, essas acoes foram divididas
em trés grupos: 30% inferior (Low), 40% médio (neutro) e
30% superior (High); 3) ainda junho de cada ano t, apos as
duas ordenacoes anteriores, as acoes foram reordenadas de
forma crescente pelos seus retornos historicos acumulados
e pelo valor mediano dividido em dois grupos, contendo as
empresas com os melhores (Winners) e piores (Losers) re-
tornos histéricos acumulados; 4) Por fim, em junho de cada
ano t, apos as trés ordenacoes anteriores, foram construi-
das 18 carteiras, decorrentes da interseccao dos diversos

grupos.

Todos os retornos foram calculados mensalmente, de julho
do ano t a junho do ano (t + 1), de forma continua, ou seja,
por meio do seu logaritmo natural. Para o calculo do retor-
no mensal de cada uma das 18 carteiras, utilizou-se o pro-
cesso de ponderacao, pelo valor de mercado da acao em re-
lacdo ao valor de mercado da carteira, dos retornos das a-
coes que as compoem. Como proxy para a taxa de retorno
livre de risco, foi utilizado o retorno mensal da Selic. Para o
calculo do prémio do fator de risco tamanho, utilizou-se a
diferenca entre a média dos retornos mensais das carteiras
Small e a média dos retornos mensais das carteiras Big e
para o fator de risco book-to-market (B/M), através da dife-
renca entre a média dos retornos mensais das carteiras Hi-

gh e a média dos retornos mensais das carteiras Low.
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DESCRICOES DOS MODELOS

MODELOS LINEARES

Modelo 1: CAPM: Conhecido também como modelo de fator
unico, o CAPM presume que o retorno sobre qualquer ativo
de risco € uma relacao linear de fatores comuns. Apesar de
limitar sua aplicacdo a apenas um fator de risco, o CAPM
fornece uma previsao precisa do relacionamento que se de-
ve observar entre o risco de um ativo e seu retorno espera-
do, proporcionando uma medida quantificavel do risco. Es-
tabelecendo hipoteses simplificadoras, o modelo fundamen-
ta que o retorno esperado de um ativo varia direta e linear-

mente com o beta do titulo, conforme a Equacao 1:

E(R) = Ry + Bi X[E(Rm) — Re]+ & (1)

Onde: R; - retorno de um ativo; Ry — Taxa livre de risco; f; -
beta do ativo; (R, — Rs) — prémio pelo risco, corresponde a
diferenca entre o retorno da carteira de mercado e a taxa li-
vre de risco. ¢;= residuo do modelo referente a carteira i no

meés t.

Modelo 2: Trés Fatores de Fama e French (1993): Fama e
French (1993) desenvolveram o modelo de trés fatores para
previsibilidade do retorno das acées com a utilizacao de trés
fatores de risco: o beta de mercado, conforme CAPM, o fator
tamanho, representado pela diferenca mensal entre o retor-
no médio da carteira formada por empresas pequenas me-
nos o retorno médio das formadas por empresas grandes
(small minus big — SMB), e o efeito valor, representado pela
diferenca entre o retorno médio das carteiras formadas pe-
las empresas com alto indice B/M menos o retorno médio

das formadas com baixo indice (high minus low — HMB),
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formando um modelo multifatorial linear de trés fatores,

conforme a Equacao 2:

ERi) — Rf = a+ Bi[E(Rm) — R¢] +s; (SMB) + h; (HML) + &; (2)

Onde: R;; = Retorno da carteira i no més t; (R,, — Ry) = Pré-
mio pelo fator de risco mercado no més t; SMB = prémio pe-
lo fator de risco tamanho no més t; HML = prémio pelo fator
de risco B/M no més t; ¢; = residuo do modelo referente a

carteira i no més t.

MODELOS NAO LINEARES

Existem diversos modelos de redes neurais. As RNA consis-
tem em um método de previsao de séries de tempo que imi-
tam as caracteristicas e propriedades cognitivas do cérebro
humano, sendo eficazes no reconhecimento de padroes e
regularidades, tornando o conhecimento disponivel para
uso (Portugal & Fernandes, 1996; CAO et al.,, 2005). Um
dos principais modelos utilizados de RNA em séries de tem-
po financeiras sao as redes Perceptrons Multi-Camadas

(Multi Layer Perceptron — MLP), conforme Objeto 1.

Objeto 1. Redes Perceptrons Multi-Camadas (Feed-Foward)

Output Layer

Hidden Layer

Input Layer \X1) X)) X o

Fonte: AVCI (2007)
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O design de um modelo MLP pode ser visualizado no Objeto
1. A rede € composta por trés camadas: uma camada de en-
trada (Input Layer) composta por N unidades de processa-
mento x; (i = 1, 2,..., N); uma camada intermediaria (Hidden
Layer), onde uma funcao de ativacdo mapeia os neuronios
de entrada para um intervalo pré-especificado de saida. Na
camada intermediaria, cada neuronio realiza uma soma
ponderada dos inputs, que entdao passam por uma funcao
nao linear de ativacdo, que é responsavel por informar os
erros cometidos pela rede para as camadas anteriores com
o maximo de previsdo possivel. Neste artigo, conforme re-
comendacoes de diferentes estudos, o nimero de neuronios
na camada intermediaria foi igual ao numero de inputs do
modelo (Maciel & Ballini, 2009; Karsolyia, 2012). A ponde-
racao e funcao de ativacao dos neurdnios sdo apresentadas

nas Equacoes 3 e 4, respectivamente:

Si = XizoWij * Uj (3)

_r
1+ e™)

u; = f(Sy), onde f(x) = (4)

Onde: w = ponderacao e u a unidade de processamento.

Por fim, a ultima camada é a de saida com os outputs (Out-
put Layer), formada por outra soma ponderada dos outputs
dos neurdnios da camada intermediaria. Observa-se no Ob-
jeto 1 que existe apenas um output, porém sua quantidade
podera variar com o numero de respostas em questao. O

output de uma rede MLP é dado conforme Equacao 5:

Ve = f [(X: a, b) = ?:1 a; 10g Slg (Z{'(—1 bijxl- + bOj)] (Erro!

Indicador néo definido.)

Onde y: = output da rede; X = vetor de variaveis indepen-

dentes; x; = ith input, n = numero de unidades na camada
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intermediaria; kK = namero de inputs; a = vetor de pondera-
coes da camada intermediaria; b = matriz de coeficientes de

input da camada intermediaria.

O modelo RNA tém similaridades com os modelos de regres-
sdo. Nas RNA, as variaveis independentes podem ser vistas
como os inputs da camada de entrada, enquanto que a va-
riavel dependente € representada pelo output da rede (Por-
tugal & Fernandes, 1996). Assim, utilizaram-se dois mode-
los nao lineares: um univariado com apenas um input (be-

ta) e outro multivariado com trés inputs (beta, SMB e HML).

PROCEDIMENTOS PARA AVALIACAO DA PREVISIBILIDADE
DOS MODELOS

Tendo em vista que tanto nos modelos de regressao, quanto
na estimacao das RNA, busca-se a minimizacao da funcao
erro médio quadrado, ou qualquer outra funcao objetivo es-
colhida (Portugal & Fernandes, 1996), sao utilizadas trés
medidas de erro para mensurar a acuracia na previsibilida-

de dos modelos, conforme Equacoes 6 a 8:

Desvio Médio Absoluto (MAD) = —— Y.y, — ¥.|(Erro!

Indicador nao definido.)

Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE) = ﬁ N i1 (5)

Y=Yt
Yt

' r 1 N e\ 2
Erro Quadrado Médio (MSE) = —— t=n+1( " ) (6)
- t

Onde n é o numero de observacoes utilizadas na estimacao;
N é o numero total de observacoes e ¥, € o valor previsto do

retorno das acoes para o periodo t.
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Inicialmente,
observou-se que
nao ha diferenca de
previsibilidade para
os modelos lineares,
onde uma possivel
explicacdo para o
caso brasileiro seria
o fato da nao
observancia dos
prémios para
tamanho e B/M no
periodo analisado.
Além do mais,
verificou-se que os
modelos de trés
fatores de Fama e
French (1993) e
RNAM
apresentaram boa
previsibilidade dos
retornos na maioria
das carteiras, nao
se podendo chegar
a um consenso do
melhor modelo para
o periodo em
estudo, pois a
previsibilidade
meédia de ambos os
modelos € bastante
proxima, hipotese
também confirmada
pela nao rejeicao do
teste para
comparacao de
médias de
Wilcoxon.

O MAD e o MSE sao medidas mais comumente utilizadas
para previsibilidade de erros, pois calculam o desvio total
entre o valor previsto e o real. Ja o MAPE € uma medida al-
ternativa que mensura a acuracia do modelo em termos
percentuais, o que facilita o seu entendimento. Ademais,
vale ressaltar que o Erro Quadrado Médio (MSE) é a medida
mais relevante para comparacao dos modelos, pois esta re-
lacionada a variacao padrao dos erros de previsao (Silver et
al., 1998 citado em Wallstrom & Segerstedt, 2010).

RESULTADOS

A analise da previsibilidade dos modelos foi realizada por
meio da aplicacdo dos modelos propostos, realizando-se a
estimacao dos modelos de Julho de 1997 a Junho de 2012
e entdao se projetando a previsao dos retornos do periodo de
Julho de 2012 a Junho de 2013. Os dados foram estimados
utilizado o software R. O Objeto 2 apresenta a comparacao
das medidas de acuracia para os quatros modelos de previ-
sdo utilizados, onde o menor valor para o indicador € consi-

derado o melhor.

Inicialmente, conforme pode ser observado no Objeto 2, a-
nalisando-se o poder de previsibilidade dos modelos linea-
res, observa-se que, nas carteiras S/L/WIN, M/H/WIN,
M/L/LOS e M/L/WIN, o modelo CAPM apresentou a melhor
previsibilidade do retorno para as carteiras. Por outro lado,
nas carteiras B/H/LOS, B/L/LOS, S/H/LOS, S/H/WIN,
S/L/LOS, S/M/LOS, S/M/WIN, M/H/LOS, M/M/LOS e
M/M/WIN, as medidas de erro médio quadrado sdao meno-
res para o modelo de trés Fatores de Fama e French. Nas
demais carteiras, as previsoes apresentaram resultados i-
guais, em virtude da nao significancia das variaveis SMB e

HML. Nesse sentido, observa-se uma superioridade do mo-
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delo de trés Fatores de Fama e French na previsibilidade
dos retornos, comparativamente ao modelo CAPM, dando
indicios da validade da Hipodtese 1. Ademais, observa-se re-
sultado semelhante nas demais medidas de erro, porém va-
le ressaltar que esse resultado nas trés medidas nao € uma
constante, pois as medidas de erro MAD e MAPE tém o seu

valor influenciado por valores extremos.

Objeto 2. Comparativo das medidas de erro

Carteira

MSE MAD MAPE

CAPM

FF

RNA

RNAM

CAPM

FF

RNA

RNAM

CAPM

FF

RNA

RNAM

B/H/LOS
B/H/WIN
B/L/LOS
B/L/WIN

B/M/LOS
B/M/WIN
S/H/LOS
S/H/WIN

S/L/ILOS
S/IL/WIN

S/IM/LOS
S/IM/WIN
M/HILOS
M/HIWIN
M/L/ILOS
M/L/WIN
M/M/LOS
M/M/WIN

Média

0,0053
0,0009
0,0008
0,0013
0,0014
0,0005
0,0050
0,0041
0,0071
0,0016
0,0054
0,0029
0,0035
0,0008
0,0013
0,0007
0,0010
0,0015
0,0025

0,0047
0,0009
0,0006
0,0016
0,0014
0,0005
0,0038
0,0032
0,0035
0,0017
0,0035
0,0023
0,0033
0,0012
0,0014
0,0008
0,0008
0,0011
0,0020

0,0103
0,0050
0,0055
0,0050
0,0083
0,0043
0,0099
0,0080
0,0153
0,0090
0,0145
0,0080
0,0097
0,0046
0,0086
0,0059
0,0073
0,0052
0,008

0,0047
0,0010
0,0012
0,0016
0,0014
0,0004
0,0038
0,0032
0,0036
0,0015
0,0036
0,0023
0,0033
0,0012
0,0014
0,0008
0,0011
0,0010
0,0021

0,065
0,022
0,025
0,032
0,031

0,016
0,057
0,055
0,064
0,032
0,060
0,039
0,043
0,024
0,028
0,024
0,027
0,028
0,0373

0,059
0,023
0,021
0,036
0,031
0,017
0,049
0,046
0,048
0,035
0,047
0,034
0,047
0,031
0,031
0,023
0,021
0,025
0,0347

0,079
0,061
0,064
0,052
0,070
0,053
0,078
0,075
0,101
0,077
0,093
0,061
0,083
0,055
0,074
0,059
0,068
0,056
0,0699

0,060
0,025
0,029
0,036
0,032
0,017
0,049
0,047
0,043
0,034
0,049
0,034
0,047
0,031
0,033
0,021
0,025
0,025
0,0354

211,833
70,082
64,302
130,647
82,342
336,283
171,386
126,825
97,995
485,757
82,880
99,387
91,855
379,964
54,452
78,586
56,876
45,034
148,138

187,177
57,336

56,007

134,755
82,342

350,883
165,708
176,324
78,638

461,548
63,204
109,043
168,892
381,060
61,204
87,801

55,045
56,054
151,834

100,352
105,093
99,983

153,771
99,368

536,020
100,407
132,130
114,894
675,348
93,021

116,408
109,860
198,069
108,419
114,213
80,131

72,798

167,238

175,224
63,474
51,543
136,890
84,127
335,205
169,577
192,164
79,171
501,566
64,928
108,946
168,654
380,580
72,608
81,922
62,702
56,017
154, 739

Adicionalmente, comparando-se a previsibilidade dos mode-
los nao lineares, observa-se que o modelo multifatorial RNA
apresentou melhor previsibilidade em todas as carteiras,
dando indicios de diferenca de previsibilidade entre os mo-
delos nao lineares, conforme Hipotese 2. Novamente, na a-

valiacao dos métodos de previsao, os resultados sao consis-
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tentes: o modelo de trés fatores € preferivel ao modelo CAPM
na previsibilidade dos retornos tanto no modelo linear,
quanto no modelo de redes neurais. Em geral, observa-se
que os modelos trés fatores de Fama e French e RNAM a-
presentaram boa previsibilidade dos retornos na maioria
das carteiras, ndo se podendo chegar a um consenso do
melhor modelo para o periodo em estudo, pois a previsibili-

dade média de ambos os modelos € bastante proxima.

Em virtude dos resultados da analise dos erros e para for-
necer um resultado de comparacao mais formal entre os
modelos e possivelmente indicar um melhor modelo de pre-
visao, realizou-se o teste de Wilcoxon para amostras parea-
das para os modelos estudados. Os resultados sao apresen-

tados no Objeto 3.

Silva, C. P.; Machado, M. A. V. A Utilizacao de Redes Neurais Artificiais na
Previsibilidade do Retorno: Uma Comparacao com os Modelos Lineares CAPM e Trés
Fatores. Revista de Financas Aplicadas. V. 4, 2014. pp.1-33. p. 21



Objeto 3 — Comparacgao entre previsibilidade dos modelos univariados
e multifatoriais.

Andlise Carteira MSE MAD  MAPE (Carteiras MSE MAD MAPE

BHILOS  -1,020 -1,020 -0706| SIL/WIN  -0,157 -0,392  -0,392
BHWIN  -0,157 -0,314  -0,549| SIMILOS -2,040 -2,040*  -1,255
BL/LOS -0,863 -1,098 -0941( SIMWIN 0784 -0392 -0,235
BILUWIN 1177  -1177  -0471|MHLOS  -0941 1177  -1412
Hipétese 1 g\/LOS 0,000 0,000 0,000 MHWIN  -1334  -1,255  -0471
BIMWIN 0392 -0941 -0392| MLLOS -0314 0078 -0,314
SHLOS  -1,020 -1477  -0471| MIUWIN  -0,078 -0314  -0,471
SHWIN  -1177  -1490  -0,706 [M/MILOS 0,706  -1412  -0,392
SILLOS -2,275* -2197* -1,726**|MIMWIN 0,000 -0235 -0,549

BMHLOS -1,008 -0,314 -0,863| S/L/WIN -1,647*  -1,569  -1,569
BHWIN -2,197* -2197** -2,275** || SIMILOS -2,610** -2,353*  -1,569
BILILOS -2,667* -2,667* -2,667%| SIMWIN -1,726** -1,647***  -0,628
BLIWIN  -1255 1177  -0,863 || MIHLOS -2,118* -1,883***  -0,549
Hipotese 2 g\y/Los 2,118 -1961**  -1569 MHWIN  -1412  -1,334  -0,706
BM/WIN  -2,746* -2,689*  -2,824*|| M/ILILOS -1,804** -1,726™* -1,804***
SH/LOS  -1,098 -1177 0,628 MIL/IWIN ~ -1,569 -1,726"*  -1,412
SH/WIN -1,883** -1,647***  -0,471|M/M/LOS -1,804** -1,726"*  -0,706

SILILOS -1,647** -1,804™*  -1490 [ M/M/WIN  -1490 -1,412 -0,706

* ) xk kEX significativos a 1%, 5% e 10%, respectivamente.

A Hipotese 1 verifica se ha diferenca de previsibilidade entre
os modelos lineares. Conforme indicios da analise dos erros,
verificou-se que o modelo de trés Fatores de Fama e French
apresentou uma melhor previsibilidade, por apresentar er-
ros menores. Para verificar se existe de fato a diferenca en-
tre as previsibilidades dos modelos CAPM e trés Fatores de
Fama e French, utilizou-se o teste de Wilcoxon para amos-
tras pareadas para comparacao dos erros. Conforme se po-
de observar no Objeto 3, a estatistica Z do teste de Wilcoxon
para o erro quadrado médio (MSE) e o Desvio Médio Absolu-

to (MAD) apresentaram significancia ao nivel de 10% so-
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mente nas carteiras S/L/LOS e S/M/LOS. Para o Erro Per-
centual Médio Absoluto (MAPE), o teste foi significativo ape-
nas na carteira S/L/LOS. Nesse sentido, pode-se afirmar
que nao ha diferenca de previsibilidade para os modelos li-

neares, indo de acordo com os achados de Cao et al. (2011).

Ademais, realizou-se o teste de Wilcoxon para confirmar
que os modelos nao lineares apresentam previsibilidades
distintas, conforme indicios anteriores. Observa-se no Obje-
to 3, pelo teste para o erro quadrado médio, que, na maioria
das carteiras, a previsibilidade foi significativa, podendo-se
rejeitar a hipotese nula de igualdade dos modelos e, conse-

quentemente, confirmar a Hipotese 2.

Por fim, realizou-se também o teste de comparacao dos mo-
delos para verificar se ha diferenca de previsibilidade entre
os modelos lineares e nao lineares, conforme Hipoteses 3 e
4. Os resultados do teste de Wilcoxon para amostras parea-

das para comparacao de médias € apresentado no Objeto 4.
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Objeto 4 — Comparagao entre previsibilidade dos modelos lineares e ndo

linear.

Analise  Carteira MSE MAD  MAPE| Carteiras MSE MAD  MAPE
BHLOS  -0,863 0706 -0,314| SILWIN  -3059* -3,059*  -3,059*

BHWIN -1961%* -2,118" -1726**| SMILOS -2,197* -2,040% 1177

BIL/LOS  -2,824*  -2,589* -2118**| SIMWIN  -1412  -1490  -0,941

BIUWIN  -1412 1334 1177 MMHLOS -2,353* -2353*  -1177

Hipdtese 3 B/M/LOS -1,726** -1,726"*  -1,098| M/MH/WIN -1961%* -1804"*  -1,020
BIMIWIN ~ -2,903*  -2,824* -2746*| M/L/LOS -2,432* -2432* -2,040*

SHILOS  -1,177 1,255 -0,863| MML/WIN -1,961* -1,883**  -1490

SHWIN 1490  -1,412 -1,098 M/MLOS  -2,667* -2,353*  -1,569

SILILOS  -1,647** 1647  -0941[ MMWIN -1804** 1490  -1177

BHLOS  -0,392 0392 -0,392| SILWIN  -1008  -1,098  -0,471

BHWIN 1177 -1,883** -1961**| S/MILOS  -1255  -1255  -0,941

BIL/LOS 1490  -1569 -0235] SIMWIN 0471  -0549  -0471

BIUWIN 0314  -0392 -0471| MMHLOS  -0,706  -1,255  -0,941

Hipotese4 B/M/LOS  -0235 -0235 -0,235| M/HMWIN  -0,078  -0,157  -0,235
BIMWIN 0,863  -1412 -1098 MLLOS  -0235 -0628  -0,549

SHILOS  -0,078 0,000 -0392| MLWIN  -1020 -1412  -1,490

SHWIN  -0941 0392 -0,784| M/M/LOS -1961** -1,883"* -1647**

SILILOS ~ -1,098 0784 -0941] MIMWIN 1255 0,863  -0,549

* k¥ xEX significativos a 1%, 5% e 10%, respectivamente.

A primeira parte do Objeto 4 apresenta o teste de Wilcoxon
para verificar a Hipotese 3 de que nao ha diferenca na pre-
visibilidade dos modelo linear e nao linear univariado. Con-
forme pode ser observado, com excecao das carteiras
B/H/LOS, B/L/WIN, S/H/LOS, S/H/WIN e S/M/WIN, as
demais carteiras apresentaram o teste significativo ao nivel
de 1%, rejeitando-se a hipotese de igualdade dos modelos.
Nesse sentido, constata-se que a previsibilidade dos mode-
los é diferente e que o modelo CAPM apresenta melhor de-
sempenho na previsibilidade dos retornos do que a RNA,

conforme pode ser observado no Objeto 3.

Na segunda parte do Objeto 4, observa-se a estatistica Z do
teste de Wilcoxon para verificar se nao ha diferenca na pre-

visibilidade dos modelos lineares e nao lineares multifatori-

Silva, C. P.; Machado, M. A. V. A Utilizacao de Redes Neurais Artificiais na
Previsibilidade do Retorno: Uma Comparacao com os Modelos Lineares CAPM e Trés
Fatores. Revista de Financas Aplicadas. V. 4, 2014. pp.1-33. p. 24



As redes neurais
testadas tiveram
desempenho
semelhante ao dos
métodos
tradicionais. Esse
resultado sugere a
preferéncia pelo
método mais
pratico.

ais, de acordo com a Hipotese 4. Com excecao dos resulta-
dos para as carteiras B/H/WIN e M/M/LOS, os demais tes-
tes t ndao apresentaram significancia estatistica, nao se po-
dendo rejeitar a hipotese de igualdade dos modelos, confir-
mando a Hipotese 4. Ademais, observa-se no Objeto 2 que,
na maior parte das carteiras, as medidas de erro analisadas
dos dois modelos multifatoriais foram bastante proximas, o
que pode ter contribuido para a nao rejeicao do teste de

Wilcoxon.

CONCLUSAO

A acuracia de previsibilidade € um dos fatores mais impor-
tantes na selecao de qualquer método de previsao. Nesse
sentido, este artigo teve por objetivo verificar se a utilizacao
de redes neurais artificiais € uma alternativa viavel na pre-
visibilidade dos retornos de acdoes negociadas no mercado

acionario brasileiro.

Para se alcancar o objetivo, foram construidos dois modelos
lineares (CAPM e Trés Fatores de Fama e French) e dois
modelos nao lineares (RNA). Os modelos foram estimados
de Julho de 1997 a Junho de 2012 e entao se realizou a
previsao dos retornos do periodo de Julho de 2012 a Junho
de 2013.

Para se testarem os modelos, foram estabelecidas quatro
hipoteses de pesquisa. Com a analise das medidas de erros
estabelecidas, verificou-se que, em relacao aos modelos li-
neares, o modelo de trés Fatores de Fama e French apre-
sentou indicios de uma melhor previsibilidade, por apresen-
tar erros menores. Entretanto, utilizou-se o teste de Wilco-
xon pareado para comparacao dos erros e verificou-se que
em apenas uma das 18 carteiras a diferenca de previsibili-

dade dos modelos foi significativa, rejeitando-se assim a Hi-

Silva, C. P.; Machado, M. A. V. A Utilizacao de Redes Neurais Artificiais na
Previsibilidade do Retorno: Uma Comparacao com os Modelos Lineares CAPM e Trés
Fatores. Revista de Financas Aplicadas. V. 4, 2014. pp.1-33. p. 25



potese 1 da presente pesquisa. Cao et al. (2011) atribuem a
esse resultado a existéncia de uma ou mais variaveis nao
observadas que influenciam as medidas dos retornos das
acoes, bem como o tamanho e o indice B/M. Uma possivel
explicacado para o caso brasileiro seria o fato da nao obser-
vancia dos prémios para tamanho e B/M no periodo anali-
sado (Machado & Medeiros, 2011).

Ademais, verificou-se que ha diferenca de previsibilidade
entre os modelos nao lineares, confirmando a Hipotese 2 da
pesquisa. Também foi realizada a comparacao de previsibi-
lidade entre os modelos univariados e multivariados. Os a-
chados da pesquisa demonstraram que entre os modelos
univariados, o CAPM apresentou menores medidas de erro,
além de que, na maioria das carteiras, o teste de Wilcoxon
de comparacao dos modelos apresentou-se significativo ao
nivel de 5%, rejeitando-se a Hipotese 3 de igualdade dos

modelos univariados.

Adicionalmente, realizou-se o teste de comparacao entre os
modelos multivariados. Pela analise de residuos, constatou-
se que o modelo trés Fatores de Fama e French apresentou
um melhor desempenho em relacdo ao modelo de redes
neurais. Contudo, com a comparacao dos erros por meio do
teste de Wilcoxon, constatou-se que ha diferenca de previsi-
bilidade dos modelos em apenas trés carteiras das 18 for-
madas. Dessa forma, nao se podendo rejeitar a hipotese de

igualdade dos modelos, confirmando a Hipotese 4.

Em virtude dos resultados alcancados, constatou-se que o
modelo de previsao baseada em redes neurais € viavel, mas
nao aumenta as chances para os investidores predizerem os
precos com maior acuracia pela reducao do erro. Consta-
tou-se que, em relacdao ao modelo univariado, a inclusao de

relacoes nao lineares foi prejudicial a previsibilidade do mo-

Silva, C. P.; Machado, M. A. V. A Utilizacao de Redes Neurais Artificiais na
Previsibilidade do Retorno: Uma Comparacao com os Modelos Lineares CAPM e Trés
Fatores. Revista de Financas Aplicadas. V. 4, 2014. pp.1-33. p. 26



delo. Ja em relacdo ao modelo multifatorial, a inclusao de
relacoes nao lineares nao influenciou no aumento da previ-
sibilidade, onde o seu desempenho foi semelhante ao do

modelo trés Fatores de Fama e French.

Acredita-se que resultados diferentes poderiam ter sido al-
cancados com a utilizacdo de um maior periodo de estima-
cao, tendo em vista que quanto maior a base de dados,
maior o aprendizado da rede. Ademais, com o avanc¢o com-
putacional e de novos algoritmos, pesquisas futuras e novos

resultados certamente poderao ser encontrados.
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