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RESUMO

A projecao do comportamento das acoes é de fundamental importéncia para investidores obterem bons
retornos financeiros no mercado acionario. A possibilidade de previsao de valores futuros de uma série
temporal financeira estd baseada em uma das principais premissas da escola de andlise técnica de agoes:
pregos futuros sado uma repeticao de precos passados. Modelos previsores podem ser criados através de
sistemas especialistas, que sao sistemas que detém um conhecimento de qualidade especialista sobre um
determinado assunto. Este trabalho teve como finalidade criar um modelo previsor, baseado na combinacéo
de sistemas especialistas, para prever a tendéncia de movimentagdo do prego de um selecionado de agoes.
Redes Neurais Artificiais foram utilizadas para implementar os sistemas especialistas. Dados histdricos
e de indicadores de anélise técnica foram utilizados como entrada para as redes neurais. A previsdo de
tendéncia, de alta ou de baixa no preco, foi para um horizonte de 1 dia, o préximo dia da série temporal.
O sistema previsor final alcangou uma taxa de acerto variando entre 55% e 58% para as 3 a¢oes analisadas.
Ao realizar uma simulacao de investimento, observou-se que sua utilizagao possibilitaria a obtencao de
lucros de 13% a 24%, no periodo de 1 ano. Considerando que estas agoes tiveram queda de 15% a 30%

nesse mesmo periodo, pode-se dizer que o sistema previsor apresentou um bom desempenho.

Palavras-chaves: Previsdao, Tendéncia, Mercado de A¢oes, Sistemas Especialistas, Redes Neurais Artifi-

ciais.






ABSTRACT

The prediction of the stock behavior is of fundamental importance for investors to obtain good financial
returns in the stock market. The ability to forecast future values of financial time series is based on one of
the main premises of the school of technical stock analysis: future prices are a repetition of past prices.
Forecast models can be developed through expert systems, which are systems that have expert knowledge
on a particular subject. This work aims to create a predictor model based on the combination of expert
systems to predict the price movement trend of a selected stock. Artificial neural networks are used to
implement expert systems. Historical data and analysis techniques indicators were used as input to the
neural networks. The forecast trend, high or low in price, is for a horizon of one day, that is, the next day
in the time series. The trend forecast system achieved a hit rate ranging between 55% and 58% for the
3 analyzed stocks. When performing an investment simulation, we found that the system would return
between 13% and 24% in profits over the 1-year period. Given that the stocks used in the experiments fell
by 15% to 30% during the same period, it is possible to claim that the predictor system performed well.

Further research could be addressed to answer how the trend is affected by each one of the input features.

Key-words: Forecast, Trend, Stock Market, Expert Systems, Artificial Neural Networks.
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1 INTRODUCAO

As empresas podem abrir o seu capital aos investidores para captar recursos
através da formacao de acoes. Acoes sao titulos negocidveis, representativos de uma
fracdo do capital social de uma sociedade por agoes (CASAGRANDE NETO; SOUSA;
ROSSI, 2010). O dinheiro arrecadado com a venda das agoes ¢ revertido em beneficio da
empresa, sendo utilizado para financiar novos investimentos ou para quitar débitos por
ela adquiridos. Em contrapartida, a empresa deve compensar os seus acionistas com a
distribui¢ao de dividendos e/ou bonificagdes, que podem ser em dinheiro ou através de
novas ac¢oes. Qualquer remuneracao de acionista deve ser proporcional ao niimero de agoes
que ele possui (KERR, 2011).

Segundo BM&FBovespa (2011), a Bolsa de Valores é o local que centraliza as
negociacoes com agoes. Além de organizar a compra e venda de produtos financeiros, a
bolsa presta servigos de registro, compensacao e liquidacao, atuando como garantidora da

liquidagao financeira das operagoes realizadas em seus ambientes.

O preco pelo qual uma agao é negociada em bolsa, conforme Fortuna (2011), é
fruto das condigoes de mercado (oferta e demanda) que refletem as condigoes estruturais e
comportamentais da economia do Palis e especificas da empresa e de seu setor econdémico.
Portanto, como o preco de uma agao é composto de varios fatores, é necessario um grande

conhecimento para realizar uma projecao, sendo esta uma tarefa complexa.

Para fazer uma projecao, é essencial ao investidor analisar a empresa em que
estd cogitando aplicar seus recursos. As formas de andlise mais utilizadas para estimar o
desempenho futuro das acoes sdo a andlise fundamentalista e a andlise técnica (grafica).
Conforme Kerr (2011), a andlise fundamentalista deve considerar elementos internos,
como os balancos periddicos divulgados, e externos a empresa, como dados sobre o setor
econdmico de atuacao e sobre o mercado acionario. Ja a andlise técnica parte da logica
que os pregos passados influenciam nos pregos futuros, nao se preocupando com as causas

das variagoes. Decistes sao tomadas apos analisar a representacao grafica destas variagoes.

Através da analise técnica, o investidor ou o analista de investimentos, pode utilizar
técnicas ou indicadores, baseados em uma regressao nos dados historicos, para prever
do comportamento futuro da série temporal. Stock e Watson (2004) definem uma série
temporal como sendo um conjunto de dados coletados cronologicamente. As séries temporais
financeiras se diferem muito entre si. Algumas tém comportamento estacionario, sendo
possivel prever o futuro olhando apenas para valores passados. Outras tém comportamento
nao-estacionario, neste caso os modelos estatisticos/computacionais buscam uma tendéncia

na distribuicao dos valores para prever os préximos valores da série.
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No ramo de inteligéncia computacional existem técnicas e modelos capazes de
realizar a previsao de séries temporais financeiras, como por exemplo as Redes Neurais
Artificiais (YILDIZ; YALAMA; COSKUN, 2008) e Méquinas de Vetor de Suporte (TAY;
CAOQO, 2001). Aplicagoes desenvolvidas com base nestas técnicas podem ser chamadas
de sistemas especialistas, pois adquirem e armazenam conhecimentos, através de um
treinamento, para depois desfrutar destes na solugao de problemas similares. Sistemas
especialistas usam conhecimentos especificos do dominio de um problema para conseguir
obter um desempenho de qualidade especialista em determinada érea de atuacao (LUGER,
2013).

A previsao de algumas séries temporais financeiras pode ser muito complexa,
devido ao seu comportamento nao-estacionario. A resolucao de uma tarefa computacional
complexa, segundo Haykin (2001), pode ser obtida dividindo-a em um nimero de tarefas
computacionais simples. Estas sub-tarefas sao direcionadas aos sistemas especialistas.
Os resultados obtidos por cada especialista sao combinados para chegar a uma decisao
global, que supostamente é melhor que aquela alcangavel por qualquer especialista atuando

isoladamente.

1.1 OBJETIVO

Neste contexto, o presente trabalho tem como objetivo geral desenvolver uma
aplicacao, baseada na combinacgao de sistemas especialistas, que faca a previsao do compor-
tamento futuro do preco de agdes de algumas empresas com grande influéncia na economia

nacional.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta estruturado de forma que neste capitulo é apresentada uma
introdugao ao assunto previsao de séries temporais financeiras. No Capitulo 2 sao abordados
assuntos referentes ao mercado de agoes como a comercializagao e formas de andlise de
acoes. No Capitulo 3 sdo tratadas questoes relevantes a modelagem de sistemas de previsao
de séries temporais financeiras. No Capitulo 4 é apresentada a proposta de solucao
desenvolvida. Por sua vez, o Capitulo 5 apresenta as etapas de desenvolvimento do sistema,
bem como os resultados obtidos na previsao das séries temporais financeiras selecionadas.

Por fim, no Capitulo 6 sdo apresentadas algumas consideragoes sobre o trabalho.
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2 MERCADO DE ACOES

Este capitulo introduz conceitos sobre o mercado de agoes. Na secao 2.1 é expli-
cada, de forma sucinta, a estrutura do mercado financeiro brasileiro. Na se¢ao 2.2 sao
apresentadas definigbes importantes sobre as a¢ées e o mercado de agoes. A secao 2.3
aborda a comercializacao das ag¢oes, tratando de assuntos como bolsas de valores e merca-
dos primério e secundério. As formas de analise de ac¢oes utilizadas tradicionalmente por
analistas sao assunto para a secao 2.4. Na secao 2.5 sao apresentadas algumas consideragoes

sobre o capitulo.

2.1 INTRODUCAO

O mercado financeiro é um ambiente no qual ocorre o relacionamento entre os
atores que possuem recursos monetarios (agentes superavitarios) e os que precisam de
recursos para realizar investimentos ou pagar dividas (agentes deficitarios) (PEREIRA,
2013). O mercado financeiro estd dividido em 4 segmentos, segundo Pereira (2013): mercado

monetario, mercado de crédito, mercado de cambio e mercado de capitais.

O mercado monetario é o espago no qual sao realizadas operagoes de curto e
curtisssimo prazo (KERR, 2011). Tem como objetivo controlar a liquidez dos meios de
pagamento da economia, através de operacoes de mercado aberto, de redesconto e depoésitos

compulsorios.

O mercado de crédito é o espago de atuacgao de institui¢coes financeiras e nao
financeiras, que fazem a intermediacao de recursos, de curto e médio prazo, entre os agentes
superavitarios e deficitdrios (PEREIRA, 2013). Este mercado também é denominado
mercado bancario. Destina-se basicamente a suprir as necessidades de capitalizagao de

empresas e financiamento de consumo de individuos.

O mercado de cambio compreende as operacoes de compra e venda de moedas
estrangeiras, realizadas em institui¢des que possuem autorizagao do Banco Central (FOR-
TUNA, 2011). As operagoes relativas ao recebimento, pagamento ou transferéncia para e
do exterior via cartao de crédito ou débito internacional, ou transferéncias entre contas

internacionais, também incluem-se no mercado cambial.

O mercado de capitais é o sistema de distribuicao de valores mobilidrios cujo
objetivo é proporcionar liquidez aos titulos emitidos pelas empresas e viabilizar o seu
processo de capitalizagdo (PEREIRA, 2013). Compreende as operagoes de prazo médio,

longo ou indeterminado (debéntures) e operagoes de prazo indeterminado (agoes).
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2.2 ACOES

Uma acao representa a menor parcela do capital social de uma empresa organizada
sob a forma de sociedade anénima (KERR, 2011). As sociedades anénimas podem ser
de capital aberto (agoes livremente negociadas no mercado) ou fechado (venda e emissao
de agoes de modo particular). Ao adquirir agbes de uma empresa, o investidor se torna
um de seus proprietarios, com direito a participar dos resultados alcangados pela empresa

proporcionalmente a quantidade de a¢oes que ele possui.

O mercado de acoes' e valores mobilidrios em geral nio oferecem ao investidor
rentabilidade garantida (BM&FBOVESPA, 2011). Por nao oferecer garantia de retorno,
devem ser considerados investimentos de risco, pois o investidor, que tem como objetivo

ganhar dinheiro, pode ter seu capital reduzido ao investir em produtos deste mercado.

As agoes podem ser de dois tipos: ordinarias ou preferenciais (FORTUNA, 2011).
Ac¢oes ordinarias conferem aos seus detentores o direito a voto nas assembleias. As agoes
preferenciais conferem aos seus detentores o direito de preferéncia sobre os dividendos
a serem distribuidos entre os acionistas e de retorno do capital investido em caso de

dissolucao da empresa.

Entende-se por dividendos, a distribuicao de parte dos lucros da empresa aos
seus acionistas (FORTUNA, 2011). A empresa deve distribuir pelo menos 25% do lucro
liquido do exercicio entre os acionistas. Além dos dividendos, os acionistas podem receber
bonificagoes que ocorrem em func¢ao de aumento do capital das empresas por incorporacao
de reservas (KERR, 2011). A bonificagao pode ser concedida pela distribui¢ao de novas
acoes ou pela distribuicdo de dinheiro, sempre em quantidade proporcional a participacao

do acionista na empresa.

Outro beneficio importante do acionista, os direitos de subscri¢dao, ocorrem quando
a empresa decide aumentar o seu capital através da emissao de novas agoes (KERR, 2011).
A empresa tem a obrigacao de oferecer as novas a¢oes aos atuais acionistas, por um prego
inferior ao da cotagdo atual. Caso o acionista decida nao exercer o direito de subscrigao

ele terda o percentual de participacao na empresa diluido pela emissao destas novas acoes.

A subscricao de novas agoes aumenta o nimero de agoes da empresa mas nao
altera o seu valor unitario, o que aumenta é o valor do capital social da empresa. Porém,
existem outros dois eventos que alteram o nimero de acoes sem alterar o capital da
empresa, modificando o prego de cada agdo no mercado: o desdobramento de agoes (split)
e o agrupamento de agoes (inplit) (FORTUNA, 2011).

O desdobramento de agoes consiste na distribuicao gratuita de novas ac¢oes aos

acionistas, pela dilui¢ao do capital em ntimero maior de agoes. Este ato tem como objetivo

1 Neste trabalho, entende-se por mercado de a¢des o mercado & vista de acdes, onde a compra e venda

de agoes ocorre com os pregos cotados no momento da emissao da ordem de compra ou venda.
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principal dar liquidez aos titulos da empresa no mercado (FORTUNA, 2011). Geralmente
ocorre quando a acdo da empresa estd cotada a pregos muito elevados (KERR, 2011). Se,
por exemplo, for emitida uma nova acao para cada acao existente no mercado, diz-se que
houve um desdobramento de 1:2 (lé-se um para dois), onde cada ac¢ao passara a valer 50%

do valor antigo, e cada acionista tera o dobro das agdes que detinha.

O agrupamento de agoes é o inverso do desdobramento. Geralmente ocorre quando
a acao esta cotada a precos muito baixos, o que pode aumentar a volatilidade e causar
impressoes ruins em potenciais acionistas (KERR, 2011). Assim como no desdobramento,
o agrupamento nao altera o valor que detém cada acionista nem o capital da empresa,

apenas modifica o niimero de agoes que ele detém e o prego unitario de cada acao.

2.3 COMERCIALIZACAO DE ACOES

A abertura de capital de uma empresa é o processo de transformacao de uma
empresa em companhia aberta (CASAGRANDE NETO; SOUSA; ROSSI, 2010). A Oferta
Publica Inicial (do Inglés Initial Public Offering - IPO) ocorre no momento da abertura
de capital social da empresa, quando as agoes da empresa sao colocadas a venda pela
primeira vez. A TPO requer um prévio registro do emissor (empresa) na Comissao de
Valores Mobilidrios (CVM), que ¢ uma autarquia vinculada ao Ministério da Fazenda
responsavel por disciplinar e fiscalizar o mercado de valores mobiliarios. Os recursos obtidos
através da IPO sao revertidos em beneficio da empresa e utilizados para financiar novos

investimentos ou para quitar dividas.

O mercado de agdes pode ser classificado em mercado primario e mercado secun-
dério (FORTUNA, 2011). No mercado primério sdo comercializadas as agoes emitidas
diretamente pela empresa, através de ofertas publicas. Ja no mercado secundario as agoes
sao negociadas entre os investidores nas bolsas de valores, a empresa nao recebe valores
monetarios com estas negociagoes. O mercado secundério é o responsavel por dar liquidez
ao mercado primario, pois dificilmente um investidor se tornaria sécio de uma empresa se

nao conseguisse sair da sociedade facilmente.

As bolsas de valores podem ser definidas como mercados de leiloes organizados,
onde sao comercializados produtos financeiros, dentre eles as agoes (KERR, 2011). No
Brasil a tnica bolsa de valores é a BM&FBovespa, que surgiu da fusao, em 2007, de
duas grandes bolsas de Sao Paulo: a Bolsa de Valores de Sao Paulo (Bovespa) e a Bolsa
de Mercadorias e Futuros (BM&F). Até o final dos anos 90 as negociagoes ocorriam

fisicamente nos prédios das bolsas de valores, através do pregao viva-voz.

Com o advento da Internet, no final dos anos 90, foi instituido o pregao eletronico,
onde os investidores passam a operar eletronicamente através dos sites das corretoras de

valores (FORTUNA, 2011). As corretoras de valores tém duas principais fungoes: executar
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as ordens de compra ou venda do investidor e auxilid-lo na construcao de sua carteira de
agoes e na analise prévia das empresas (BM&FBOVESPA,| 2011).

Inicialmente, o indididuo que deseja investir em ac¢oes deve se cadastrar em uma
corretora de valores. Esse cadastro criard uma conta do investidor junto a corretora (como
se fosse uma conta bancéria), o investidor deve entdo transferir recursos monetarios para
essa conta (BM&FBOVESPA, 2011). Apéds este processo, o investidor pode comegar a
operar através do Home Broker, um sistema que permite enviar ordens de compra e venda
diretamente de seu computador via Internet (KERR, 2011). Estas ordens de compra e
venda sao enviadas a corretora, que oficializara as ordens junto a Bolsa de Valores. A
corretora cobra uma taxa de corretagem para cada ordem de compra ou venda emitida

pelo investidor.

As bolsas de valores disponibilizam indices de desempenho médio do mercado,
utilizados como referéncia direta para a analise do comportamento individual das agoes de
um grupo especifico (FORTUNA, 2011). O Indice Bovespa (IBovespa) é o mais importante
indicador de desempenho médio do mercado de agoes brasileiro. Sua carteira tedrica é
integrada pelas acoes que, em conjunto, representam aproximadamente 85% dos negdcios
e do volume comercializado. A carteira de agoes do IBovespa é recalculada a cada 4 meses,

com base nos dados de comercializacao das ac¢oes do periodo de vigéncia das ultimas 3
carteiras (1 ano) (BM&FBOVESPA, 2014).

Os indices setoriais, também fornecidos pela Bolsa, tem por objetivo oferecer
uma visao segmentada do mercado acionario, medindo o comportamento médio das ac¢oes
de empresas representativas nos setores em que elas atuam (BM&FBOVESPA, 2014).
Os principais indices setoriais da BM&FBovespa sao: IEE (Energia Elétrica), INDX
(Industrial), ICON (Consumo), IMOB (Imobilidrio), IFNC (Financeiro), IMAT (Materiais
Bésicos) e UTIL (Utilidade Publica).

2.4 ANALISE DE ACOES

Segundo Fortuna (2011), o prego de uma agao em bolsa é fruto das condigoes de
mercado (oferta e demanda) que refletem as condigbes estruturais e de comportamento da
economia do Pais e especificas da empresa e de seu setor econémico. O preco das agoes
traduz as expectativas dos agentes economicos em relagao as perspectivas do Pais e, por

consequeéncia, aos destinos das empresas de capital aberto que atuam naquele mercado.

Os analistas do mercado de ac¢oes costumam dizer que qualquer agdo possui um
valor de mercado e um valor intrinseco (KERR, 2011). O mercado nem sempre estima
corretamente o pre¢o da agao, precificando um valor diferente do real (intrinseco), que
pode ser maior ou menor que o valor de mercado. Quando o mercado precifica de forma

correta uma determinada acao, o valor intrinseco ¢ igual ao valor de mercado. Esta logica
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pressupoe que o mercado nao ¢ eficiente ou nao esta eficiente no momento da determinacao

de um preco diferente de seu valor de mercado.

Segundo Kerr (2011), a hip6tese do mercado eficiente (do Inglés Efficient-Market
Hypothesis - EMH) diz que um mercado é eficiente quando ajusta seus pregos rapidamente
a chegada de novas informagoes. O preco de uma acao deve refletir todas as informagoes

disponiveis no momento, em um ambito publico e privado.

Para os investidores, conhecer previamente o preco futuro das agoes pode signi-
ficar a diferenca entre o sucesso e o fracasso nos investimentos em produtos financeiros
(RIBEIRO; GOLDSCHMIDT; CHOREN, 2009). Para evitar possiveis perdas, o investidor
procura embasar suas decisoes através do uso de métodos de andlise de agoes, objetivando
maximizar seus ganhos. Esta andlise tradicionalmente pode ser feita de duas formas: anélise

fundamentalista e andlise técnica.

2.4.1 Analise Fundamentalista

Para Fortuna (2011), a escola fundamentalista baseia-se nos resultados setoriais
e especificos de cada empresa, dentro do contexto da economia nacional e internacional.
Essa analise é fundamental na escolha da empresa cuja acao deve ser adquirida, bem como

na determinacao de qual acao deve ser vendida em um dado intervalo de tempo.

Sua premissa basica é que o valor justo para uma a¢do de uma empresa esta
diretamente relacionado a sua capacidade de gerar lucros (SACHETIM, 2006). Os principais
indicadores de andlise fundamentalista que auxiliam os investidores na decisao da aquisi¢ao
ou venda de agoes sao (FORTUNA, 2011):

e Preco da acao no mercado: se refere a cotacao da agao em bolsa;
e Lucro por acgao: corresponde ao lucro liquido anual da acao;

e Indice preco da agao no mercado/lucro por agdo (P/L): este indice d4 uma ideia do
tempo (em anos) necessario para recuperar o investimento realizado, imaginando
que a empresa manterd o mesmo lucro nos anos seguintes. Se o P/L é baixo indica

que a ac¢ao estd custando pouco em relagao ao lucro que ela representa;

e Indice preco da acio no mercado/valor patrimonial da empresa (P/VP): indica quanto
o mercado estd disposto a pagar por uma acao em relagao ao valor patrimonial da
empresa. P/VP < 1 indica que o prego da agao esta abaixo do valor patrimonial por

acao da empresa;

e Indice dividend yield: corresponde ao dividendo pago pela agao/prego da agao
no mercado. Quanto maior o dividend yield maiores sao as chances do investidor

recuperar seus investimentos através do recebimento de dividendos;
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e Indice pay out: equivale ao dividendo pago pela acdo /lucro por agao;

e Indice preco da agdo no mercado/fluxo de caixa operacional: indica quantos anos

sS40 necessarios para a empresa gerar caixa equivalente ao valor total de suas agoes;

e Retorno sobre o Patrimonio Liquido (ROE): corresponde ao lucro liquido dividido

pelo patrimonio liquido.

A funcao de um analista fundamentalista é determinar os porqués das tendéncias
de alta ou de baixa das a¢oes (SACHETIM, 2006). Além de observar os indices funda-
mentalistas das ac¢oes, o analista deve realizar uma cuidadosa anélise dos procedimentos
operacionais da empresa, como balancos e demonstrativos financeiros. Busca identificar as

perspectivas futuras daquela empresa no mercado.

A logica por tras da analise fundamentalista é que, sendo as agoes parte de
uma empresa, ¢ possivel avaliar a empresa e descobrir como sera seu desempenho futuro
(KERR, 2011). A partir disso é possivel estimar o prego futuro de suas agdes. A andlise
fundamentalista estd diretamente ligada a EMH por acreditar que através das informacoes

disponiveis é possivel estimar corretamente o preco das agoes.

A comparacao dos desempenhos de empresas que atuam em um mesmo setor
econdmico pode destacar aquelas que tém mais capacidade de geracao de lucros. Neste

contexto, os procedimentos que um analista fundamentalista deve observar sao os seguintes
(SACHETIM, 2006):

e Analise do setor em que a empresa atua: o analista deve buscar informagoes referentes
ao setor de atuacao para que possam ser criados cenarios futuros das empresas daquele
setor, com relagao a disponibilidade de matéria-prima e politicas governamentais

para o setor, por exemplo;

e Anadlise da estrutura organizacional da empresa: visa identificar quais sao os planos
de investimentos, de marketing, de melhorias tecnolégicas e qual é a eficiéncia

administrativa da corporacgao;

e Analise dos demonstrativos financeiros: esta analise permite fazer projegoes de
resultados futuros, onde devem ser analisados os dados da empresa e comparados

com os dados de outras empresas do mesmo setor.

Em resumo, o analista fundamentalista deve analisar o setor de atuacao e a situacao
economica da empresa, além dos indicadores fundamentais das ac¢oes, para tomar uma
decisdo com potencial de bons retornos financeiros. Portanto, a analise fundamentalista
nao é uma tarefa facil, pois além de exigir a analise de uma grande conjuntura de dados, o
analista deve saber interpretar corretamente estas informacoes. Normalmente analistas

fundamentalistas se especializam em uma determinada empresa ou em um setor econémico.
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2.4.2 Analise Técnica

Para Murphy (1999), a anélise técnica é o estudo da a¢do no mercado, por meio
do uso de graficos, com o propédsito de prever tendéncias futuras dos pregos. Murphy (1999)
também afirma que o grafista (analista que observa apenas os graficos para tomar suas
decisbes) sabe que existem razoes para a ocorréncia de alteragbes nos pregos, mas acredita

que nao é necessario saber quais sao estas razoes para prever o movimento do mercado.

A analise técnica se baseia em trés premissas (MURPHY, 1999): o mercado
assimila fatos politicos, econémicos e psicoldgicos na formacao do preco das agoes; os
precos se movem em tendéncias; pregos futuros serao uma repeticdo dos pregos passados.
A primeira premissa indica que a andalise fundamentalista das a¢des nao é suficiente para
prever os precos, uma vez que nos precos estao refletidos fatos politicos e psicoldgicos, que
por sua natureza sao dificeis de mensurar. A segunda e terceira premissa indicam que é
possivel fazer a previsao de valores futuros identificando a tendéncia (de alta ou de baixa)

e analisando os dados passados. Analistas técnicos nao acreditam na EMH.

Segundo Fortuna (2011), uma boa anélise técnica dispensa a pesquisa sobre os
fundamentos da empresa, pois os graficos sao a soma de todos os conhecimentos, esperangas
e expectativas sobre uma determinada acdo. A medida que os fundamentos de uma empresa
passam a ser fatos concretos eles automaticamente sao incorporados aos graficos, pois a

movimentagao do preco das agoes em mercado reflete os acontecimentos.

A analise técnica tem como base os volumes de negociacao e os precos pelos quais
foram negociadas as agoes em pregoes anteriores (FORTUNA, 2011). Sobre estes dados
sao aplicados indicadores técnicos, que objetivam identificar a situagao atual do ativo e
prever o seu futuro. Os indicadores podem ser divididos em dois grupos: os rastreadores
de tendéncia e os osciladores (SACHETIM, 2006).

Os rastreadores de tendéncia foram criados primeiramente para identificar quando
um mercado esta subindo ou descendo (SACHETIM, 2006). O propésito do método de
identificacao de tendéncias é olhar o passado para encontrar a direcao atual dos precos.
Esses indicadores sao confiaveis durante periodos de tendéncia, que ocorrem em somente
30% do mercado, e nao identificam o inicio ou fim de um periodo de tendéncia(MURPHY,
1999). Os principais indicadores técnicos utilizados na identificagdo de tendéncias utilizam
médias moéveis na sua formacao. A média moével mostra o valor médio dos dados em
determinado periodo e é utilizada para suavizar os ruidos das flutuacdes dos precos
de curto prazo, de maneira que seja mais facil identificar as tendéncias (VIDOTTO;
MIGLIATO; ZAMBON, 2009). Trés dos principais indices rastreadores de tendéncias sao
(SACHETIM, 2006):

e Interseccao de Médias Moveis: consiste na criacao de duas médias moéveis simples

(MMS), uma de longo e outra de curto prazo, que sdo exibidas em um mesmo grafico
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para a analise. A média moével simples pode ser obtida através de

1 n
MMS =~ > v (2.1)

d=t—n

onde t representa o dia atual, n representa o periodo de calculo da MMS e d é o
numero de dias de regressao na série temporal em relagdo ao dia atual. A MMS de
maior periodo identifica a tendéncia dos precos a longo prazo, a MMS de menor
periodo identifica a tendéncia a curto prazo. Quando a linha da média de curto
prazo estda acima da de longo prazo identifica-se uma tendéncia de alta dos pregos.
Este indicador também pode gerar sinais de compra e venda. Os sinais de compra
ou venda das agoes ocorrem quando as linhas da média moével de longo e curto prazo
se cruzam (SAFFI, 2003). Compra, quando a média de curto prazo cruza a outra, se
posicionando abaixo da linha de longo prazo; e venda, quando a média de curto prazo
corta a de longo se posicionando acima da linha de longo prazo. Este comportamento
é ilustrado na Figura 1, que exemplifica a combinacdo mais utilizada, 13 dias para
média de curto prazo (linha vermelha) e 20 dias para a média de longo prazo (linha
verde). Os sinais de compra sao representados pela seta verde e os sinais de venda

pela seta vermelha.

Figura 1: Intersec¢do de Médias Moveis - acao VALES da empresa Vale.

uVALES
= Média Mével Simples(20)

= Média Mével Simples(13) 4 sialdecompra p sinal de Venda

Fonte: (Bussola do Investidor, 2014) (Adaptado)

e Bandas de Bollinger: do Inglés Bollinger Bands, também utilizam uma média moével

simples, que vem acompanhada de duas bandas, uma por cima e outra por baixo
da média. A banda central é formada através do calculo de média mével simples
dos ultimos 20 dias. As bandas superior e inferior sao formadas pelo acréscimo e

decréscimo, respectivamente, de duas unidades do desvio-padrao dos tltimos 20 dias.
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O desvio-padrao pode ser obtido através de

n

> (vi— MMS)? (2.2)

=1

1
n—1

DP =

onde n é o periodo para o qual foi calculada a MMS, v; é o valor da amostra no
dia 7 que pertence periodo da média. Este indicador também tem como objetivo
a determinacao de tendéncias de alta ou de baixa. Quando a linha do preco de
fechamento esta proximo da banda inferior indica uma tendéncia de baixa do valor
da acdo. Quando estd proximo da banda superior a tendéncia ¢ de alta. O cruzamento
da linha do preco de fechamento com a banda inferior gera um sinal de compra; o
cruzamento com a banda superior gera um sinal de venda. A Figura 2 exemplifica
o uso das Bandas de Bollinger (neste grafico a banda central ndo é exibida) na
geragao de sinais de compra (seta verde) e venda (seta vermelha). Percebe-se que
o indicador nao tem uma precisao exata sobre o momento de realizar a compra ou
venda dos titulos. Mas, na maioria das vezes a sugestao de compra ou venda ocorre

em momento adequado.

Figura 2: Bandas de Bollinger - acdo PETR4 da empresa Petrobras.

i 7 _7__‘4/-7 7-_\\

e
/// '
WPETR4

» Eandzs 3ollinger(20,2) f Sinal de Compra . Sinal de Venda

Fonte: (Bussola do Investidor, 2014) (Adaptado)

e Convergéncia e Divergéncia da Média Mével: O indicador Convergéncia e Divergéncia
da Média Moével, do Inglés Moving Average Convergence and Divergence - MACD,
caracteriza-se pela combinagdo de trés médias méveis exponenciais (MME). A MME

pode ser obtida através de

MMEd:(pd—MMEdfl)*k'—FMMEd,l (23)
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onde pg é o preco do dia atual d, MM E,;_1? é a MME calculada para o dia anterior
niﬂ, onde n é o nimero de dias escolhido para o cédlculo da
MME. O MACD é composto de duas linhas: a linha de sinal (que corresponde a
MME de 9 dias) e linha MACD (que corresponde a diferenga entre a MME de 26 dias
e a MME de 12 dias). O cruzamento da linha MACD de baixo para cima da linha

de sinal equivale a um sinal de compra; ja o cruzamento da linha MACD de cima

e k calculado por k =

para baixo da linha de sinal equivale a um sinal de venda. A Figura 3 exemplifica o
uso do indicador MACD na geragao de sinais de compra (seta verde) e venda (seta

vermelha).

Figura 3: Convergéncia e Divergéncia da Média Mével (MACD) - agdo PETR4 da empresa

Petrobras.
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Fonte: (Bussola do Investidor, 2014) (Adaptado)

Os indicadores de oscilagao, ou osciladores, sao denominados desta forma pois sao

eficientes em momentos em que o mercado nao estd com uma tendéncia definida, onde a

maioria dos sistemas de acompanhamento de tendéncias nao funcionam bem (MURPHY,

1999). Os osciladores sao considerados indicadores secundérios e devem ser utilizados em

paralelo com indicadores de rastreamento de tendéncias. Dentre os osciladores, o indicador

taxa de variacao, do Inglés Rate of Change - ROC, é um dos mais utilizados. O ROC

¢é obtido através de uma relagdo entre o preco de fechamento mais recente e o preco de

fechamento de z dias atras. Pode ser calculado como

roC, = L (2.4)

Dz

2

A primeira MME é calculada através de uma média simples dos dltimos n dias, onde n é o periodo
para o qual deseja-se calcular a MME.
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onde p é o preco de fechamento mais recente, p, é o preco de fechamento de x dias atras.
A Figura 4 representa a utilizagdo do indicador ROC, neste caso representando a taxa de

variacao do preco nos ultimos 10 dias.

Figura 4: ROC} - agdo PETR4 da empresa Petrobras.
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Fonte: (Bussola do Investidor, 2014) (Adaptado)

Além dos indicadores citados, existem varios outros que podem ser utilizados na
analise técnica de agoes. Sao exemplos de outros indicadores: indicador de forga relativa
(IFR), estocastico lento, oscilador de Chaikin (CHO), médias méveis exponenciais, médias
moveis modificadas (MMA), SAR Parabdlico, indice direcional médio (DMI), entre outros

(Bussola do Investidor, 2014).

2.5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram introduzidos conceitos de fundamental importancia para o
decorrer deste trabalho. Destacam-se as formas de analise de ac¢oes e as diferencas entre as

duas escolas: fundamentalista e técnica.

A andlise fundamentalista apresenta-se como de dificil compreensao aos investido-
res. Para realizar este tipo de andlise o investidor deve possuir um grande conhecimento em
contabilidade (para realizar a andlise dos dados contdbeis da empresa) e ter uma boa visao
macroeconémica (para projetar o futuro do setor de atuagdo da empresa e do mercado em
que a agao estd inserida). Com a utilizagdo da andlise fundamentalista o analista tem uma

visao de médio a longo prazo do futuro da empresa em questao.

A analise técnica, parte do principio que os precos passados influenciam nos precos

futuros. E sobre este pilar da analise técnica que se fundamenta a tentativa de realizar
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a previsao futura das agoes, que é o objetivo deste trabalho. A andlise técnica é mais
empregada e apresenta melhores resultados quando o objetivo ¢é realizar uma analise de

acoes a curto prazo.
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3 SISTEMAS DE PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS FINANCEIRAS

Neste capitulo sao apresentadas as principais caracteristicas de sistemas previsores
de séries temporais financeiras. A secao 3.1 introduz o conceito de série temporal. Na
secao 3.2 é abordada a arquitetura de sistemas reconhecedores de padrées aplicados na
previsao de séries financeiras. A selecao de varidveis para uso na previsao e extracao de
suas caracteristicas é tratada na secao 3.3. As metodologias utilizadas na previsao e as
formas de avaliagao dos resultados alcancados sao abordadas na secao 3.4 e secao 3.5,

respectivamente. Na secao 3.6 sao apresentadas algumas consideracoes sobre o capitulo.

3.1 SERIES TEMPORAIS FINANCEIRAS

Série temporal é um conjunto de observagoes ordenadas no tempo (MORETTIN;
TOLOI, 1987). Uma série temporal pode ser representada por um grafico em que o tempo
¢ mostrado no eixo horizontal (eixo x), enquanto a varidvel em estudo tem seus valores
mostrados no eixo vertical (eixo y). A Figura 5 mostra a representacao grafica de uma
série temporal. Outros exemplos de séries temporais da area financeira sdo os valores: de

cotagao do dolar, de indices setoriais ou de indices de mercado como o IBovespa.

Figura 5: Série Temporal da agdo PETR4 da Empresa Petrobras, de 22 de outubro de
2013 a 17 de outubro de 2014.
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Fonte: (BM&FBOVESPA, 2014)

A série temporal pode ser representada como (CASTANHEIRA, 2008)

y=f(t) (3.1)
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onde y ¢é a varidvel dependente, f(.) é a fungao que relaciona o valor de y com a data de
referéncia e t é a data de referéncia. A previsao de séries temporais consiste em encontrar

a funcao f(.).

A andlise técnica de agdes, como visto no Capitulo 2, parte do principio que o
movimento dos precos passados influencia em pregos futuros, havendo um comportamento
repetitivo ao longo do tempo. Dessa forma, apesar das condi¢Ges economicas e politicas
serem diferentes, a variagao dos precos de ativos financeiros se comporta de maneira similar

a variagoes que ocorreram em algum momento no passado.

3.2 ARQUITETURA DOS PREVISORES

Os sistemas previsores de séries financeiras podem ser tomados como um problema
de reconhecimento de padroes. Theodoridis e Koutroumbas (2003) definem o reconheci-
mento de padroes como uma disciplina cientifica que tem por objetivo classificar objetos
em um numero de categorias ou classes. Estes objetos, dependendo da aplicacao, podem ser
imagens, sinais ou nimeros que possam de alguma forma ser classificados. Haykin (2001)
complementa definindo o reconhecimento de padrdes como sendo um processo pelo qual
um sinal recebido é atribuido a uma classe dentre um nimero predeterminado de categorias
(classes). O objetivo do reconhecimento de padroes é esclarecer os mecanismos complexos

do processo de tomada de decisdo e automatizar essas fungoes utilizando computadores

(FUKUNAGA, 1990).

O processo de criagao de sistemas de previsao de prego/tendéncia de produtos
financeiros pode ser divididos em duas etapas, a extracao das caracteristicas e a previsao
em si, como ilustra a Figura 6. A etapa de extracao de caracteristicas consiste na sele¢ao
das variaveis e na transformagcao sobre elas realizada visando realcar as suas caracteristicas
ou modificd-las de modo a facilitar o processo de classificagdo/previsao. Estas variaveis
servirao de base para que o modelo previsor, construido com técnicas computacionais,

possa "aprender'o padrao existente nos dados e fazer a previsao dos proximos valores.

Figura 6: Arquitetura genérica de sistemas de previsao.

Dados de
Entrada

Extracao das > . Valor
Caracteristicas Previsao previsto

Fonte: desenvolvido pelo autor
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3.3 EXTRACAO DAS CARACTERISTICAS

A classificagdo de objetos em determinada classe somente é possivel se os objetos
das classes se diferem uns dos outros por determinadas peculiaridades (DOUGHERTY,
2013). Em um processo de classificagdo, um objeto tem suas caracteristicas extraidas e
passadas para um classificador. Este deve avaliar os valores e tomar uma decisao indicando

a classe que o objeto deve ser atribuido.

O processo de extracdo de caracteristicas pode ser dividido em duas etapas:
a selecao de varidveis e a transformacgao sobre elas realizada a fim de evidenciar suas
caracteristicas. Através da transformacgao de uma variavel também é possivel criar outro

dado que seja representativo no processo de classificacao.

3.3.1 Selecao de Variaveis

A selecao das varidveis é uma tarefa muito importante e afeta fortemente o
projeto de um classificador (FUKUNAGA, 1990). Se as variaveis apresentam diferengas
significativas em suas caracteristicas de uma classe para outra, o classificador pode ser

concebido facilmente e apresentar 6timo desempenho.

As variaveis selecionadas para o treinamento do modelo previsor podem ser
separadas em dois grupos: variaveis dependentes do ativo que se busca fazer a previsao e
varidveis exogenas. As variaveis exdgenas sao independentes daquela que se busca prever o

futuro, ndo possuem uma ligacao direta com o ativo a ser previsto.

O grupo de varidveis dependentes do ativo é composto das séries historicas de
cotagoes relacionadas com o ativo a ser previsto. Estas séries correspondem a um resumo
diario das negociagoes de um ativo em um dia determinado e sao fornecidas pelas bolsas de
valores. No total, as bolsas de valores fornecem 5 valores diarios que resumem a negociacao
de um ativo em um determinado dia: preco de fechamento, preco de abertura, preco mais
alto, preco mais baixo e volume negociado. A série do preco de fechamento, que é a série
que deseja-se prever o futuro, sempre esta entre os dados selecionados para o treinamento
do modelo de previsao. Em alguns casos, os dados histéricos do preco de fechamento sao os
tnicos dados utilizados na modelagem do sistema previsor (TAY; CAO, 2001) (MACIEL;
BALLINI, 2009) (CHARKHA, 2008) (ZHANG; JIANG; LI, 2004) (LI; XIONG, 2005)
(FARIA et al., 2008). As outras 4 séries de cotagoes histéricas dependentes (prego de
abertura, pre¢o mais alto, prego mais baixo e volume de negociagao) sao frequentemente
selecionadas para se integrarem ao modelo de previsao (MACEDO et al., 2013) (NETO;
CAVALCANTI et al., 2008) (ABRAHAM; PHILIP; SARATCHANDRAN, 2004) (YILDIZ;
YALAMA; COSKUN, 2008) (WU; LU, 2012) (NAEINI; TAREMIAN; HASHEMI, 2010)
(KHAN; BANDOPADHYAYA; SHARMA, 2008).

No segundo grupo estao as variaveis exoégenas, que sao escolhidas por apresentarem
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alguma possivel relacao de influéncia na formagao do prego do ativo. Uma das variaveis
exégenas frequentemente selecionada ¢é a taxa de cambio de moedas, pois moedas estran-
geiras podem influenciar no preco de determinados ativos financeiros. Neto, Cavalcanti
et al. (2008) selecionaram a cotacao do Dolar em Reais e a cotagao do Euro em Reais,
para auxiliar na previsao do preco da acao da Petrobras. Da mesma forma, Yildiz, Yalama
e Coskun (2008) empregaram em seu modelo previsor do indice da Bolsa de Valores de
Istambul a cotacao do Délar em relacao a moeda local. Ainda no que se refere a variaveis
exbgenas selecionadas, os indices de bolsas de valores por vezes também sao utilizados no
processo de previsao de ativos financeiros. Esses indices, conforme visto no Capitulo 2 sao
indicadores do desempenho médio de um conjunto de acoes, de um pais ou de um setor
econdmico. Neto, Cavalcanti et al. (2008) utilizaram indices setoriais do Petréleo e indices
de desempenho médio do mercado brasileiro e alemao para a previsao da acdo PETR4 da

empresa Petrobras.

3.3.2 Transformacao das Variaveis

O processo de transformagao consiste em aplicar opera¢oes matematicas sobre o
conjunto original dos dados. Esta transformacao tem como objetivo eliminar informacoes
redundantes ou irrelevantes, que nao contribuem para o processo de classificacio (WEBB,
2002). As transformagoes aplicadas sobre as varidveis, conforme observado em trabalhos
correlacionados, sao: taxa de variacao (TAY; CAO, 2001) (MAGER; PAASCHE; SICK,
2008), médias mébveis exponenciais (VIDOTTO; MIGLIATO; ZAMBON, 2009) (TAY;
CAO, 2001) e médias méveis simples (BAHRAMY; CRONE, 2013) (NAEINI; TAREMIAN;
HASHEMI, 2010).

A taxa de variagdo, um importante indicador de oscilagao utilizado na andlise
técnica, representa o percentual de alteracdo que os valores sofrem em determinados
periodos de tempo. Frequentemente a taxa de variagdo é escolhida como uma transformacao
a ser aplicada sobre os dados do modelo previsor. Tay e Cao (2001) descrevem essa
alteragdo como uma vantagem importante, pois a distribuicdo dos dados transformados se
tornara mais simétrica, se aproximando de uma distribui¢cao normal, podendo possibilitar
a obtencao de melhores resultados na previsao. Diferentemente da Equacao 2.4, Mager,

Paasche e Sick (2008) definiram a taxa de variagdo como

ROC, = 1002—=2 (3.2)

Vt—n
onde ROC,, representa a variagao do dia n em relacao ao dia atual ¢, v, é o valor da série
no tempo t e v;_,, corresponde ao valor da série no tempo n anterior ao dia atual ¢. Mager,
Paasche e Sick (2008) escolheram 5 taxas de variagdo para compor os dados de entrada do
modelo previsor: ROC;, ROCs, ROC3, ROC5 e ROCs. J& Tay e Cao (2001) escolheram 4

variagoes de preco para se integrarem ao conjunto de variaveis de entrada: ROCy5, ROCy,
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ROC5 e ROCy. Macedo et al. (2013) empregaram o calculo de variagao de apenas 1 dia,

ROCY, incrementando este dado aos outros dados ja selecionados.

Médias modveis também sdo utilizadas para extrair caracteristicas dos dados
originais. Naeini, Taremian e Hashemi (2010) calcularam médias méveis simples para
periodos de até 10 dias e utilizaram-nas como dados de entrada para o modelo de previsao.
Ja Bahramy e Crone (2013) empregaram a metodologia Bandas de Bollinger, que sao
formadas a partir do calculo de médias moéveis simples, para rastrear tendéncias e gerar
sinais de compra/venda dos ativos. As informagoes obtidas através das Bandas de Bollinger
utilizadas como entrada no modelo de previsao foram as séries que se referem as bandas
central, inferior e superior da metodologia, assim como a série de sinais de compra e venda

gerada.

Outro tipo de médias moveis, as exponenciais, também sao utilizadas. Tay e
Cao (2001) utilizaram o conceito de média mével exponencial para manter o maximo de
informagao contido no preco de fechamento original quanto possivel. Este processo foi
necessario pois os outros dados de entrada do modelo sao taxas de variagao de preco,
que podem remover algumas informagoes tteis dos valores originais. Por isso, calcularam
a média moével exponencial dos ultimos 15 dias e descontaram seu valor do prego de
fechamento do dia atual, acreditando que dessa forma este dado compensaria a perda
de informagoes causadas pelo calculo das taxas de variacao. A escolha da média mével
exponencial é justificada pelo fato de ser melhor no acompanhamento de tendéncias se
comparada a média movel simples. Esse melhor desempenho ocorre porque a média movel
exponencial atribui maior peso aos dados mais recentes, reagindo com mais agilidade as
mudangas do que a média mével simples (VIDOTTO; MIGLIATO; ZAMBON, 2009).

Em alguns casos as variaveis selecionadas nao passam por transformacgoes. os dados
sdo utilizados de forma bruta durante o processo de treinamento e previsao (LI; XIONG,
2005), (MACIEL; BALLINIT, 2009), (NETO; CAVALCANTI et al., 2008), (WU; LU, 2012),
(KHAN; BANDOPADHYAYA; SHARMA, 2008) e (YILDIZ; YALAMA; COSKUN, 2008).

3.4 PREVISAO

Existem diversos métodos estatisticos que podem auxiliar na tarefa de previsao,
como por exemplo: modelos auto-regressivos (AR), de médias moéveis (MA) e modelos
ARIMA (RIBEIRO; GOLDSCHMIDT; CHOREN, 2009). Além destes, técnicas de in-
teligéncia computacional tais como as redes neurais artificiais e Maquinas de Vetor de
Suporte proporcionam a criacao de metodologias avancadas de previsao. Em uma analise
de trabalhos relacionados, nota-se que as escolhas dos modelos computacionais de previsao,

em sua grande maioria, recaem sobre a técnica de Redes Neurais Artificiais.
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3.4.1 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo um sistema de processamento de informagoes
paralelo e distribuido, constituido de unidades de processamento simples, com objetivo de
armazenar conhecimentos adquiridos através de experiéncias e torna-los disponiveis para
uso (HAYKIN, 2001). As RNAs se assemelham ao cérebro humano pois os conhecimentos
de ambos sao adquiridos através de processos de aprendizagem. As conexdes entre os
neuronios, conhecidas como sinapses, tem associado a elas os pesos sinapticos que sao os

responsaveis por armazenar os conhecimentos adquiridos pela RNA.

As RNAs tem uma grande capacidade de generalizagdo, produzindo saidas adequa-
das para dados de entrada que nao estavam presentes durante o processo de aprendizagem
(HAYKIN, 2001). Esta capacidade de generalizacao é essencial na previsao de séries tempo-
rais financeiras, uma vez que muito dificilmente os valores posteriormente fornecidos para
a rede (modelo previsor) serao iguais aos valores que foram utilizados durante o processo

de aprendizagem.

Luger (2013) afirma que RNAs sdo bem adequadas para tarefas de classificacao,
onde o objetivo é definir a qual classe pertence determinada entrada, tarefas de reconheci-
mento de padroes, identificando os padroes existentes nos dados e em tarefas de previsao,
na geracao de saidas a partir das entradas disponibilizadas. A partir disso pode-se concluir
que o uso de redes neurais na previsao de tendéncia de séries financeiras é adequado, pois
esta tarefa de previsao passa pelo reconhecimento dos padroes presentes nos dados de

entrada e pela classificacao destes dados quanto a tendéncia de movimentagao dos pregos.

A base das RNAs é o neurdnio artificial, que consiste na aplicacdo de uma funcgao
de ativacao sobre a soma ponderada do neurdnio, que é determinada pela forca cumulativa
dos sinais de entrada que chegam ao neurdénio ponderados pelos pesos das conexoes
(LUGER, 2013). Um neurénio artificial pode ser definido como (HAYKIN, 2001)

Y = p(Somay + b) (3.3)
m
Somay, = E W (3.4)
j=1
onde x1, Ta, ..., T, sa0 os sinais de entrada; wy, ws, ..., W, sS40 0s pesos sinapticos; m é

o numero de conexoes que chegam ao neurdnio k; j ¢ um neuronio da camada anterior;
Soma é a saida do somatério das entradas do neurénio ponderados pelos seus respectivos
pesos sinapticos; b, € o bias, valor aplicado externamente com o objetivo de alterar a
entrada liquida da funcao de ativagdo; ¢(.) é a funcao de ativagdo que gera uma saida
padronizada; e y; ¢ a saida do neur6nio k. Uma representacao grafica de um neurénio

artificial é exibida na Figura 7.
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Figura 7: Modelo genérico de um neurénio artificial.

o

x3 Wi | Soma f(Soma + b) y

Fonte: (LUGER, 2013) (HAYKIN, 2001) (Adaptado)

O perceptron é a forma mais simples de uma RNA e é capaz de resolver o problema
da classificacdo de padrdes linearmente separéveis'. Consiste de um tinico neurénio com
pesos sinapticos ajustaveis e um bias. Quando os problemas a serem solucionados sao
do tipo nao linear, o uso de miltiplas camadas de perceptrons deve ser aplicado. Neste
caso os neurdnios de uma camada posterior, recebem a saida de todos os neuronios da
camada anterior como suas entradas. Estas redes sdo conhecidas como RNA Perceptrons
de Multiplas Camadas (RNA-MLP).

As RNAs-MLP sao as redes mais frequentemente modeladas na previsao de séries
financeiras (VUI et al., 2013) (LI; MA, 2010) (YOO; KIM; JAN, 2005). A estrutura de uma
RNA-MLP é composta por trés tipos de camadas: entrada, oculta e saida. A camada de
entrada ¢ a responséavel por receber os dados do ambiente externo e propagar para a proxima
camada. Na sequéncia encontram-se as camadas ocultas, que nao interagem diretamente
com o ambiente externo. Normalmente, RNAs modeladas para previsao de séries financeiras
utilizam uma (ABRAHAM; PHILIP; SARATCHANDRAN, 2004) (ZHANG; JIANG; LI,
2004) (FARIA et al., 2008) (KHAN; BANDOPADHYAYA; SHARMA, 2008) (NAEINI;
TAREMIAN; HASHEMI, 2010) ou duas (MACEDO et al., 2013) (MACIEL; BALLINI,
2009) camadas ocultas. A tltima camada da rede é a camada de saida, que transfere
os dados da RNA para o ambiente externo. A Figura 8 exemplifica uma arquitetura de
RNA-MLP de 4 camadas, sendo duas delas ocultas.

Um dos maiores problemas de topologia das RNAs-MLP é a defini¢do do niimero
de neurdnios integrantes de cada camada. Nas camadas de entrada e saida a defini¢ao é
realizada de acordo com o problema ao qual a rede solucionard, o nimero de dados de
entrada e de saida da RNA. O niimero de neurénios das camadas intermediarias, assim
como o numero de camadas ocultas, é definido de forma empirica, ndo havendo uma regra

que defina a melhor arquitetura (BORGES, 2012). Na pratica, a escolha do ntimero de

L Padrdes lienarmente separaveis sdo aqueles em que os padroes se encontram em lados opostos de um

hiperplano tragado.



42

Figura 8: Arquitetura de RNA-MLP com duas camadas ocultas.

Sinal de Sinal de
entrada < snida
{estimulo) (resposta)

Camada de Primeira Segunda Coamada de
entrada camada camada saida
oculta : oculta

Fonte: (HAYKIN, 2001, p. 186)

neurdnios integrantes das camadas ocultas é determinada através da realizagao de testes
com diferentes nimeros de neurdnios (NETO; CAVALCANTT et al., 2008) (FARIA et al.,

2008). A arquitetura que apresenta o melhor desempenho nos testes é a escolhida.

3.4.1.1 Treinamento de Redes Neurais Artificiais

O processo de aprendizagem pode ser dividido em dois paradigmas: aprendizagem
supervisionada e aprendizagem nao supervisionada (HAYKIN, 2001). No processo de
aprendizagem supervisionada hé a presenca de um "professor', alguém que possui conheci-
mentos sobre o assunto. O conhecimento ¢é representado por um conjunto de exemplos de
entrada-saida. Em virtude de seu conhecimento prévio, o "professor'é capaz de fornecer a
rede neural uma resposta desejada, sendo possivel determinar um sinal de erro entre a
reposta obtida e a resposta desejada. Este processo de calcular o erro obtido e continuar ou
nao o processo de treinamento é conhecido como aprendizagem por correcao de erro. No
aprendizado nao supervisionado a presenca do "professor'inexiste, dessa forma os dados de
entrada sao colocados a disposi¢cao do modelo previsor para o seu treinamento, mas nao se

tem certeza se o modelo estd sendo corretamente treinado.

Um dos algoritmos de aprendizagem supervisionada mais utilizados no treina-
mento de RNAs-MLP é o algoritmo de retropropagacao, mais conhecido na literatura
como algoritmo backpropagation (ZHANG; JIANG; LI, 2004) (MACEDO et al., 2013)
(FARIA et al., 2008) (KHAN; BANDOPADHYAYA; SHARMA, 2008) (YILDIZ; YALAMA;
COSKUN, 2008) (TAY; CAO, 2001). Este algoritmo é baseado na regra de aprendizagem

por correcao de erro e consiste na aplicacao de dois passos através das diferentes camadas
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da rede (HAYKIN, 2001): um passo para frente, a propagagao, e um passo para tras, a

retropropagacao.

Na propagacao, um vetor de entrada é aplicado aos neuronios da primeira camada.
Todos os neuronios, exceto os da primeira camada, realizam o calculo do seu valor de saida,
conforme visto na Equacao 3.3. A saida de cada neurdnio é propagada para os neurénios
da camada posterior, seguindo camada por camada, produzindo um conjunto de saidas da
RNA. Durante o processo de propagacao os pesos sinapticos, que sao atribuidos de forma

aleatoria na inicializagdo da rede, nao sao alterados.

A retropropagacao consiste em ajustar os pesos sinapticos, através de uma regra
de correcao de erro, de modo que a resposta obtida se mova para mais perto da resposta
desejada (HAYKIN, 2001). O célculo de erro de um neurdnio j da camada de saida é
definido por

¢j(n) = d;(n) — 0;(n) (3.5)

onde n se refere ao n-ésimo exemplo de treinamento, d; se refere a resposta desejada, o;
corresponde ao valor obtido na saida do neurénio j e e; € o erro na saida do neurdnio j.
Este sinal de erro é propagado para tras através da rede na direcao contraria das conexoes
sinapticas, realizando o ajuste dos pesos sinapticos. A correcao dos pesos sinapticos é

definida como
wi?(n+1) = wl) (n) + afwl (n — 1] + 08 (n)y!" (n) (3.6)

! . R A
onde wj(»l-) (n+1) é o novo peso da conexao sindptica entre o neurdnio ¢ da camada [ —1 e o

](-? (n) é o peso atual da conexao,

(n—1) é o peso da conexao na iteragao anterior n — 1,

neurénio j da camada [ para a préxima iteracdo n + 1, w
0)
ji
n é a taxa de aprendizagem? definida, yglfl)(n) ¢ o valor de saida do neuronio ¢ da camada

« € uma constante de momento, w

anterior [ — 1 e 5;1) é o gradiente local que é responsavel por apontar as modifica¢oes

necessarias nos pesos sinapticos, definido como

egL) (n)go}(v](-L) (n))) para o neurénio j da camada de saida L

§W = (3.7)

j
©; (v](-l) (n))> % 5,(€l+1)(n)w,(€?1)(n) para o neurdnio j da camada oculta [

onde e; corresponde ao erro calculado na saida do neurénio j, L corresponde a camada de
; , ;. . ~ L , .

saida, [ corresponde a uma camada oculta, n é a n-ésima iteracao, gog(vj( )(n)) ¢ a derivada

da funcao de ativagdo ¢ do neurdnio j, k é um neurénio de camada posterior a camada do

neurénio j, w é o peso da conexao sindptica entre dois neurdnios e v;(n) representa a soma

2 Taxa de Aprendizagem é o valor que determina as variacbes dos pesos sinapticos a cada iteracdo.

Quanto menor o valor da taxa de aprendizagem, mais suave serdo as alteracoes nos pesos e mais
demorado serd o processo de aprendizagem. Se o valor for grande a rede aprenderd mais rapido mas
pode se tornar instével.
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ponderada de todas as entradas sindpticas acrescido do bias do neurdnio j na iteragao n,

calculado por

vj(n) = Zwﬂ(n)yln (3.8)

i=0
onde m ¢ o numero total de entradas aplicadas ao neurdnio j, o peso sinaptico wj
corresponde ao valor bias associado ao neuronio j, e y; corresponde ao valor de saida do

neuronio 7.

O treinamento através do algoritmo backpropagation consiste em realizar o processo
de propagacao, seguido da retropropagacao, para um conjunto de diferentes exemplos de
treinamento, por diversas iteragdes, até que o critério de parada seja satisfeito (HAYKIN,
2001). O critério de parada pode ser alcangado através do uso de um conjunto de validacao,
que é um conjunto de dados formado por exemplos diferentes dos que sao usados no
treinamento. Estes exemplos sao inseridos na rede e se o desempenho obtido com estes
exemplos for bom o suficiente o treinamento é encerrado. Outra forma de definir o critério de
parada ¢é através da variagao de erro entre as iteracoes, quando ela se tornar suficientemente

pequena o treinamento é encerrado.

3.4.1.2 Funcdo de Ativacao

A funcao de ativagao tem o proposito de restringir a amplitude de saida de um
neur6nio. Independente do valor v; calculado no neurénio j a funcao de ativacao ird
transforméa-lo em outro valor dentro de um intervalo especifico, dependendo do tipo de

funcao escolhida. Os tipos mais utilizados na previsao de séries financeiras sao:

e Funcao de ativagao sigmdbide: é uma fungao nao-linear muito utilizada em RNAs-MLP
(ZHANG; JIANG; LI, 2004) (MACEDO et al., 2013) (KHAN; BANDOPADHYAYA;
SHARMA, 2008) (TAY; CAO, 2001). A fungao sigmdide limita os dados a um
intervalo [0; 1]. Esta limitagdo pode ser explicada através da plotagem de seu gréfico,
conforme a Figura 9, onde percebe-se que ao aplicar a funcao sigmoéide o valor de
saida sempre estd no intervalo [0; 1], independente do valor de entrada. A funcao

pode ser definida como
1

= 3.9
1+ expvi (3.9)

o(v;)
onde v; é o valor da soma ponderada das entradas sindpticas do neurdnio j.

e Funcao tangente hiperbdlica: também bastante utilizada em RNAs-MLP por sua
nao-linearidade (FARIA et al., 2008) (NETO; CAVALCANTI et al., 2008), limita
os valores a um intervalo [-1; 1]. A Figura 10 exibe o grifico da fungao tangente

hiperbélica. Pode ser definida como

©(vj) = tanh(v;) (3.10)



Figura 9: Gréfico da Funcao Sigmoéide.

Fonte: desenvolvido pelo autor

Figura 10: Grafico da Fun¢ao Tangente Hiperbdlica.

Fonte: desenvolvido pelo autor

onde v; é o valor da soma ponderada das entradas sindpticas do neurénio j.
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3.4.2 MaAquinas de Vetor de Suporte

As méquinas de vetor de suporte (SVM), assim como as RNAs-MLP, sdo méquinas
de aprendizagem que podem ser usadas na classificacao de padroes e na regressao linear
(HAYKIN, 2001). A SVM esta fundamentada na teoria da aprendizagem estatistica,
sendo uma implementacao do método de minimizacao estrutural de risco. Este método
de minimizagao estrutural de risco é baseado no fato de que a taxa de erro de uma
maquina de aprendizagem, aplicada sobre dados de teste, ¢ limitada pela soma da taxa

de erro da maquina durante o treinamento e um termo que depende da dimensao de

Vapnik-Chervonenkis (V-C) (HAYKIN, 2001).

Para explicar seu funcionamento, pega-se, como exemplo, a classificacdo de padroes
linenarmente separaveis, entre duas possiveis classes. O objetivo dos classificadores é a
concepg¢ao de um hiperplano, que normalmente nao é o tnico existente, que classifique
corretamente todos os vetores de treinamento como mostra a Figura 11 (THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2003). Nota-se nesta figura que existem 2 hiperplanos tragados que
separam os dados de classes diferentes. Porém o hiperplano, representado pela linha
continua, possui uma maior margem de erro, de modo que os dados de ambas as classes
podem mover-se um pouco mais livremente, com menos risco de causar um erro. Em outras
palavras, o classificador da linha continua tem uma maior capacidade de generalizacao, o
que permite ele operar satisfatoriamente com dados diferentes dos dados de treinamento

(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2003).

Figura 11: Um exemplo de um problema de 2 classes linearmente separaveis com dois
classificadores lineares possiveis.
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Fonte: (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2003, p. 78)
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Este é o objetivo principal das SVMs, a construgao de um hiperplano de modo que
a separacao entre os padroes diferentes seja maxima (HAYKIN, 2001). Sob esta condigao,
este hiperplano é chamado de hiperplano 6timo, que é tinico, e possui a maior capacidade

de generalizacio na classificacao de padroes.

As amostras de treinamento apresentadas as SVMs se assemelham aquelas apre-
sentadas as RNAs, pois sao do tipo (z, d), onde z é o valor de entrada e d representa
a resposta desejada. Assumindo que os padroes existentes sdo d = —1 e d = 1, pode-se

representar a equagao do hiperplano como (HAYKIN, 2001)
wix+b=0 (3.11)

onde w é um vetor de peso ajustavel, b ¢ um bias. O treinamento consiste em ajustar os
pesos do vetor de forma que a separacao dos padroes seja 6tima. Pode-se representar, de

maneira simplificada, a classificacdo de padroes da seguinte forma

wix+b>+1 para d = +1
(3.12)

wix+b< —1parad=—1
Os pontos de dados (x, d) para os quais a primeira ou a segunda linha da Equagao 3.12 é
satisfeita com o sinal de igualdade sdo chamados de vetores de suporte (HAYKIN, 2001).
Estes vetores sao aqueles pontos de dados que se encontram mais préximos da superficie

de decisao e sao, portanto, os mais dificeis de classificar.

A classificacdo de tendéncias em séries temporais financeiras nao se encaixa na
modalidade de reconhecimento de padroes linearmente separaveis. Porém, as SVMs também
sao capazes de encontrar hiperplanos 6timos para padroes nao-linearmente separaveis, nos
quais se busca minimizar o erro de classificacdo (HAYKIN, 2001). Neste caso podem ser
utilizados os métodos multiplicadores de Lagrange para encontrar o vetor de pesos w e
o bias que minimizam o erro de classificagdo e/ou o teorema de Cover que transforma
o espago multidimensional em um novo espago de caracteristicas onde os padroes sao
linearmente separaveis. Como esta parte é mais complexa nao sera aprofundada neste
trabalho.

Esta técnica de inteligéncia computacional foi utilizada por Tay e Cao (2001)
na previsao dos valores de indices futuros de acgoes e de titulos publicos federais dos
Estados Unidos da América e da Alemanha, com vencimentos em 10 e 30 anos. Também

foi empregada em alguns outros trabalhos que tinham por objetivo prever outras séries
temporais financeiras (MAGER; PAASCHE; SICK, 2008) (BAHRAMY; CRONE, 2013).

3.4.3 Outros Modelos Preditores

Além das técnicas ja citadas, existem outras que podem ser utilizadas na modela-
gem de sistemas previsores de séries temporais financeiras. Dentre estas pode-se destacar

o uso da Logica Fuzzy e dos Algoritmos Genéticos.
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A Logica Fuzzy, ou logica nebulosa, tem como objetivos modelar modos de racio-
cinio aproximados ao invés de precisos (MARQUES; GOMES, 2009). Seu funcionamento
é baseado em regras, definidas com palavras e ndao com numeros. A partir da aplicacao
destas regras é que se define o quao membro determinada situacao é de um determinado
conjunto (CAMARGOS, 2002). A faixa de transi¢do entre membro e nao membro de
um conjunto é representada por um intervalo numérico, que vai de "0"(totalmente nao
membro) a "1'(totalmente membro). A maior dificuldade desta técnica ¢ definir os termos
linguisticos e regras que controlam o conjunto. Sistemas desenvolvidos com logica fuzzy
geralmente sao hibridos, onde uma outra técnica é utilizada para formar o sistema, como
redes neurais artificiais (LI; XIONG, 2005) ou algoritmos genéticos (MARQUES; GOMES,
2009).

Algoritmos genéticos sdo baseados no processo de sele¢do natural (evolugao
biolégica) (KHAN; BANDOPADHYAYA; SHARMA, 2008). Para solucionar um problema
com algoritmos genéticos, sao geradas aleatoriamente populagoes iniciais, que sao medidas
através de uma funcao de avaliagdo. Depois sdo aplicados mecanismos de reproducao
(mutagao e cruzamento) sobre as melhores populagdes, gerando novas populagoes, enquanto
as piores sao descartadas. Este ciclo de reproducao, avaliacao e descarte é repetido até
encontrar uma populacdo que solucione o problema (WUERGES; BORBA, 2010). Os
algoritmos genéticos também sao utilizados associados a outras técnicas como redes
neurais artificiais, nas quais podem auxiliar no ajuste dos pesos sindpticos (KHAN;
BANDOPADHYAYA; SHARMA, 2008).

3.5 AVALIACAO DOS RESULTADOS

Apoés a definicao do modelo de previsao sao definidas métricas para checar o
desempenho da previsao, analisando o quao bom ou ruim esta a previsao através do
modelo desenvolvido (MORETTIN; TOLOI, 1987). As métricas de analise de desempenho
frequentemente utilizadas na avaliacdo dos resultados de sistemas previsores podem ser
divididas em dois grupos: métricas de analise do valor nominal do ativo e métricas de

analise do acerto da tendéncia de movimentacao dos pregos.

As medidas de desempenho sao expressas através do erro de previsao. O erro de
previsao consiste na diferenga entre o valor desejado (alvo) e o valor obtido na saida do

previsor (obtido). Dessa forma podemos definir o erro de previsao pela equagao

e; = (alvoy — obtidoy) (3.13)

onde alvo; é o valor desejado como saida do preditor no tempo ¢, e obtido; é o valor obtido

na saida do preditor em um tempo determinado t.
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3.5.1 Avaliacao do Desempenho na Previsdo de Valor Nominal

Na avaliagdo do desempenho dos previsores de valor nominal de ativos financeiros,
algumas métricas sao frequentemente utilizadas para comparar o desempenho entre os

modelos previsores desenvolvidos. Essas métricas estao descritas a seguir.

Erro Quadratico Médio
O Erro Quadratico Médio, do Inglés Mean Square Error - MSE, é uma medida de
comparacgao entre dois valores, ou duas séries temporais, que fornece uma pontuagao
quantitativa descrevendo o grau de semelhanca, ou de distor¢ao, entre os valores
(WANG:; BOVIK, 2009). Esta métrica foi empregada para analisar o desempenho dos
modelos elaborados por Neto, Cavalcanti et al. (2008) e Naeini, Taremian e Hashemi
(2010).

A equagao para obter o MSE pode ser definida como (WANG; BOVIK, 2009)

n

1
M S E(obtido, alvo) = — E (obtido; — alvoy)? (3.14)
n
=1

onde n é a quantidade de pontos da série temporal. Quanto menor for o resultado
do MSE, melhor é o modelo de previsao. MSE igual a zero equivale a um modelo

que prevé o resultado com exatidao.

Erro Quadratico Médio Normalizado
O Erro Quadratico Médio Normalizado, do Inglés Normalized Mean Square Error
- NMSE, mede a relagao entre o quadrado do erro de previsao do sistema testado
e o quadrado dos erros de um modelo do tipo Random Walk (Caminho Aleatério)
(NETO; CAVALCANTT et al., 2008). Pelo modelo Random Walk a previsao de um
determinado valor da série no instante ¢ é calculada a partir de uma dependéncia linear
com o seu ultimo valor no tempo ¢ — 1. Dessa forma chega-se a obtido; = obtido; 1 —14,
onde r; é um valor aleatério gerado por um distribuicdo uniforme de nimeros

aleatorios. O NMSE pode ser definido como (NETO; CAVALCANTT et al., 2008)

S (alvo, — obtido,)?
> i, (obtido, — obtidos_1)?

NMSE = (3.15)
Quando NMSE > 1, o modelo testado é ineficiente pois tem desempenho igual ou
inferior ao Random Walk. Se o NMSE < 1 o modelo testado é mais eficiente que o
modelo Random Walk. Quanto mais proximo de zero o valor de NMSE, melhor é o
desempenho do sistema previsor. Esta métrica foi adotada por Tay e Cao (2001) e
Neto, Cavalcanti et al. (2008) em seus trabalhos.

Raiz do Erro Quadratico Médio

A métrica Raiz do Erro Quadratico Médio, do Inglés Root Mean Square Error -
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RMSE, também ¢é utilizada para verificar a eficiéncia das previsdes servindo de
comparagao de desempenho entre os modelos desenvolvidos (BAHRAMY; CRONE;,
2013). RMSE pode ser definido como (FARIA et al., 2008)

RMSE — \/Z?:l(alvot — obtidot)2. (316)

n

Além de FARIA et al. (2008) e Bahramy e Crone (2013), Wu e Lu (2012) e Naeini,
Taremian e Hashemi (2010) também utilizaram esta métrica para avaliar o desem-
penho de seus modelos de previsao. Quanto menor o valor de RMSE melhor é o

modelo de previsao.

Erro Médio Percentual Absoluto

O Erro Médio Percentual Absoluto, do Inglés Mean Absolute Percentage Error -
MAPE, apresenta o erro de previsao do modelo em porcentagem. MAPE pode ser

definido como
n

MAPE — L S [alwt - Ob”dot] « 100. (3.17)

n alvoy

Apresentar o resultado em percentual é o grande diferencial do MAPE em relacao ao
MSE, uma vez que na métrica MSE o resultado deve ser interpretado, levando-se em
conta a escala dos valores avaliados. Ja na métrica MAPE, o resultado é facilmente
entendido, pois representa o percentual de erro do modelo. Quanto menor o MAPE,

melhor é o desempenho do previsor.

A métrica MAPE é frequentemente utilizada na avaliacdo de sistemas previsores
(ABRAHAM; PHILIP; SARATCHANDRAN, 2004) (NETO; CAVALCANTT et al.,
2008) (WU; LU, 2012) (NAEINI; TAREMIAN; HASHEMI, 2010).

3.5.2 Avaliacao do Desempenho na Previsao de Tendéncia

A avaliacao dos previsores de tendéncia pode ser encarada como uma avalia¢ao

de classificadores. As possiveis classes que uma situagao pode pertencer sao: tendéncia de

alta ou tendéncia de baixa dos precos.

Taxa de Acerto

A Taxa de Acerto, do Inglés Hit Rate, corresponde a uma métrica de andlise de
desempenho utilizada quando o universo de possibilidades (classes) é definido. A
previsao de tendéncia do preco de séries financeiras se encaixa neste padrao, pois ou
0 prego cai ou o preco sobe, muito raramente o preco se mantém estavel. Por ser
uma previsao de valores financeiros, se o preco se mantém estavel, pode-se considerar
que o modelo acertou a previsao, pois a estabilidade nao afeta o objetivo final que é

a obtencao de retorno financeiro.
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A equacao para medir a taxa de acerto varia de acordo com os valores tratados no
modelo previsor. Em Li e Xiong (2005) o sistema de previsao retorna um valor que
corresponde ao prego futuro da série financeira analisada. A equacao para avaliar o

percentual de acerto da diregao foi assim definida
1 n
HIT=— D 3.18
¥ ; ! (3.18)

onde

D, = { 1, se (alvo; — alvo;_y) * (obtido; — obtidos_,) > 0 . (3.19)

0, caso contrario

No modelo proposto por Yildiz, Yalama e Coskun (2008) o célculo da dire¢ao Dy
teve de ser alterado, pois o sistema previsor retorna um valor no intervalo [0; 1]. A
Equacao 3.18 pode ser mantida, sem alteragoes, mas a Equacao 3.19, de verificagao

de acerto de tendéncia, deve ser alterada como

1 btido; > 0.5
Dy = { ) S OTHaon . (3.20)

0, caso contrario

Nem todos os autores utilizam a mesma nomenclatura quando se referem a métrica
Taxa de Acerto. Li e Xiong (2005) utilizaram o nome Ratio of the Correct Tendency,
na traducao livre Razao da Tendéncia Correta, mas o resultado da aplicagao desta
métrica também representa o percentual de acerto na previsao de tendéncia. Pre-
diction On Change In Direction, que pode ser traduzido por Previsao de Alteracao
da Direcao, é outra nomenclatura para o cdlculo de Taxa de Acerto, utilizada por
Neto, Cavalcanti et al. (2008). Além dos trabalhos ja citados, Khan, Bandopadhyaya
e Sharma (2008) e Mager, Paasche e Sick (2008) também propuseram métricas

similares com o mesmo objetivo.

Apesar de terem nomes diferentes, essas métricas representam o percentual de acerto
da mudanca de direcdo dos precos. Quanto maior o percentual de acerto melhor
é o desempenho do previsor. Pode-se considerar que se o percentual de acerto for
inferior a 50% o modelo proposto nao deve ser utilizado, pois uma escolha aleatéria

sem nenhum critério poderia ter desempenho melhor que o sistema previsor.

Soma das Perdas e Ganhos
A Soma de Perdas e Ganhos, do Inglés Sum of Losses and Gains - SLG, foi proposta
por Neto, Cavalcanti et al. (2008) e representa uma boa forma de medir o desempenho
quando o assunto é previsao de séries financeiras. Quando a previsao acerta a
tendéncia de movimento do prego, o valor absoluto |alvo, — alvo, 1| é somado, caso

contrério |alvo; — alvo,_1| é subtraido. O SLG é calculado por

1 n
SLG =~ d L (3.21)
t=1
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onde L; é calculado por

I + |alvo; — alvo_+|, se (alvoy — alvo_y) * (obtidoy — obtidoy—1) > 0
' — |alvo, — alvo,_1|, caso contréario

(3.22)

O SLG representa a obtencao de lucro ou prejuizo. Se o modelo proposto tem um
desempenho com SLG < 0 ele nao deve ser utilizado pois representaria uma perda

de capital. Quanto maior o SLG melhor é o desempenho do modelo.

3.6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram abordados assuntos referentes a previsao de séries temporais
financeiras. Através da analise de trabalhos correlacionados pode-se determinar os aspectos
mais importantes na definicio de modelos previsores, como a selecao das variaveis, a
transformacao sobre elas aplicada, a modelagem de redes neurais e as formas de avaliacao

do desempenho dos previsores.

A escolha correta das variaveis é fundamental para obter, ao final, um bom sistema
previsor. As variaveis devem carregar consigo informagoes que permitam, com o auxilio de
um bom reconhecedor de padroes, classificar os dados conforme padroes pré-definidos. O
processo de transformagcao das variaveis também pode auxiliar nessa tarefa. Através da
aplicacao de operacoes matematicas e indicadores de analise técnica é possivel agregar

mais informagoes de classificacao aos dados.

A técnica computacional mais utilizada na previsao de séries temporais financeiras
é¢ a RNA-MLP. Seu treinamento normalmente é realizado através do algoritmo backpropa-
gation. Os principais problemas encontrados na criacdo de RNAs sao as defini¢oes de sua
topologia. Normalmente o nimero de camadas é definido entre trés e quatro. O nimero
de neurdnios de cada camada escondida é definido de forma empirica, inicialmente sdo
testadas diversas configuracoes partindo de uma quantidade pequena de neurdnios (menor
que o nimero de classes existentes) até uma quantidade grande (maior que o dobro do
nimero de dados de entrada). Posteriormente sdo analisados os melhores resultados e é

definido um intervalo do niimero de neurénios a ser testado em cada experimento.

Por fim, neste capitulo, foram apresentadas as principais métricas de anélise
de desempenho de sistemas previsores de séries temporais financeiras. Elas podem ser
divididas em dois grupos, métricas de andlise de previsores de valor nominal e métricas de

analise dos previsores de tendéncia.
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4 PROPOSTA DE SOLUCAO

Neste capitulo é apresentada a proposta de solugao para o problema de previsao
de séries temporais financeiras. Na secao 4.1 é apresentada a arquitetura proposta para o
previsor de tendéncia de séries temporais financeiras. A secao 4.2 define as séries temporais
financeiras escolhidas para serem analisadas neste trabalho. A secao 4.3 especifica quais
sao as variaveis utilizadas como fonte de informagoes para a previsao. Por fim, a secao 4.4
relaciona as métricas que serao utilizadas para analisar o desempenho do sistema previsor

proposto.

4.1 ARQUITETURA DO SISTEMA

Este trabalho tem como objetivo principal fazer a combinacao de sistemas especi-
alistas para prever o comportamento futuro de séries temporais financeiras. Os sistemas
especialistas se caracterizam por adquirir conhecimentos, através de um processo de

aprendizagem, para utiliza-los posteriormente na solu¢ao de problemas similares.

A previsao de séries temporais financeiras pode ser considerada uma tarefa com-
plexa. A resolugdo de uma tarefa complexa, segundo Haykin (2001), pode ser obtida
através da divisao em sub-tarefas. Estas podem ser delegadas a sistemas especialistas. Os
resultados obtidos por cada especialista sao combinados gerando uma solucao supostamente

melhor do que qualquer solugao alcancavel por um especialista atuando isoladamente.

Dentre as técnicas de inteligéncia computacional utilizadas para obtencao de um
sistema especialista na previsao de séries temporais financeiras, a que mais se destaca
sao as RNAs. Esse destaque se dd pelo fato de que as RNAs possuem uma grande

capacidade de generalizacdo, sendo eficientes na previsao de séries temporais (RIBEIRO;
GOLDSCHMIDT; CHOREN, 2009).

Neste contexto, ¢ proposto um modelo de combinagao de sistemas especialistas
como mostra a Figura 12. Este sistema foi modelado através de trés RNAs-MLP, objetivando
prever o comportamento futuro de séries temporais financeiras. A primeira RNA-MLP
utiliza, como dados de entrada, as variaveis dependentes do ativo. A segunda RNA utiliza
dados exdgenos, que sao independentes do ativo mas que podem influenciar na formagcao
do preco do ativo, e dados gerados por indicadores de analise técnica. A terceira RNA,
é uma RNA de fusdo, que utiliza os dados de saida da primeira e segunda RNA como
seus dados de entrada. Dessa forma, as duas primeiras RNAs sao treinadas para fazer a
previsao individualmente. Seus resultados sao combinados em uma RNA de fusdo, com o

objetivo de melhorar a previsao, agregando o conhecimento de ambas as RNAs anteriores.

As trés RNAs fazem a previsao da tendéncia de movimentagao do preco. Quando os
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Figura 12: Arquitetura do Sistema Previsor Proposto.
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Fonte: desenvolvido pelo autor

valores de saida dos neur6nios superior e inferior de cada RNA forem -1 e 1, respectivamente,
representarao uma tendéncia de baixa do preco do ativo. Quando a saida for 1 e -1 para

os neurdnios superior e inferior, respectivamente, a tendéncia é de alta no preco do ativo.

4.2 SELECAO DAS SERIES FINANCEIRAS

Séries temporais financeiras sdo um conjunto de dados histéricos, que indicam a
cotacao dos mais diversos ativos no mercado financeiro ao longo do tempo, como série de
cotacao de moedas estrangeiras, de indices de mercado, de produtos agropecuéarios e de
outros ativos. Neste trabalho foram selecionadas séries temporais financeiras de agoes do
mercado brasileiro para serem analisadas. A selecao das agoes utilizadas neste trabalho

seguiu os critérios:

e As agdes devem apresentar alta liquidez no mercado acionario: segundo CORREIA,
AMARAL e BRESSAN (2008), o nivel de liquidez de um ativo reflete a facilidade
com que ele é negociado, sem prejuizo de valor. E por este motivo, que sio escolhidas

as agoes de maior liquidez.

e As agoes selecionadas devem pertencer a empresas e setores de atuacao diferenciados:
diferentes segmentos do mercado. E utilizada a setorizacio da BM&FBovespa para

fins de comparacao.

e As agbes devem estar sendo negociadas na BM&FBovespa desde 01 de janeiro de

2011.

Como forma de avaliagao do nivel de liquidez das agoes, foi considerado o volume

financeiro negociado da agao nos tltimos 12 meses. A Tabela 1 exibe o ranking das 10
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agoes com maior participagao em volume financeiro negociado dentre as participantes da

carteira do IBovespa.

Tabela 1: Ranking das 10 A¢des com Maior Percentual de Participacao em Volume Finan-
ceiro da Carteira de Ac¢des do IBovespa.

ITUB4 ITAUUNIBANCO PN ED N1 9,980
PETR4 PETROBRAS PN 8,700
BBDC4 BRADESCO PN N1 7,640
ABEV3 AMBEV 5/A ON 6,640
PETR3 PETROBRAS ON 5,534
VALES VALE PNA N1 4,503
BRFS3 BRF SA ON NM 3,509
VALE3 VALE ON N1 3,394
ITSA4 ITAUSA PN ED N1 3,130
BBAS3 BRASIL ON NM 2,676

Fonte: (BM&FBOVESPA, 2014)

Seguindo os critérios definidos e, limitando o niimero de agoes a serem analisadas

em trés, as selecionadas foram:

e [TUBA4: acado do tipo preferencial da empresa Itat Unibanco. A Itai Unibanco é uma

empresa que atua no setor financeiro.

e PETRA4: acao do tipo preferencial da empresa Petrobras. A Petrobras é uma empresa
de capital aberto estatal, pois o acionista majoritario é o Governo Federal. Atua no
segmento de energia, nas areas de exploracao, producao, refino, comercializagao e

transporte de petréleo, gas natural e seus derivados.

e VALES: acao do tipo preferencial da empresa Vale S.A.. A Vale é a maior produtora

de minério de ferro do mundo e atua também em outros segmentos minerais.

A acao BBDC4 da empresa Bradesco nao foi selecionada por pertencer ao mesmo
setor de atuagao da ITUB4, o setor financeiro. A acao ABEV3, a 4* no ranking das agoes
de maior liquidez, nao foi selecionada pois passou a ser negociada na BM&FBovespa
apenas em novembro de 2013, e neste trabalho serao considerados os dados de negociacao
desde 01/01/2011. A 5* acao do ranking, a PETR3, também pertence a Petrobras. Dessa
forma, a acdo VALES foi selecionada pois é a 3* de maior liquidez que atende aos critérios

de escolha estabelecidos.
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4.3 SELECAO DAS VARIAVEIS DE ENTRADA

A selecao das variaveis é parte fundamental no projeto de um sistema especialista
(FUKUNAGA, 1990). E das varidveis de entrada que sdo extraidas as caracteristicas
inerentes ao comportamento dos precos das a¢oes. As caracteristicas presentes nas variaveis,
aliadas a um bom sistema classificador, permitem o reconhecimento dos padroes existentes
nos dados. A partir deste reconhecimento é possivel prever valores futuros. Neste trabalho as
variaveis selecionadas para a previsao sao separadas em trés grupos: variaveis dependentes

do ativo, indicadores de andlise técnica e variaveis exdgenas.

As variaveis dependentes do ativo a ser previsto representam um resumo diario da
negociagao do ativo. Sao fornecidas pelas bolsas de valores onde os ativos sdo negociados.
A seguir estao relacionadas as varidveis dependentes utilizadas como entrada no sistema

previsor:

Cotacao de fechamento diario da acao;

Preco de abertura no dia;
e Preco maximo negociado no dia;

e Preco minimo negociado no dia;

Volume negociado no dia.

Sinais de compra e venda de agoes, gerados a partir de indicadores de analise
técnica, podem ser utilizados como em Bahramy e Crone (2013). Porém, os sinais de
compra e venda, que sao gerados através do cruzamento de médias moveis, nao ocorrem
diariamente. A presenga de varidveis de entrada redundantes e/ou constantes prejudica
o desempenho da rede neural, dificultando o processo de aprendizagem e tornando o
treinamento mais dificil e demorado (LIMA, 2015). Por este motivo, ao invés de utilizar os
sinais de compra e venda gerados, optou-se por utilizar os proprios indicadores responsaveis

pela geragao destes sinais. Os indicadores selecionados foram:

e Bandas de Bollinger;
e MACD;

e Interseccao de Médias Mdveis.

Os dados exdgenos frequentemente selecionados como dados de entrada para
modelos previsores sao taxas de cambio de moedas e indices de desempenho médio
fornecido pelas bolsas de valores. Neste contexto e considerando as agoes selecionadas os

dados exdgenos escolhidos foram:
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e Indice IBovespa;

e Indices Setoriais: para as acoes ITUB4 e VALES existem indices de setor fornecidos
pela BM&FBovespa, o indice financeiro (IFNC) e o indice de materiais bésicos
(IMAT), respectivamente. No caso da PETR4, a BM&FBovespa nao possui um
indice de setor. Por isso foi selecionado, assim como em Neto, Cavalcanti et al.
(2008), a cotagao do barril de petréleo Brent em substituigao ao indice setorial, pois

¢ uma importante informacao neste setor.

e Cotacao do Doélar: selecionada pois o valor da moeda americana influencia nos pregos
de muitos produtos no mercado brasileiro. Desta forma, esta pode ser uma importante

informagao na precificacao de algumas acoes.

As variaves selecionadas sao divididas entre as RNAs-MLP, conforme o modelo
exposto na Figura 12. A primeira RNA-MLP utiliza como dados de entrada as variaveis
dependentes do ativo. Os indicadores de analise técnica, bem como as variaveis exégenas

selecionadas, sdo os dados de entrada da segunda RNA-MLP.

4.4 AVALIACAO DO DESEMPENHO

A partir do conjunto de dados de teste é realizada uma avaliacao do desempenho do
previsor. As métricas de avaliagdo consideram o acerto ou erro da previsao de movimentacao
do preco. Dentre as métricas expostas na secao 3.5, foi selecionada a métrica taxa de
acerto. Ja a métrica soma de perdas e ganhos, foi adaptada para apresentar valores que

representem melhor as perdas e ganhos.

A métrica taxa de acerto representa o percentual de acerto da previsao da tendéncia
dos precos, sendo uma medida que representa a confiabilidade do sistema. Considera-
se aceitavel o desempenho de um previsor com taxa de acerto superior a 50%, ja que a
probabilidade de acertar é 50%. Quanto maior o percentual de acerto obtido mais promissor

¢é o sistema previsor.

Como neste trabalho o previsor gera a tendéncia do prego e ndo o pre¢o nominal,

o calculo foi adaptado conforme

1 n
HIT ==Y"D, (4.1)
n
t=1

1, se ((valory — valory_y) > 0 e [obtidoy, obtidos] = [1, —1])
Dy =4 1, se ((valor, — valor,_;) < 0 e [obtidoy, obtidos] = [—1,1]) (4.2)
0, caso contrario
onde HIT corresponde a taxa de acerto, n equivale ao niimero de testes realizados, D;
corresponde ao nimero de acertos na previsao da tendéncia, valor; é o prego do ativo no

dia t, obtido; e obtidoy sdo os valores de saida dos neuronios da camada de saida da RNA.
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Por sua vez, a métrica soma de perdas e ganhos, se apresenta como uma possibi-
lidade de avaliar o desempenho de previsores de tendéncia de movimentagao dos precos
de ativos financeiros. No entanto, essa métrica nao considera uma variavel importante
no calculo das perdas e ganhos no mercado a vista: a posse de agoes. Pela métrica SLG,
as perdas e ganhos sdo somadas conforme o acerto de tendéncia, sem considerar se o
investidor tem acgoes para vender ou capital para comprar. Por exemplo, se o sistema
previsor indica tendéncia de baixa em dias consecutivos, o investidor s6 terd um ganho no
primeiro dia, pois nos dias seguintes ele ja nao possuird mais acoes para vender. A métrica
SLG desconsidera a posse de agoes para calcular o ganho. Portanto, visando ter um valor
mais préoximo do real, foi proposta uma simulagdo de investimento, partindo de um capital
inicial a ser investido e comparando, ao final do periodo analisado, com o capital obtido.

A simulagao segue as regras:

e Comprar o maior nimero de ac¢oes possivel de acordo com o capital disponivel, caso

o sistema previsor indique uma tendéncia de alta;

e Vender todas as agoes, de posse do investidor, caso o sistema indique uma tendéncia

de baixa.

Para que a simulacao de investimento seja possivel, foi necessario fixar uma regra
quanto ao preco de compra e venda das agoes. O preco praticado ¢ igual ao prego de
fechamento do dia atual. Na pratica isso nao é possivel, pois apds o fechamento do pregao
s6 é possivel negociar acoes no dia seguinte, e o preco de abertura do dia seguinte é
diferente do preco de fechamento do dia atual. Por isso, considera-se que a previsao de
tendéncia ocorre minutos antes do fechamento do pregao, de forma que os precos praticados
naquele instante nao diferem muito dos precos de fechamento e que a negociagao (compra

ou venda) ocorra ainda no mesmo dia.

Ao final do periodo analisado, é calculado o percentual de retorno com a simulacgao
de investimento. Um percentual de 100% significa que o capital inicial foi mantido ao final
do periodo. Percentuais maiores que 100% representam lucro e percentuais menores que

100% representam prejuizo com o investimento durante o periodo analisado.
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5 DESENVOLVIMENTO E RESULTADOS

Neste capitulo sao apresentadas as etapas do desenvolvimento da proposta de
solugdo para o problema de previsao de séries temporais financeiras e os resultados
alcangados. A secao 5.1 trata sobre a coleta dos dados e sobre os pré-processamentos
realizados. Na se¢ao 5.2 o assunto abordado ¢ a configuragdo das RNAs, tratando de
aspectos como arquitetura, parametros da rede, critérios de parada do treinamento, fungao
de ativagdo e a necessidade de normalizagao dos dados de entrada. A secao 5.3 apresenta
os experimentos realizados na busca por um sistema previsor eficiente para a RNA com
variaveis dependentes e para a RNA com varidveis exdgenas e indicadores. Por fim, na
secao 5.4 sdo relatados os experimentos realizados através da fusdo de caracteristicas e dos

sistemas especialistas obtidos na secao anterior.

5.1 COLETA E PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Como a analise técnica estda fundamentada na hipdtese que pregos passados
influenciam nos pregos futuros, é necessaria a coleta de dados historicos referente a
negociacao dos ativos. Este trabalho considerou os dados histéricos de 01 de janeiro de
2011 a 10 de margo de 2014, gerando 750 amostras, para o treinamento e teste do modelo
previsor. Nos trabalhos correlatos o periodo escolhido ¢ muito variavel, em alguns casos
foram utilizadas 2000 amostras (aproximadamente 8 anos) enquanto em outros a previsao

foi realizada baseada em 250 amostras (aproximadamente 1 ano).

Os dados coletados foram armazenados em arquivos de texto, onde cada amostra
¢ armazenada em uma linha do arquivo, e as informagoes de cada amostra sao separadas
pelo caracter ";"(ponto e virgula). Nao foi utilizado um sistema gerenciador de banco de
dados para armazenar as amostras, pois as mesmas nao sao alteradas durante a execugao,

sao lidas uma tnica vez no inicio da execucao.

Os dados histéricos das varidveis selecionadas foram coletados de duas fontes:
BM&FBovespa e EIA. Da BM&FBovespa foram coletados: o resumo didrio de negociacao
das agoes (prego de fechamento, prego de abertura, pre¢o méaximo, pre¢o minimo e volume
comercializado), cotacao de fechamento de indices de desempenho médio (IBovespa, IMAT,
IFNC) e a taxa de cambio do Délar para Reais. Do EIA foi coletado a cotagao do barril

de petréleo Brent, informacao esta que nao estava disponivel na BM&FBovespa.

Apesar de os dados, em sua maioria, terem sido coletados de uma mesma fonte,

eles estavam armazenados em diferentes formatos e em diferentes tipos de arquivo. Para

L Energy Information Administration - érgao estatistico do governo dos Estados Unidos da América,

responsavel pela coleta, andlise e disseminacgao de informagoes sobre energia.
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facilitar a leitura destes dados pelo sistema previsor, foram gerados arquivos com os dados
para cada uma das agoes. Cada acao possui diversos arquivos e cada arquivo contém as
informacoOes necessarias para rodar um determinado experimento. Dessa forma, sempre que
um experimento é configurado para executar, o sistema escolhe o arquivo correspondente

ao experimento e a agdo. Na secao 5.3 estao descritos alguns dos experimentos executados.

Antes de serem armazenadas nos arquivos, as cotagoes do barril de petroleo Brent
passaram por um pré-processamento ja que sua precificagdo se da em dolares. Para realizar
a conversao, de dolares para reais, foi utilizada a taxa de cambio coletada no site da
BM&FBovespa.

Em uma analise preliminar dos dados coletados, verificou-se a ocorréncia de
cotagoes em datas diferentes entre os dados. Isso ocorre pelo fato de que a cotacao do ddlar
e do prego do barril de petréleo Brent estao diretamente ligadas a mercados internacionais.
Como a cotacgao ocorre apenas em dias uteis, hd uma divergéncia nestas datas entre o
mercado brasileiro e outros mercados. Para solucionar este problema de divergéncia de

datas resolveu-se adotar as seguintes regras:

e Selecionar somente os dados com cotagdo em datas que correspondam a dias tteis

no mercado brasileiro;

e Utilizar a ultima cotagao existente (data imediatamente anterior) em caso de nao
haver cotagao do délar ou do barril de petroleo Brent em um dia util do mercado

brasileiro;

e Descartar cotagoes em dias nao-tuteis do mercado brasileiro.

Outro pré-processamento necessario foi a geragdo das informagoes dos indicadores
de andlise técnica escolhidos. Este pré-processamento pode ser caracterizado como uma
extracao de caracteristicas, uma vez que sao gerados novos dados a partir da série de

fechamento das ac¢oes. As informacoes dos indicadores foram geradas da seguinte forma:

e Bandas de Bollinger: obtida através da configuracao padrao, onde a média mével
simples é calculada sobre os ultimos 20 dias. As bandas superior e inferior sao
formadas pelo acréscimo e decréscimo, respectivamente, de duas unidades do desvio-
padrao dos ultimos 20 dias. Portanto, o indicador Bandas de Bollinger gera duas

informagoes;

e MACD: também modelado da forma mais tradicional, onde a linha MACD corres-
ponde a diferenca entre a MME de 12 dias e a MME de 26 dias, a linha de sinal
é calculada através de uma MME de 9 dias sobre os dados da linha MACD e o
histograma ¢ a diferenca entre a linha MACD e a linha de sinal. Portanto o indicador

MACD ¢ formando por 3 valores: linha MACD, linha de sinal e histograma;
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e Interseccao de Médias Moveis: composta de duas médias mdveis simples, uma de 13
dias considerada como média de curto prazo e outra de 20 dias sendo a média de

longo prazo.

5.2 CONFIGURACAO DAS REDES NEURAIS

Nesta se¢ao sao apresentados aspectos da configuracao das redes neurais. Estes
aspectos tratam da arquitetura de rede neural utilizada, parametros utilizados na rede,

critério de parada do treinamento, dados de entrada e funcao de ativagao.

Para implementar as redes neurais do trabalho proposto foi utilizada a linguagem
de programacao Java. Este prototipo de sistema previsor ndao possui uma interface grafica
para interacdo com o usuario. As configuracoes da execucao podem ser alteradas através

da edicao de um arquivo XML.

5.2.1 Arquitetura

Uma RNA-MLP é composta por varios neurtnios artificiais organizados em
camadas. Porém, nao ha uma regra para a definicdo do nimero de neurénios de cada
camada e do niimero de camadas escondidas. Esta escolha deve ocorrer de forma empirica
(BORGES, 2012).

A camada de entrada de uma RNA-MLP tem seu tamanho definido de acordo com
a natureza da aplicagdo (FREEMAN; SKAPURA, 1991). Em outras palavras, o nimero de
neurdnios da camada de entrada é definido de acordo com o nimero de dados de entrada
que existem, cada dado é carregado para um neurdnio da camada de entrada. Quanto
maior é o vetor de entrada mais complexa é a rede neural que o utiliza. Por exemplo, um
vetor 4-D (com 4 informagdes) gera uma rede neural menos complexa que um vetor de
entrada 8-D.

Quanto as camadas escondidas, uma RNA-MLP pode ser construida com mais
de uma. Freeman e Skapura (1991) afirmam que geralmente uma camada escondida é
suficiente, mas que determinados problemas podem ser mais facilmente solucionados com
mais de uma camada escondida. Para Hornik, Stinchcombe e White (1989) RNAs-MLP
com uma camada escondida sao capazes de gerar fun¢des de aproximacao universal muito
precisas e satisfatorias. Neste trabalho as RNAs sao construidas com 1 camada escondida.
O ntmero de neur6nios desta camada é definido de forma empirica, pois nao existe uma
regra confidvel para isso. Em cada experimento foram criadas e executadas diversas RNAs,
com uma variacdo do numero de neurdnios nesta camada, visando escolher o melhor
numero de neurdnios. Os testes iniciaram com 2 neuronios e, a cada execucao, este niimero
era incrementado de 2, testando até alcancar a marca de 40 neurdnios nesta camada. Apods

estes testes obteve-se, de acordo com o desempenho de cada RNA, a melhor configuracao
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de neuronios na camada escondida para cada um dos experimentos.

J4a a definicdo do niimero de neurénios da camada de saida, depende da quantidade
de padroes de classificacao. Neste trabalho existem duas possiveis classes: tendéncia de alta
e tendéncia de baixa. Para aumentar a diferenca entre os padroes de saida das duas classes,
foi proposto a utilizacdo de dois neurdnios na camada de saida, definindo os padroes
conforme exposto na Figura 12. Também foi testada a utilizacao de apenas 1 neurénio na

camada de saida, mas nao obteve-se melhoras no desempenho do sistema previsor.

5.2.2 Inicializacdao dos Pesos e Parametros das RNAs

As conexdes entre os neurénios de diferentes camadas sdo chamadas de sinapses,
e em cada sinapse existe um peso sinaptico associado. Sao estes pesos sindpticos que
armazenam o conhecimento da RNA adquiridos durante o processo de treinamento. O
treinamento consiste na atualizagao dos pesos sinapticos, de forma que, ao apresentar
um vetor de entrada a rede gere o valor de saida desejado. De acordo com Freeman e
Skapura (1991) estes pesos devem inicializados de forma aleatdria, com valores pequenos,

tipicamente no intervalo [-0,5;0,5].

Uma pratica comum na construgdo de RNAs-MLP ¢ a utilizacado do parametro
bias (FREEMAN; SKAPURA, 1991). O valor bias é aplicado externamente em todos os
neurdonios das camadas intermediarias e de saida, com o objetivo de alterar a entrada
liquida da fungao de ativagao. Ele pode ser considerado como uma sinapse extra, e seu
peso ¢ fixo. Normalmente, assim como foi adotado neste trabalho, o valor aplicado ao bias
é igual a +1 (HAYKIN, 2001).

Outro parametro que deve ser definido em RNAs-MLP, a taxa de aprendizagem,
tem um efeito significante na performance da RNA. O valor da taxa de aprendizagem
normalmente deve ser pequeno, no intervalo [0,05;0,25] (FREEMAN; SKAPURA, 1991).
Quanto menor for o parametro da taxa de aprendizagem menores serao as atualizagoes dos
pesos sinapticos, de uma iteracao para outra, podendo levar a um treinamento muito lento,
sendo necessarias varias iteracoes para finalizar o treinamento. J& um valor muito grande
nesta taxa, apesar de acelerar o processo de treinamento, pode tornar a rede instavel
(HAYKIN;, 2001). Neste trabalho a taxa de aprendizagem foi definida como 0,15.

5.2.3 Critério de Parada do Treinamento

Segundo Haykin (2001), nao se pode demonstrar que o algoritmo backpropagation
converge e nao existem critérios de parada bem definidos para encerrar o processo de
treinamento. No entanto, existem alguns critérios razoaveis para encerrar o ajuste dos
pesos. Neste trabalho foram implementados trés critérios de parada: limite de iteracoes,

variagao minima do erro quadratico médio e validacao cruzada.
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O critério de parada limite de iteragoes consiste em estabelecer um limite maximo
de iteragoes do treinamento. Este critério sempre é utilizado aliado a outro, e serve como
garantia que o treinamento ird encerrar, uma vez que os outros critérios podem nao ser
atingidos durante o treinamento. Inicialmente definiu-se o nimero de 10.000 iteragdes como
limite, mas ao analisar os relatérios de execucao verificou-se que a maioria das execugoes
alcancava o critério de parada antes de 1.000 iteracoes. Dessa forma fixou-se em 1.000 o

limite de iteragoes no treinamento.

O critério de parada baseado na variacdo minima do erro quadratico médio
considera que o algoritmo backpropagation converge quando a taxa absoluta de variacao
do erro médio quadrado por iteragao for suficientemente pequena (HAYKIN, 2001). Para

calcular esta taxa é necessario calcular o valor instantaneo do erro £(n), através de

1 2
En) =5 Y en) (5.1)
jecC
onde 7 é um neuronio pertencente a camada de saida C' e e? (n) corresponde ao sinal de
erro do neuronio j na iteragao n conforme definido na Equagao 3.5. O erro quadratico

médio em uma iteracdo n é definido como

fmed - %;é(n) (52)

O treinamento é encerrado quando a variagao do erro quadratico médio entre duas iteragoes

for menor que 0,0001.

Outro critério de parada implementado foi a utilizagao da validagao cruzada
através do método de treinamento com parada antecipada. Em situacoes tipicas o erro
quadréatico médio decresce com o aumento do nimero de iteragoes (HAYKIN, 2001).
Tendo como objetivo uma boa generalizagao é muito dificil perceber o momento certo
para encerrar o treinamento. Caso o treinamento se estenda demais, a generalizagao pode
ficar comprometida, uma vez que o sistema pode "decorar'o comportamento das amostras
de treinamento. Através da validacao cruzada pode-se identificar o inicio do excesso de
treinamento. O conjunto de treinamento é dividido em conjunto de estimacao e conjunto
de validacao. Apés determinados periodos de estimagao (treinamento) sdo calculados os
erros de validagao através do cédlculo do erro quadratico médio. Quando o erro de validagao
comegar a crescer ¢ o momento certo para encerrar o treinamento, ou seja, a partir deste
instante o treinamento estarda perdendo a capacidade de generalizacao e comecando a
aprender demais o conjunto das amostras de treinamento. Para separar o conjunto de
validacao que é equivalente a um percentual do nimero de amostras do conjunto de
treinamento, calculado através de

V2xW —-1-1

R=1- 7= (5.3)
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onde W representa a soma de todos os pardmetros livres da RNA (pesos sindpticos e bias),
R representa o percentual de amostras que serao alocadas para o conjunto de validagdo, o

restante (1 — R) corresponde ao percentual de amostras do conjunto de estimacao.

Foram realizados varios experimentos para analisar os resultados obtidos com
cada um dos critérios de parada implementados. Notou-se que o critério de parada com
validagao cruzada encerrava os treinamentos de forma muito precoce, pois os resultados
nos testes eram inferiores se comparados aos resultados obtidos com o outro critério.
Analisando a execucao do treinamento, passo-a-passo, notou-se que o erro quadratico
médio oscila entre as iteracoes, sendo esta uma situacao atipica, onde o erro nao apenas
decresce durante o treinamento. Por este motivo, os critérios de parada utilizados nos
treinamentos posteriores foram a variacdo minima do erro quadratico médio e o limite

maximo de iteracoes.

5.2.4 Funcao de Ativacao

A funcao de ativacdo tem como objetivo restringir os valores de saida de cada
neurdonio em um intervalo fixo, impedindo que um neurénio envie para outro um valor
muito grande ou pequeno. Caso nao fosse utilizada, o erro produzido em um neurdnio de
saida poderia ser grande, dificultando o ajuste dos pesos sindpticos, e consequentemente o

processo de treinamento.

A escolha da funcao de ativagao depende de como os dados de saida sao represen-
tados (FREEMAN; SKAPURA, 1991). Neste trabalho as possiveis saidas da RNA sao [-1;
1] para tendéncia de baixa e [1; -1] para tendéncia de alta. Considerando esta abrangéncia
de valores, escolheu-se a fun¢ao de ativagao tangente hiperbélica, que atende aos requisitos
(Figura 10).

5.2.5 Normalizacdo dos Dados de Entrada

A normalizacao dos dados de entrada é um pré-processamento fundamental em
aplicagoes de redes neurais artificiais (KHAN; BANDOPADHYAYA; SHARMA, 2008).
E necessdria pois ao apresentar valores de grande escala para a funcao de ativagao ela
restringira a saida dos valores. No caso da fun¢ao de tangente hiperbélica, qualquer valor
acima de 1 apresentado na entrada da funcao tera como saida o valor 1. Muita informacao

é perdida quando os dados de entrada nao sao normalizados.

Os dados de entrada sdo normalizados conforme os limites inferior e superior da
fungado de ativacao (MACIEL; BALLINI, 2009). Assim os valores foram normalizados para
o intervalo [-1; 1], que s@o os limites inferior e superior de abrangéncia da fungao tangente

hiperbodlica. Esta normalizacao foi obtida através de

Tp = 2% (x — ming)/(mazx — miny) — 1 (5.4)
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onde x,, representa o valor normalizado para o intervalo [-1; 1], « é o valor a ser normalizado,
main, ¢ o menor valor do vetor x e max, ¢ o maior valor presente no vetor x, limitando o
vetor ao conjunto de amostras de treinamento. A normalizacao foi aplicada sobre todas as

séries temporais de entrada.

5.3 EXPERIMENTOS

Para a realizacdo dos experimentos, os dados coletados foram particionados em
dois conjuntos: treinamento e teste. O conjunto de treinamento corresponde a % dos dados,
enquanto o conjunto de teste é composto pelo % restante. E importante lembrar que apenas
através do conjunto de treinamento ocorre a corre¢ao dos pesos sinapticos. O conjunto de

teste serd utilizado somente para avaliar o desempenho do sistema.

A maioria dos algoritmos de aprendizagem, incluindo as RNAs-MLP, espera uma
distribuigao equilibrada do nimero de amostras de cada classe (HE; GARCIA, 2009). A
apresentacao de um conjunto desbalanceado de amostras pode prejudicar a concepcao de
um classificador. Para evitar este problema, os conjuntos de treinamento e teste foram
balanceados, eliminando aleatoriamente amostras da classe que tinha um maior niamero
de amostras. Esta regra do balanceamento é desrespeitada quando se esta calculando a
simulagao de investimento, pois para isso é necessaria a avaliacao de todas as amostras do

periodo testado.

Uma boa pratica nas tarefas de classificagdo de padroes, segundo Haykin (2001),
¢é tornar aleatéria a ordem de apresentacao das amostras em cada iteragao do treinamento.
Dessa forma evita-se que amostras sucessivas apresentadas a RNA pertencam a uma mesma
classe, o que poderia dificultar o treinamento do classificador, afetando sua capacidade de

generalizacao.

Como as RNAs sao inicializadas com pesos aleatérios em suas conexoes sinapticas,
pode ocorrer que a RNA nao consiga convergir no seu treinamento. Por este motivo, cada
experimento foi realizado varias vezes, e somente o melhor destes foi selecionado. Para

selecdo do melhor experimento de cada modelo foram definidas duas regras:

e Ter uma distribuicao minimamente equilibrada na previsao de tendéncia, de modo

que

DPT =VP/(VP+VN) (5.5)

onde DPT corresponde ao percentual de Distribuicao na Previsao de Tendéncia,
V' P é o verdadeiro positivo ou nimero de acertos na previsao de tendéncia de alta,
V' N ¢ o verdadeiro negativo ou nimero de acertos na previsao de tendéncia de baixa.
Para ter uma distribui¢do minimamente equilibrada o experimento deve apresentar

o valor DPT entre 0.3 e 0.7. Essa restricao evita que sejam escolhidos experimentos
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que acertam apenas tendéncia de alta ou de baixa, que prevéem sempre a mesma

tendéncia independente dos dados de entrada.

e Possuir a maior taxa de acerto dentre os experimentos que satisfazem a regra anterior.

As subsecoes a seguir mostram os resultados obtidos nos diversos testes realizados
no sistema entre as bases de dados. O teste binomial para diferengas de propor¢ao (MOTTA,
2006) é usado para testar se as diferengas de duas propor¢oes binomiais sao estatisticamente
significantes. Quando nao especificado, o nivel de significancia « é igual a 0,05. Este teste

de significancia é aplicado apenas sobre as taxas de acerto.

Conforme a arquitetura de sistema previsor proposta (Figura 12), os experimentos
foram divididos em RNA com Variaveis Dependentes e RNA com Varidveis Exdgenas e

Indicadores. As subsec¢bes que seguem relatam os experimentos realizados para ambas as
RNAs.

5.3.1 RNA com Variaveis Dependentes

A RNA com variaveis dependentes é caracterizada pela utilizacdo dos valores
que resumem o dia de negociacdo de uma acao em bolsa como dados de entrada. Os
experimentos foram realizados com a utilizagdo das variaveis dependentes em sua forma
estatica e em uma forma dinamica, obtida através do calculo da diferenga relativa dos

ultimos dias.

Os experimentos sao avaliados por duas métricas: taxa de acerto e percentual de
retorno de uma simulagao de investimento. No entanto, as taxas obtidas por essas métricas
nao sao perfeitamente correlacionadas. O coeficiente de correlagao p foi calculado a partir
de todo o conjunto de experimentos realizados. Para a acao ITUB4 p = 0.77, para PETR4
p = 0.70 e para VALES p = 0.68. Isto significa que a taxa de acerto apresenta uma forte
correlagdo com o retorno da simulagao de investimento, mas como essa correlacdo nao é
perfeita (p = 1) podem ocorrer situagbes em que a taxa de acerto aumenta e o retorno com
a simulagao de investimento diminui. O grafico de dispersao dos experimentos realizados

mostra essa correlacao entre as variaveis (Figura 13).



67

Figura 13: Grafico de dispersao da relacdo entre taxa de acerto e taxa de retorno da
simulacao de investimento, obtido através dos experimentos realizados na RNA
com Variaveis Dependentes.

ITUB4

135%
125%
115%
105%
95%
B85%
75%
65%
55%
45%

135%

85%

* 125%
e ®
s t 115%
1 105%
@ £ 5% %
2

75%

65%

55%

45%

135%
125%
115% . s
105%
95% |
B5% |
75% $
65%
55%
45%

T T T 1
44% 48% 52% 56% 60%

Fonte: desenvolvido pelo autor

5.3.1.1 Variaveis de Entrada Estaticas

Os experimentos foram realizados utilizando variaveis dependentes, em sua forma
estatica, como valores de entrada das RNAs. Os dados estaticos correspondem aos valores
reais de cotagdo, nao ocorre transformagao prévia dos dados. Através das variaveis descritas
na Tabela 2 foram gerados diversos modelos para experimentos, com diferentes combinagoes

de varidveis como dados de entrada das RNAs.

Tabela 2: Descricao das variaveis dependentes do ativo, em sua forma estatica.

Variavel de Entrada
vFechAcao(t — x)
vAbeAcao(t — x)
vMazxAcao(t — x)
vMinAcao(t — x)
vVolAcao(t — x)

Descricao

Fechamento da acao no periodo t — x
Abertura da acao no periodo t — x

Valor maximo da agao no periodo t — x
Valor minimo da ag¢ao no periodo t — x
Volume negociado da agao no periodo t — x

Para iniciar os experimentos foi definido um modelo Base, que utiliza o vetor de
caracteristicas [vFechAcao(t), vAbeAcao(t), vMaxAcao(t), vMinAcao(t), vVolAcao(t)]
como entrada da RNA, onde o periodo de tempo t refere-se ao dia atual. Nota-se que estas
variaveis representam todo o conjunto de variaveis dependentes, e o vetor de entrada tem
uma dimensionalidade 5-D. Os resultados deste experimento apresentaram um percentual
de acerto nao melhor que a chance, como mostra a Figura 14. No que se refere a simulagao
de investimento com o modelo Base, obteve-se lucro com as 3 ac¢oes analisadas, sendo 16,4%
na acao ITUB4, 7,8% na acao PETRA4 e 18,1% na VALES5. Isso representa um resultado

satisfatorio, pois a inflagdo acumulada para o periodo analisado foi de aproximadamente

6%.
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Figura 14: Taxa de acerto e simulacao de investimento do modelo Base da RNA com
variaveis dependentes, utilizando dados estaticos.
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Fonte: desenvolvido pelo autor

Como o experimento com o modelo Base nao produziu taxas de acerto melhores
que a chance, dois novos modelos foram construidos isolando as variaveis do modelo Base:
a série temporal de fechamento da agao (vFechAcao(t)) e as séries temporais com as
outras informagcoes dependentes (vAbeAcao(t), vMaxAcao(t), vMinAcao(t), vV ol Acao(t)).
Estes modelos foram denominados como Fechamento, cujo vetor de entrada possui uma
dimensionalidade 1-D, e Outros, cujo vetor tem uma dimensao 4-D. As RNAs construidas
utilizando estes vetores como entrada nao obtiveram resultados melhores. Portanto, as
informagoes utilizadas no modelo Base se complementam e sdo capazes de produzir

melhores resultados se utilizadas em conjunto do que se utilizadas isoladamente.

Como os modelos Fechamento e Outros nao melhoraram o desempenho, e com
o intuito de melhorar os resultados obtidos, criou-se um novo modelo denominado Base
com Atraso, o qual possui um vetor de entrada de dimensao 15-D, composto por todas
variaveis dependentes, com a cotagao do dia atual e dos dois dias uteis imediatamente

anteriores. O vetor de entrada utilizado neste experimento pode ser expresso como

Base com atraso = [vFechAcao(t — z),vAbeAcao(t — x),vMaxAcao(t — x),

(5.6)
vMinAcao(t — ), vV ol Acao(t — x)]

onde x € [0;2]. Apesar deste experimento produzir taxas de acerto superiores ao modelo
Base, como mostra a Figura 15, esta diferenca nao é estatisticamente significante. En-
tretanto, esta diferenca proporcionou um melhor retorno na simulacao de investimento

da acao ITUB4. O mesmo nao ocorreu com as outras acoes, que tiveram uma queda
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no percentual de retorno e apresentaram prejuizo no periodo analisado. Essa falta de
correlagao entre taxa de acerto e percentual de retorno financeiro ocorre pois, em algumas
situagoes, acertar a tendéncia é mais vantajoso que em outras. Por exemplo, considerando
que o investidor tenha acoes para vender e que o sistema acerte a tendéncia de baixa antes
de uma queda de 10%. Esse acerto de tendéncia é mais vantajoso que acertar a tendéncia
de baixa antes de uma queda de 1%. Portanto, melhorar a taxa de acerto nao d4 garantias

de melhores retornos financeiros.

Figura 15: Taxa de acerto e simulacao de investimento dos modelos Base e Base com
atraso da RNA com variaveis dependentes, utilizando dados estéticos.
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Fonte: desenvolvido pelo autor

Além dos citados, foram realizados diversos experimentos com dados estaticos,
gerando diferentes combinagbes das variaveis dependentes do ativo, para servirem de

entrada na RNA. Todos esses experimentos nao produziram melhores resultados.

5.3.1.2 Variaveis de Entrada Dinamicas

Como os experimentos realizados com as varidveis de entrada estaticas nao produ-
ziram resultados melhores que a chance, resolveu-se explorar a capacidade de generalizacao
das RNAs através da utilizagao de dados dindmicos. Os dados dindmicos sao caracterizados
por representarem um comportamento de variacao dos dados, como por exemplo a diferenca
de valor dos y tultimos dias, ou a taxa de variacdo entre o dia = e o dia y. Neste trabalho,
os dados dinamicos foram gerados através do calculo de diferenga relativa entre os tltimos

y dias.
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As variaveis dependentes do ativo, na sua forma dindmica, estao descritas na
Tabela 3. Estas variaveis foram utilizadas para a criacao dos modelos de dados para os

experimentos da RNA com variaveis dependentes.

Tabela 3: Descricao das variaveis dependentes do ativo, em sua forma dinamica, geradas
através do calculo da diferenca relativa.

Descricao Variavel de Entrada
Diferenca do vFechAcao(t — x) entre os dltimos y dias | dFechAcao(t — x,y)
Diferenga do vAbeAcao(t — x) entre os tltimos y dias | dAbeAcao(t — x,y)
Diferenga do vMaxAcao(t — x) entre os ultimos y dias | dMaxAcao(t — x,y)
Diferenga do vMinAcao(t — ) entre os tltimos y dias | dMinAcao(t — z,y)
Diferenga do vVolAcao(t — ) entre os tltimos y dias | dVolAcao(t — z,y)

Em um primeiro momento, os dados dinamicos foram gerados através do céalculo
da diferenca relativa dos ultimos 2 dias. A férmula utilizada para calcular a diferenca

relativa entre os ultimos 2 dias foi definida como
dVar(t,2) =vVar(t) —oVar(t —1) (5.7)
onde t representa o dia atual e vV ar representa o valor estatico da variavel.

Os experimentos realizados com dados dinamicos seguiram a mesma logica dos ex-
perimentos realizados com dados estaticos. Inicialmente foi definido um modelo Base
da RNA com variaveis dindmicas dependentes, utilizando o vetor de caracteristicas
[dFechAcao(t,2), dAbe Acao(t,2), dMaxAcao(t,2), dMinAcao(t,2), dV ol Acao(t, 2)] como
entrada para a rede neural, onde ¢ é o dia atual. Este modelo produziu resultados seme-
lhantes aos apresentados pelo modelo Base com dados estaticos, com uma taxa de acerto
um pouco mais elevada, como mostra a Figura 16. Destaca-se o desempenho obtido com
este modelo na acao PETR4, que alcangou uma taxa de acerto de de 58,6% e um lucro de

26,7% na simulagao de investimento.

Para verificar o comportamento das RNAs com as varidveis isoladas, foram gerados
os modelos Fechamento (dFechAcao(t,2)) e Outros (dAbeAcao(t,2), dMaxAcao(t,?2),
dMinAcao(t,2) e dVol Acao(t, 2)). Estes experimentos nao produziram resultados melhores
que o modelo Base. Além destes, foi criado o modelo Base com Atraso, com as mesmas
variaveis do modelo Base porém com dados do dia atual e dos ultimos 2 dias, cujo vetor de
caracteristicas tem uma dimensionalidade 15-D. Este experimento se mostrou consistente,
pois todas as agoes produziram resultados semelhantes, tanto para a taxa de acerto
quanto para a simulagao financeira calculada, porém nenhum deles apresentou um retorno
financeiro muito maior que a inflacdo acumulada no periodo. O retorno financeiro para as
acoes ITUB4 e VALE5S no experimento Base com atraso foi maior se comparado com o
modelo Base, como mostra a Figura 16. Em contrapartida, para a acao PETR4 houve
queda de mais de 30% no retorno financeiro calculado entre o modelo Base e o modelo

Base com atraso.
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Figura 16: Taxa de acerto e simulacdo de investimento dos modelos Base e Base com atraso
da RNA com varidveis dependentes, utilizando dados dinamicos calculados pela
diferenga relativa de 2 dias.
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Fonte: desenvolvido pelo autor

Foram testadas varias outras combinacoes de variaveis dindmicas dependentes,
com uma diferenga relativa de 2 dias, como entrada na RNA. Nenhuma dessas outras

combinagoes apresentou resultados melhores dos que ja foram apresentados.

Como os dados dinamicos gerados pela diferenca relativa de 2 dias alcancaram
resultados semelhantes, e em alguns casos melhores que os estaticos, resolveu-se testar
o poder de generalizacao das RNAs com dados dindmicos gerados através do calculo da
diferenca relativa dos ultimos 3 e 5 dias. A diferenca relativa para mais de 2 dias é calculada
utilizando regressao polinomial ortogonal de primeira ordem na trajetoria temporal da
caracteristica (SOONG; ROSENBERG, 1988). O coeficiente polinomial ortogonal de
primeira ordem, ou a inclinacao da reta generalizada, para 3 e 5 dias possui a seguinte

forma:

dVar(t,3) =vVar(t) «0.5 +vVar(t — 1)« 0+ vVar(t —2) * (—0.5) (5.8)

dVar(t,5) =vVar(t) « 0.2 +vVar(t — 1)« 0.1 + vVar(t — 2) *x 0+

(5.9)
vVar(t —3) * (=0.1) + vVar(t — 4) % (—0.2)

onde t representa o dia atual, vVar representa o valor estatico da varidvel, dVar(t,3)
corresponde a diferenca relativa de 3 dias e dVar(t, 5) representa a diferenga relativa de 5

dias.
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Dos experimentos realizados com dados dinamicos calculados pela diferenca relativa
dos ultimos 3 dias destaca-se o modelo Base com atraso, que contém as mesmas varidveis
do modelo Base com atraso anterior, porém a diferenca calculada é de 3 dias. Este modelo,
como mostra a Figura 17, apesar de apresentar taxas de acerto menores nas 3 agoes
analisadas, possibilitou um ganho financeiro em 2 dessas a¢oes conforme simulagao de

investimento realizada.

Figura 17: Taxa de acerto e simulagao de investimento dos modelos Base com atraso da
RNA com varidaveis dependentes, utilizando dados dindmicos calculados pela
diferenca dos tltimos 2 e 3 dias.
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Fonte: desenvolvido pelo autor

Por sua vez, os experimentos realizados com a diferenca relativa de 5 dias sempre
apresentavam taxas inferiores em relagao aos realizados com dados estaticos, dinamicos da
diferenca de 2 dias e dindmicos da diferenca de 3 dias. Com isso pode-se concluir que a in-
formacao da diferenca entre 2, ou no maximo 3 dias, ¢ suficiente para o modelo classificador

e que agregar a informacao da diferenca de mais dias nao auxilia na classificagao.

5.3.2 RNA com Variaveis Exdgenas e Indicadores

Os experimentos realizados na RNA com variaveis exdgenas e indicadores, assim
como nos realizados com a RNA com variaveis dependentes, sdo avaliados pelas métricas
taxa de acerto e percentual de retorno obtido através de uma simulagdo de investimento. A
partir do conjunto de experimentos realizados na RNA com varidveis exdgenas e indicadores,
foi possivel verificar que existe uma correlacdo moderada entre a taxa de acerto e o retorno
financeiro. Os coeficientes de correlacao para esta RNA foram menores se comparados com

os obtidos com os experimentos da RNA com variaveis dependentes. Para a acao ITUB4
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p = 0.62, para a PETR4 p = 0.39 e para a VALE5 p = 0.49. Esta correlacdo moderada

pode ser verificada no grafico de dispersao apresentado na Figura 18.

Figura 18: Grafico de dispersao da relagao entre taxa de acerto e taxa de retorno do
investimento simulado, obtido através dos experimentos realizados na RNA
com Variaveis Exdgenas e Indicadores.
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Fonte: desenvolvido pelo autor

5.3.2.1 Variaveis de Entrada Estaticas

Inicialmente os experimentos da RNA com variaveis ex6genas e indicadores utiliza-
ram os dados em sua forma estatica. A descricdo das varidveis utilizadas para a realizacao
destes experimentos é exibida da Tabela 4. Através da combinacgao deste conjunto de

variaveis foram gerados os modelos de dados de entrada da RNA para os experimentos.

Tabela 4: Descricao das variaveis exdgenas e de indicadores, em sua forma estatica.

Descricao Variavel de Entrada
Fechamento do IBovespa no periodo ¢t — z vIbov(t — x)
Fechamento do indice setorial da agao no periodo t —x | vindSet(t — x)
Fechamento da cotagao do délar no periodo t — x vDolar(t — x)

Valor da linha MACD no perfodo t — x vMacd(t — x)

Valor da linha de sinal MACD no periodo t — z vMacdSinal(t — x)
Valor do histograma MACD no periodo t — z vMacdHist(t — x)
Valor inferior das Bandas de Bollinger no periodo t —x | vBBInf(t — z)
Valor superior das Bandas de Bollinger no periodo t — x | vBBSup(t — x)
Valor da MMS de longo prazo no periodo ¢t — x vMMSMaior(t — x)
Valor da MMS de curto prazo no periodo t — x vMMSMenor(t — x)

Seguindo a mesma logica dos experimentos realizados na RNA com variaveis
dependentes, definiu-se um modelo Base para os experimentos realizados na RNA com
varidveis exdgenas e indicadores. O modelo Base utiliza o vetor de caracteristicas [vIbov(t),
vIndSet(t), vDolar(t), vMacd(t), vMacdSinal(t), vMacdHist(t), vBBInf(t),vBBSup(t),
vMMSMaior(t), vMMSMenor(t)] como entrada na RNA, onde ¢ corresponde ao dia

atual.



4

Em seguida, foram gerados quatro modelos isolando as varidveis exogenas e
indicadores. Estes modelos utilizam os seguintes vetores de caracteristicas como entrada

na RNA:

e Exégenos = [vlbov(t),vIndSet(t),vDolar(t)]
e Macd = [vMacd(t),vMacdSinal(t),vMacdHist(t)]
e Bollinger = [vBBInf(t),vBBSup(t)]

e Cruzamento MMS = [vM M SMaior(t),vM M S Menor(t)]

As RNAs construidas com os vetores de caracteristicas dos modelos Exogenos,
Macd, Bollinger e Cruzamento MMS néao apresentaram taxas de acerto melhores que a
chance. No que se refere aos percentuais de retorno obtidos através da simulacido com estes
modelos, nenhum deles possibilitou a obtenc¢ao de lucro. O modelo Base, apesar de nao
apresentar taxa de acerto melhor que a chance, possibilitou a obtencao de uma taxa de
retorno na simulacao de investimento de 113,7% na acado ITUB4. Para as acoes PETR4 e

VALES a taxa de retorno foi menor que 100%, representando um prejuizo no investimento.

Apos estes experimentos, testou-se o modelo Base com Atraso para a RNA
com variaveis exégenas e indicadores. Este modelo utilizou um vetor de caracteristicas
com dimensionalidade 30-D, o qual possui o conjunto de todas as variaveis exdgenas e
indicadores, com os valores de cotacao do dia atual e dos dois dias tteis imediatamente
anteriores. Este experimento produziu valores de retorno no investimento maiores que
100% em 2 das 3 agoes, como mostra a Figura 19, obtendo um retorno maior em todas as

acoes se comparado ao modelo Base.

Varios outros experimentos foram testados, combinando as varidveis exdgenas e
indicadores na entrada da RNA, porém nenhum apresentou um desempenho melhor. Estes
outros experimentos realizados incluiram a combinacao de dados de diferentes indicadores,

de indicadores com variaveis exégenas e variagao nos dados exdgenos utilizados.
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Figura 19: Taxa de acerto e simulagao de investimento dos modelos Base e Base com Atraso
da RNA com varidveis exégenas e indicadores, utilizando dados estaticos.
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Fonte: desenvolvido pelo autor

5.3.2.2 Variaveis de Entrada Dindmicas

Com o objetivo de verificar o poder de generalizacaio da RNA com varidveis

exbgenas e indicadores e de alcangar melhores taxas de acerto e de retorno no investimento,

foram realizados experimentos com dados dindmicos. A descricao das variaveis utilizadas

para a criacao dos modelos com dados dindmicos é exibida na Tabela 5.

Tabela 5: Descrigao das varidveis exégenas e indicadores, em sua forma dindmica, geradas

através do calculo da diferenca relativa.

Descricao

Variavel de Entrada

Diferenca do vIbov(t — x) entre os ltimos y dias

dIbov(t — x,y)

Diferenca do vindSet(t — x) entre os ltimos y dias

dIndSet(t — x,y)

Diferenca do vDolar(t — x) entre os tltimos y dias

dDolar(t — x,y)

Diferenca do vMacd(t — x) entre os tltimos y dias

dMacd(t — x,y)

Diferenga do vMacdSinal(t — x) entre os ultimos y dias

dMacdSinal(t — x,y)

Diferenca do vMacdHist(t — x) entre os ltimos y dias

dMacdHist(t — x,y)

Diferenca do vBBInf(t — x) entre os tltimos y dias

dBBInf(t —x,y)

Diferenga do vBBSup(t — x) entre os ultimos y dias

dBBSup(t — z,y)

Diferenga do vM M SMaior(t — x) entre os tltimos y dias

dMMSMaior(t — x,y)

Diferenca do v M MSMenor(t — x) entre os ultimos y dias

dMMSMenor(t — x,y)

Os dados dinamicos para estes experimentos foram obtidos através do calculo da

diferenga relativa de 2 dias, conforme a Equacao 5.7. Os vetores de caracteristicas dos

modelos testados sao:
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Base = [dIbov(t,2),dIndSet(t,2), dDolar(t,2),dMacd(t,2), dMacdSinal(t, 2),
dMacdHist(t,2),dBBInf(t,2), dBBSup(t,2),dMMSMaior(t,2),
dM M SMenor(t,2)]

Exdgenos = [dIbov(t,2),dIndSet(t,2), dDolar(t,2)]

Macd = [dMacd(t,2), dMacdSinal(t,2), dMacdHist(t, 2)]

Bollinger = [dBBInf(t,2),dBBSup(t,?2)]

Cruzamento MMS = [dM M SMaior(t,2),dMMSMenor(t,2)]

Os resultados obtidos com estes modelos nao foram melhores que os resultados
alcancados com dados estaticos. Portanto, para a RNA com variaveis dependentes e indi-
cadores, dados dindmicos calculados pela diferenca relativa dos tltimos 2 dias apresentam

um desempenho inferior se comparados com dados estaticos.

Mesmo com o indicativo que dados dindmicos resultam em RNAs com desempenho
inferior que dados estaticos quando a RNA ¢ formada por dados exdgenos e de indicadores,
resolveu-se testar estes mesmos modelos, porém com dados dinamicos calculados através
da diferenca de 3 dias. Os modelos Base e Exdgenos se destacaram alcancando boas taxas
de retorno de investimento, como mostra a Figura 20. Destaca-se a taxa de retorno de
investimento obtida através do modelo Exogenos sobre a agao I'TUB4 que obteve um lucro

de 30,9% no periodo simulado.

Figura 20: Taxa de acerto e simulacao de investimento dos modelos Base e Exdgenos
da RNA com variaveis dependentes e indicadores, utilizando dados dindmicos
calculados pela diferenca relativa de 3 dias.
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HITUB4 MPETR4 MVALES HITUB4 MPETR4 EVALES

57,4%

56,6% 55,8%

Basze Exdgenos Base Exdgenos

Fonte: desenvolvido pelo autor
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Foram testados ainda os modelos Base com atraso com dados dindmicos, calculados
pela diferenca relativa de 2 e de 3 dias. Ambos os modelos alcangaram taxas de acerto
ligeiramente superiores se comparadas as obtidas nos modelos anteriores. Os percentuais
de retorno de uma simulagao de investimento também alcancaram valores que implicariam

em um lucro no periodo analisado, conforme ¢é exibido na Figura 21.

Figura 21: Taxa de acerto e simulagao de investimento dos modelos Base com da RNA
com variaveis exégenas e indicadores, utilizando dados dindmicos calculados
pela diferenca de 2 e de 3 dias.

Taxa de Acerto Simulacdo Investimento

HITUB4 WPETR4 BVALES HITUB4 MPETR4 MVALES

Ftren 57.0%

57,0%56,2%

55,0%

1
Base com atraso Dindmico Base com atraso Dindmico || Base com atraso Dindmico Base com atraso Dindmico
Dif2 oif3 Dif2 oif3

Fonte: desenvolvido pelo autor

Além dos experimentos com os modelos citados, foram gerados diversos outros
modelos com dados dinamicos calculados pela diferenca de 2 e de 3 dias. Também foram
testados os modelos com dados formados pela diferenca relativa dos tltimos 5 dias. Nenhum

destes outros experimentos apresentou melhores resultados que os ja citados.

5.4 FUSAO

Visando melhorar os resultados obtidos foram realizados alguns testes de fusao.
Estes testes podem ser divididos em dois tipos quanto a natureza da fusdo: fusao das

caracteristicas e fusao dos sistemas especialistas.

5.4.1 Fusao das Caracteristicas

A fusdo das caracteristicas corresponde a uniao das variaveis de entrada, visando
testar a complementariedade das informacoes, antes testadas separadamente, para gerar

resultados melhores. Foram testadas 2 formas de fusao de caracteristicas: fusdo de dados
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estaticos com dados dinamicos e fusdo das variaveis dependentes com as varidveis exégenas

e indicadores.

A fusao dos dados estaticos com os dados dindmicos nao produziu resultados
melhores que os obtidos somente com dados estaticos ou dinamicos. Esta fusao somente
trouxe uma complexidade maior para a rede, tornando o treinamento mais dificil e
demorado, pois dobrou a dimensao dos vetores de entrada se comparados aos modelos que

utilizavam somente dados dinadmicos ou estaticos.

Também foi criada uma rede neural de fusao dos dados exégenos e indicadores com
os dados dependentes do ativo. Para tanto foram utilizados os modelos Base de cada uma
das RNAs, contemplando a fusao de todas as variaveis disponiveis. Para este experimento
foram utilizadas as variaveis dinamicas formadas pelo calculo da diferenca relativa entre
2 dias. Os resultados obtidos nao foram melhores do que aqueles obtidos com os dados

dependentes em uma RNA e com os dados exégenos e indicadores em outra RNA.

Portanto, nenhuma das formas de fusdo de caracteristicas proporcionou resultados
melhores na previsao de tendéncia. Com isso, pode-se afirmar que nao existe uma com-
plementariedade nas informagoes dos dados de entrada, que proporcione um desempenho

melhor na previsao de tendéncia de movimentagao do preco das acoes analisadas.

5.4.2 Fusao dos Sistemas Especialistas

De acordo com o principio dividir e conquistar, uma tarefa complexa pode ser
solucionada pela divisdo em tarefas mais simples. Cada uma dessas sub-tarefas ¢ direcio-
nada para sistemas especialistas que geram solugoes para elas. Apds, esses sistemas sao
combinados para chegar a uma solucao supostamente melhor do que aquela alcancavel
por qualquer especialista atuando isoladamente (HAYKIN, 2001). Essa combinagao de

sistemas especialistas também é conhecida como maquina de comiteé.

Um dos experimentos de fusao de sistemas especialistas realizado, consistiu na
fusao dos modelos Base com dados dinamicos da diferenca de 2 dias. Neste caso, os
resultados apresentados por uma das RNAs que foi combinada, a RNA com variaveis
exOgenas e indicadores, para a acao VALES, apontavam um prejuizo de 16,1%. A fusao dos
sistemas produziu resultados melhores, reduzindo o prejuizo apresentado pela RNA com
variaveis exdgenas e indicadores. E quando os resultados das RNAs ja apresentavam lucro,
como para a acao PETRA4, a fusao dos especialistas possibilitou alcancar resultados ainda

melhores. Essa melhoria alcangada pela fusao de especialistas é mostrada na Figura 22.

Outro modelo de fusao que merece destaque é o formado pela fusao dos modelos
Base com atraso, que utilizam dados dinamicos calculados pela diferenca de 3 dias. Este
alcangou bons retornos financeiros na simulagdo de negociagdo das 3 agoes analisadas,

como mostra a Figura 23, possibilitando a obtencao de lucro de 13,8%, nas acoes ITUB4 e
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Figura 22: Taxa de acerto e simula¢ao de investimento da fusao dos modelos Base da RNA
com varidveis dependentes (1) e da RNA com varidveis exdgenas e indicadores
(2), utilizando dados dindmicos calculados pela diferenca de 2 dias.

Taxa de Acerto Simulagdo Investimento

B ITUB4 MPETR4 MBVALES W ITUB4 mPETR4 mVALES

55,3%
54,1% 53,3%

Base RMAL Base RMAZ Fusdo Base Base RMAL Base RMAZ Fusdo Base
RMAL/RMAZ RMAL/RMAZ

Fonte: desenvolvido pelo autor

PETRA4, e de 24,2% na acao VALE5. Destaca-se que, a fusdao destes modelos nao acarretou
em um aumento da taxa de acerto, porém proporcionou maiores ganhos no investimento

simulado para as 3 a¢oes analisadas.

Foram realizados diversos outros experimentos de fusao de modelos das RNAs
com variaveis dependentes e modelos das RNAs com variaveis exégenas e indicadores.
A grande maioria dos experimentos de fusao possibilitou alcangar resultados melhores
que aqueles alcancados pelas RNAs individualmente e, em situagoes adversas, amenizou

possiveis prejuizos com uma RNA de baixo desempenho.

Apds todos os experimentos realizados, este trabalho aponta como sistema previsor
final, o sistema composto pela fusdo dos modelos Base com atraso, com dados dinamicos
da diferenca de 3 dias (Figura 23). Este foi o sistema escolhido pois possibilitou a obtengao

de ganhos em todas as agoes analisadas, sendo mais consistente que os outros sistemas.

Para que se possa ter uma melhor no¢ao do desempenho do sistema previsor final,
este foi comparado com a variacao real do preco das agoes no periodo analisado e com um
sistema que gera tendéncias aleatorias. As agoes analisadas tiveram uma desvalorizagao
significativa no periodo, no qual a PETR4 teve queda de 29,6%, a VALES teve queda de
24,8% e a ITUB4 teve queda de 16,9%. Se o investidor negociasse as acoes seguindo um
sistema que gerasse tendéncias aleatérias, teria um prejuizo um pouco menor, de 14,7% na
acao PETRA4, de 10,1% na acao VALES5 e de 8,1% na acao ITUB4. Estes valores sao um
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Figura 23: Taxa de acerto e simulacao de investimento da fusao dos modelos Base com
Atraso da RNA com varidveis dependentes (1) e da RNA com varidveis exdgenas
e indicadores (2), utilizando dados dindmicos da diferenga de 3 dias.

Taxa de Acerto

HITUB4 MPETR4 MVALES

Simulacdo Investimento
HITUB4 WMPETR4 mVALES

27.8%

55,3%57,0% 56,6%

Fus3o Base Atraso
RMAL/RMAZ

Base Afraso Base Atraso
RMAL RMAZ

Fusdo Base Atraso
RMAL/RMAZ

Base Atraso Base Atraso
RMAL RMAZ

Fonte: desenvolvido pelo autor

resultado médio, obtido ap6s 100 repeticoes da simulagdo de investimento com o sistema

aleatério. Ja se o investidor tivesse investido seguindo as tendéncias geradas pelo modelo

de previsao final, este obteria lucros maiores que 13% nas 3 acoes. Estas informacoes sao

mostradas na Figura 24.

Figura 24: Variacao real das agoes no periodo analisado, simulacao de investimento com
tendéncias aleatérias e com tendéncias geradas pelo modelo previsor final.

M (TuB4

B PETR4

BVALES

Variacdo Real

Modelo Aleatario

Maodelo Previsor Final

Fonte: desenvolvido pelo autor
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6 CONSIDERACOES FINAIS

A previsao do comportamento futuro das agoes é essencial para que o investidor
possa obter ganhos financeiros no mercado acionéario. Tradicionalmente, a analise de agoes
é realizada de duas formas: fundamentalista e técnica. A analise fundamentalista tem um
carater de projecao de médio a longo prazo, esta baseada nos fundamentos da empresa e
nas perspectivas dela dentro de um contexto econémico. J& a andlise técnica, tem como
premissa que o comportamento dos pregos se repete ao longo do tempo e, por este motivo,
entende-se que uma analise do historico do ativo em questao é suficiente para prever o seu

futuro.

Ambas as formas de andlise possuem pontos negativos. A analise fundamentalista
exige que o analista tenha um grande conhecimento contabil e do contexto econémico para
realizar uma projecao de futuro. Ja na andlise técnica a investigacao dos dados historicos,
além de ser demorada, pode ser complexa, uma vez que a distribuicao dos dados pode
dificultar a identificagdo de padroes do movimento dos precos. Para facilitar e automatizar
esses processos de reconhecimento de padroes podem ser utilizados sistemas especialistas

computacionais.

Através de um processo de aprendizagem, os sistemas especialistas adquirem os
conhecimentos inerentes a uma aplicacao e os utilizam de forma genérica na solucao de
problemas similares. Quando a tarefa é dita complexa, ela pode ser dividida entre varios
sistemas especialistas para, apds a execucao de todos estes sistemas, combinar os resultados

obtidos por cada um deles individualmente.

O presente trabalho teve como objetivo desenvolver uma aplicacdo de previsao
da tendéncia de movimentacao dos pregos de agoes baseada na combinagao de sistemas
especialistas. Normalmente, para este tipo de sistema especialista, RNAs sao utilizadas. A
RNA é uma técnica de inteligéncia computacional que tenta simular o comportamento
do cérebro humano. Seu aprendizado é adquirido através de experiéncias, onde para cada
valor de entrada fornecido para a RNA o valor de saida desejado é conhecido. Quando

ocorre algum erro a RNA aprende e se adapta a estas novas informacoes.

Os dados de entrada fornecidos para a RNA devem carregar consigo caracteristicas
que auxiliem a identificacdo de padroes. As RNAs realizam a extragao destas caracteristicas
e, a partir delas, classificam os dados de entrada conforme os padroes pré-definidos. A
partir da andlise de trabalhos correlatos foram selecionadas as variaveis de entrada do

sistema previsor. Elas podem ser divididas em trés grupos:

e Variaveis dependentes: sao dados diretamente relacionados com a agao, correspondem

a um resumo diario histérico da comercializacao daquela agao em bolsa;
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e Variaveis exdgenas: sdo independentes do ativo a ser previsto, mas podem ter alguma
influéncia na formagcao de seu preco ou representar informagoes econdémicas relevantes

para o mercado de acoes;

e Indicadores de andlise técnica: sdo dados gerados a partir da série da cotacao de
fechamento, que formam indicadores de anélise técnica e podem fornecer informacgoes

relacionadas com a tendéncia de movimentagao do preco para a RNA.

O sistema previsor modelado foi composto por trés RNAs. Cada uma destas RNAs
foi treinada individualmente, de modo que as duas primeiras gerem as informagoes que
sao combinadas em uma terceira RNA, esta de fusdo, visando melhorar a eficiéncia de
previsao. Neste trabalho foram analisadas 3 a¢oes dentre as de maior liquidez do mercado
acionario brasileiro: ITUB4, PETR4 e VALE5.

Considerando o uso desta aplicagdo no mundo real, ela seria utilizada minutos
antes do fechamento diario do pregao. Ela gera uma tendéncia de alta ou baixa nos pregos
do dia seguinte. Dessa forma, de acordo com a previsao do sistema, o investidor tem a

possibilidade de negociar suas a¢oes antes do fechamento do pregao do dia atual.

Para analisar o desempenho do sistema previsor desenvolvido, foram utilizadas
duas métricas: a taxa de acerto de tendéncia e uma simulacdo de investimento. As taxas
de acerto de tendéncia obtidas com os sistemas nao ultrapassaram a marca dos 59%. Do
ponto de vista da drea de reconhecimento de padroes, 59% nao é um resultado muito
significativo. Por isso é importante analisar o sistema do ponto de vista financeiro. Como
forma de avaliacao financeira, foi aplicada sobre o sistema previsor uma simulacao de
investimento, realizada sobre os dados do periodo de margo de 2013 a fevereiro de 2014 (1

ano).

Nesse periodo as ac¢oes analisadas tiveram uma desvalorizacao significativa, no
qual as 3 acoes tiveram queda superior a 16%. Mesmo com essa queda importante no
preco das acoes, o sistema previsor final, possibilitaria a um investidor, se este seguisse
as tendéncias de alta/baixa geradas pelo sistema, obter lucros superiores a 13% em cada
uma das 3 agoes. O sistema final, apesar de nao alcancar uma taxa de acerto elevada, se
mostrou bem mais eficiente que um sistema que gera tendéncias aleatérias, que levaria o

investidor a ter prejuizo de mais de 8% nas ac¢oes durante o periodo.

Para explicitar o quao bom foi o desempenho obtido pelo sistema previsor foi
calculada a diferenca absoluta entre os percentuais obtidos com o sistema previsor e os
percentuais de variacdo real da acdo. Na acao ITUB4 a diferenca absoluta entre o sistema
previsor e a variacao real da acao foi de 30,7%. Na acao PETR4 a diferenca absoluta
foi de 43,4% e na acao VALES5 a diferenga foi ainda maior, atingindo 49%. Portanto, em
todas as agoes o sistema previsor alcangou percentuais bastante elevados se comparados

com a variagao real da acao no periodo. Considerando que, em momentos de alta é mais
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facil obter lucros no mercado de agoes e que o sistema previsor alcangou percentuais
bem superiores, conclui-se que este sistema previsor tem capacidade de gerar lucros ainda

maiores em momentos mais favoraveis no mercado de agoes.

A partir do presente trabalho vislumbram-se algumas possibilidades de continui-
dade. Uma delas é tornar o protétipo desenvolvido um sistema com interface grafica que
possibilite ao investidor utiliza-lo com facilidade, no qual os dados diarios da comerciali-
zacao das acoes sejam automaticamente capturados pelo sistema previsor e este gere a
tendéncia do proximo dia. Outra possibilidade de continuidade é testar este sistema com
outras agoes do mercado brasileiro, assim como em diferentes periodos, para verificar sua

capacidade de gerar lucros.

A nivel de pesquisa, poderiam ser agregadas novas informagoes ao sistema previsor,
como outros indicadores de andlise técnica, indicadores de andlise fundamentalista e/ou
noticias relevantes ao mercado acionario, de modo que estas informagoes poderiam auxiliar
no processo de previsao de tendéncias. Outra pesquisa poderia ser dirigida para responder
como a tendéncia é afetada por cada uma das caracteristicas de entrada utilizadas neste
trabalho.
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