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RESUMO

Nas ultimas décadas o estudo do uso de redes neurais artificiais para a previsdo
de séries temporais financeiras tem crescido bastante no meio cientifico. A grande
capacidade de generalizacdo das redes neurais e o reconhecimento de padrdes em
sistemas complexos, ndo-lineares e com quantidade consideravel de ruido explicam o

atual interesse nesse modelo.

Paralelamente, existe uma escola de pensamento no ambito financeiro que
estuda as variacdes de mercado, tentando prever precos futuros baseando-se em dados
passados da série. Essa escola, a escola de andlise técnica, utiliza diferentes métodos
para maximizar a acuracia de suas previsdes. Entre eles estd o uso de indicadores
técnicos e métodos de suavizacdo da série, identificando tendéncias e reversdes no
mercado. Diversos estudos foram feitos utilizando essas técnicas como método de pré-

processamento de séries temporais para redes neurais.

Este trabalho tem como objetivo analisar o desempenho de uma rede multi-layer
perceptron para previsado de séries temporais utilizando métodos de pré-processamento

baseados nos indicadores desenvolvidos pela escola de andlise técnica.

Palavras-chave: Séries Temporais, Redes Neurais Artificiais, Mercado Financeiro,

Andlise Técnica, Indicadores Técnicos.
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INTRODUCAO

Este capitulo faz uma introducdo inicial ao tema discutindo durante o resto do
documento. Inicialmente é mostrado o contexto do problema aqui abordado. Em
seguida, sao mostrados os resultados esperados apo6s a conclusdo deste trabalho. Por
fim, a estrutura deste documento é mostrada, dando um breve resumo do contetido dos

capitulos seguintes.
1.1 CONTEXTO

Redes neurais artificiais tém sido amplamente utilizadas nas ultimas décadas na
previsdao de séries temporais financeiras, eliminando riscos gerados por incerteza e
auxiliando o planejamento e a tomada de decisées. Uma provavel resposta para seu uso
nesta area reside no fato de que as redes neurais tém a capacidade de reconhecer
padrdes em sistemas complexos, ndo-lineares e com quantidade razoavel de ruido.
Capacidade essa ndo encontrada nos métodos estatisticos convencionais. Outra
importante caracteristica das redes neurais é sua capacidade de generalizagao,
tornando-o o modelo ideal para problemas onde a quantidade de dados histéricos é de

certa forma limitada.

O projeto da rede neural é de fundamental importancia para o resultado obtido
na previsdo. Diferentes parametros, tais como os retardos temporais utilizados, o
nimero de camadas, o nimero de nés em cada camada, a funcdo de ativacdo e o
algoritmo de treinamento devem ser considerados. Em muitas situa¢des, a metodologia
de tentativa e erro deve ser utilizada para procurar a melhor configura¢do da rede para
um problema especifico. Diversos modelos foram propostos no meio cientifico,
identificando seus pontos fortes e suas deficiéncias [13]. O uso de sistemas hibridos com
redes neurais e outros algoritmos de otimizacdo também podem ser encontrados na

literatura, obtendo a melhor configuracao da rede através de uma busca evolutiva.



No mercado financeiro, diversas técnicas sdo utilizadas por analistas para
melhor entender o seu comportamento futuro. Essas técnicas estdo divididas em duas
principais escolas de pensamento: analise fundamentalista e andlise técnica. Estratégias
de negociacdo, regras e conceitos baseados nessas duas escolas tém assistido os
investidores no seu processo de tomada de decisdo [16]. A primeira utiliza dados
financeiros da empresa e a analise do cenario econémico atual na tentativa de prever
movimentos futuros do mercado. Ja a escola de analise técnica assume que as variagoes
nos precos sao baseadas em tendéncias do mercado, e tais tendéncias podem ser
identificadas e utilizadas para previsao de pregos futuros [1]. A analise técnica baseia-se
na premissa de que a dire¢ado futura do mercado pode ser determinada examinando seu
passado. Existe ainda uma terceira escola de pensamento, a random walk, que diz que os

precos de mercado sofrem variacdes de maneira randomica e imprevisivel [23].

Unindo o poder das redes neurais na previsdo de séries temporais e técnicas de
pré-processamento utilizando a andlise técnica, ha a possibilidade de se obter uma
melhor taxa de acerto na previsdo de precos futuros do mercado. Diversos estudos
demonstram o uso de indicadores técnicos no problema da previsdo de séries temporais
financeiras [1, 6, 7,9, 10, 20]. Esses indicadores sdo calculados a partir de dados da série
e sdo geralmente utilizados para identificar tendéncias ou para descobrir reversdes no
mercado, gerando sinais de compra ou de venda. O uso de médias moéveis no pré-

processamento das séries também é discutido nesses estudos.

1.2 OBIJETIVOS

Dado o contexto apresentado na se¢do anterior, esse trabalho realiza um estudo
sobre o impacto do pré-processamento da série no desempenho das redes neurais
artificiais na previsdo de séries temporais financeiras. A metodologia de pré-
processamento dos dados sera baseada nos fundamentos da escola de analise técnica,
utilizando as médias maveis sobre os valores da série, e os varios indicadores técnicos
desta escola. Um estudo detalhado sobre cada um dos possiveis indicadores utilizados
neste trabalho serda feito, mostrando a equacgdo utilizada para o calculo do indicador e

sua interpretacdo no ambito financeiro.



O modelo de rede neural a ser utilizado nesse trabalho sera baseado no modelo
multi-layer perceptron. Utilizando os dados pré-processados juntamente com os valores
dos retardos temporais como padrodes de entrada para a rede, o modelo tentara fazer a

previsdo do valor do dia seguinte.

As séries temporais utilizadas neste estudo sao os trés principais indices do
mercado de a¢des norte-americano - Dow Jones Industrial Average, Nasdaq Composite e
S&P 500 - e os dados histdricos do ativo PETR3, relativo a empresa Petrobras e

negociado na Bolsa de Valores de Sao Paulo.

Uma vez concluidos experimentos, os resultados obtidos serdo analisados
através das medidas de desempenho utilizadas e a partir dos graficos comparativos
contendo a previsdo gerada e a série utilizada. Por fim, possiveis trabalhos futuros com

o0 objetivo de estender o conhecimento obtido durante este trabalho serdo identificados.

1.3 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

A organizagdo deste documento é apresentada a seguir.

Capitulo 1 - Introducdo: neste primeiro capitulo é realizada uma breve
introducao ao tema abordado neste documento, identificando o contexto atual do

problema e mostrando os objetivos deste trabalho.

Capitulo 2 - Redes Neurais e a Previsdo de Séries Temporais: neste capitulo
é descrito o funcionamento das redes neurais artificiais e como elas podem ser
utilizadas no problema da previsao de séries temporais. Os varios aspectos relacionados
ao projeto da rede e como eles podem afetar seu desempenho também sao abordados.
Por fim, duas abordagens da area de inteligéncia artificial para busca da melhor

arquitetura da rede serdo brevemente analisadas.

Capitulo 3 - Mercado Financeiro: neste capitulo sio descritos os métodos
utilizados por analistas e investidores para tentar prever movimentos futuros de
mercado com objeto de maximizar os lucros obtidos em investimentos no mercado

acionario. Dentre estes métodos, sdo expostos neste trabalho os utilizados pela analise



fundamentalista e pela analise técnica. Além disso, é mostrada uma teoria que diz ser

impossivel a previsdo de pregos futuros de mercado.

Capitulo 4 - Séries Utilizadas: neste capitulo sdo descritas as séries utilizadas
nos experimentos. Para cada uma das séries é mostrado de modo breve um pouco de
sua historia e é indicado o periodo no qual os dados historicos foram extraidos,

incluindo um grafico do mesmo.

Capitulo 5 - Experimentos: neste capitulo é mostrado como os experimentos
foram conduzidos. As medidas de desempenho utilizadas sdo descritas, identificando
suas caracteristicas e significados. Por fim, os resultados experimentais sdo

demonstrados e analisados.

Capitulo 6 - Considerag¢des Finais: neste capitulo sdo apresentadas as
conclusdes obtidas a partir dos estudos e experimentos realizados durante o trabalho.
Propostas de trabalhos futuros baseados nos resultados obtidos também serao

discutidas.



REDES NEURAIS E A PREVISAO DE
SERIES TEMPORAIS

Neste capitulo é descrito o funcionamento das redes neurais artificiais e como
elas podem ser utilizadas no problema da previsdo de séries temporais. Os varios
aspectos relacionados ao projeto da rede e como eles podem afetar seu desempenho
também sdo abordados. Por fim, duas abordagens da area de inteligéncia artificial para

busca da melhor arquitetura da rede serao brevemente analisadas.

2.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes neurais artificiais fazem parte de um modelo computacional baseado nos
sistemas neurais biolégicos, em outros termos, o cérebro. Ela consiste de um grupo de
unidades de processamento completamente ou parcialmente interconectado, chamados
de neurdnios. Em alguns modelos, tais unidades sdao agrupadas em camadas, tendo
sempre uma camada de entrada e uma camada de saida e podendo ter zero ou mais

camadas escondidas.

Cada conexdo entre neurdnios possui um peso indicando a intensidade da
mesma. S30 esses pesos 0s responsaveis por armazenar o conhecimento adquirido pela
rede, e, como serd visto mais adiante, fazem parte do processamento dos neurénios. No
processo de aprendizagem, esses pesos mudam de valor, de modo a obter uma maior

generalizacdo das informagdes apresentadas a rede.

Os neurdnios da rede sdo unidades de processamento simples. Eles possuem
uma ou mais conexdes de entrada, cada uma com um peso atribuido. Sua funcao é
computar a soma ponderada dos valores de suas conexdes de entrada e utilizar este

valor como entrada para uma fung¢do de ativacdo. A saida desta funcdo é a saida do



proprio neuronio [12], e é passada adiante por suas conexdes de saida. A Figura 2.1

mostra o fluxo de processamento dentro dos neuronios.

Figura 2.1: Processamento dos neurdnios da rede.

0 modo como as camadas estdo dispostas e como os neuronios estao interligados
permite uma grande variedade de modelos de redes neurais. Muitos modelos podem ser

encontrados na literatura, dentre os quais os mais populares sdo [27]:

e Redes multi-layer perceptron;
e Redes Recorrentes;

e Redes de Kohonen;

e Redes de Hopfield;

e Redes ART.

Dentre esses modelos, as mais usadas tanto em problemas gerais como no
problema especifico de previsdo de séries temporais financeiras sdo as redes multi-layer
perceptron. Esse modelo tem seus neurdnios agrupados em camadas. Existem apenas
uma camada de entrada, onde os padrdes de entrada sdo alimentados na rede, e uma
camada de saida, onde o resultado do processamento da rede é exposto. Além dessas
duas camadas, esse modelo pode ter uma ou mais camadas intermediarias, chamadas de
camadas escondidas. A Figura 2.2 mostra o arranjo das camadas, onde é possivel ver

que camadas vizinhas possuem os neuronios completamente interconectados.

entrada saida

Figura 2.2: Rede multi-layer perceptron.



Seu funcionamento é baseado no paradigma feed-forward, e inicia quando dados
de entrada sdo apresentados a camada de entrada. Os valores sdo processados pelos
neurdnios e a saida dos mesmos é apresentada para a camada seguinte. Este ultimo

passo se repete até que se obtenha um resultado da tltima camada.

Durante o treinamento da rede, a saida da rede é comparada com a saida
desejada para o padrao apresentado, gerando uma medida de erro global. O algoritmo
de treinamento é entdo utilizado para ajustar os pesos de modo a minimizar este erro
[11]. O modelo mais popular de treinamento para redes multi-layer perceptron é o
backpropagation. Como o préprio nome diz, ele propaga o erro encontrado comegando
pela camada de saida e indo até a camada de entrada. A medida que itera pelas camadas,

ele ajusta os pesos das conexdes de acordo com o erro global da rede.

Os padroes utilizados durante o processo de treinamento da rede podem ser

divididos em dois ou trés conjuntos, descritos a seguir:

e Conjunto de treinamento: utilizado para o treinamento da rede, momento os
pesos da rede ajustados de maneira a diminuir seu erro global;

e Conjunto de validacao: utilizado durante o treinamento para a validacdo do
mesmo, determinando o melhor momento para seu término;

e Conjunto de testes: utilizado apds o término do treinamento, verificando o

desempenho do modelo obtido.

Quando divididos em dois conjuntos, utilizam-se apenas os conjuntos de
treinamento e de testes. Neste caso, 70% a 90% dos padroes fazem parte do conjunto de
treinamento, sendo o restante parte dos testes. Ja para o outro caso, todos os trés
conjuntos sdo utilizados, sendo os padrdes particionados em 50% para treinamento,
25% para validacdo e 25% para testes. Em ambos os casos, ndo existem regras para o
particionamento dos dados, sendo os valores aqui expostos um consenso entre os varios

trabalhos encontrados na literatura.

2.1.1 O Problema da Previsdo

A previsdo de séries temporais é um método especifico de previsdao que utiliza

um conjunto de valores histéricos para prever um valor futuro. Este conjunto de valores



histéricos, também referenciado como a proépria série temporal, sio observagdes
igualmente espacadas ao longo do tempo e podem representar dados como vendas
mensais de uma empresa ou consumo didrio de eletricidade de uma casa. Neste
trabalho, estudaremos em especial os dados que compdem histéricos de indices de

mercado e precgos de negociacao de ativos em bolsas de valores.

Na tentativa da previsdo baseada em dados historicos, é feita uma analise de uma
janela de tempo, contendo dados passados e presentes, para determinar pontos futuros.
Tal janela é formada por um conjunto de pontos da série, chamados de retardos
temporais, que devem trazer, juntamente com os dados pré-processados, informacoes
suficientes para a determinac¢do dos acontecimentos futuros. Dessa forma, a escolha dos
retardos temporais utilizados é de fundamental importancia para uma melhor

caracterizacdo da série.

Diversos modelos estatisticos tém sido propostos para resolver o problema da
previsao de séries temporais. Modelos tradicionais, como Box-Jenkins e modelos auto-
regressivos, assumem que as série temporais em estudo sdo geradas através de um
processo linear [13]. Tais modelos lineares podem ser compreendidos e analisados em
maiores detalhes e sdo faceis de explicar e implementar. Entretanto, seu uso é
inapropriado em casos onde a série possui caracteristica ndo-linear. Estudos afirmam
que séries financeiras possuem ruidos e sdo ndo-lineares [10], inviabilizando o uso de

tais modelos para este problema especifico.

Nos altimos anos, um crescente numero de estudos tem aparecido sobre o uso de
redes neurais em previsoes de séries temporais financeiras. Algumas caracteristicas das
redes neurais artificiais explicam seu uso nesta area [13]. Primeiro, sio modelos auto-
adaptativos, de modo que aprendem a partir de exemplos e capturam relagdes
estruturais dos dados mesmo que essas sejam desconhecidas ou dificeis de descrever.
Esses modelos sdo conhecidos por serem aproximadores universais de func¢des, sendo
capaz de aproximar qualquer funcao continua a qualquer precisao desejada. Outro fator
importante é sua habilidade em reconhecer padrdes nao lineares nos dados das séries
temporais. Caracteristica essa encontrada nos movimentos do mercado financeiro. Além

disso, redes neurais podem inferir dados ndo apresentados no processo de treinamento



mesmo se os padrdes apresentarem ruido devido a sua grande capacidade de

generalizagao.

No ambito financeiro, exemplos de uso de redes neurais nao s6 se limitam ao
problema da previsdo, mas sao utilizadas também no reconhecimento de padrdes em
graficos financeiros, estimacdo do preco de opgdes e indicagdes de compra ou venda de

uma determinada acgao.

2.2 PROJETO DA REDE

O projeto de uma rede neural é uma atividade delicada devido a grande
quantidade de parametros a serem ajustados. A correta configuracdo destes parametros
pode resultar em grandes diferencas no desempenho obtido pela rede. Sendo assim,

eles serdao apresentados de modo resumido nesta se¢ao.

Um dos principais problemas encontrados no projeto da rede é a definicdo de
sua topologia. A topologia da rede define a organizacdo dos neuro6nios e os tipos de
conexao permitidos [4]. Para o problema especifico da previsdo de séries temporais, a
quantidade de entradas, ou retardos temporais, é fundamental para uma melhor
caracterizacdo da série em estudo. A sele¢do deste parametro depende do problema em
estudo, sendo necessaria inclusive uma analise da série temporal em questdo. Métodos

de tentativa e erro também podem ser utilizados a fim de achar os retardos relevantes.

Outro problema encontrado na definicdo da topologia é a determinacdo do
numero de camadas escondidas e a quantidade neur6nios em cada uma destas camadas.
O mais comum neste caso é o uso de apenas uma ou no maximo duas camadas
intermediarias, sendo essa escolha dependente do problema. Esses valores sao
suficientes pois redes com apenas uma camada escondida sdo capazes de aproximar
qualquer fungdo ndo-linear continua. A adicao de novas camadas s6 traria complexidade
para a rede, inibindo sua capacidade de generalizacdo. A definicio do numero de
neurdnios em cada camada também é dependente do problema em questdo. Um
numero grande de neurdnios pode causar overfitting, ou seja, o modelo se ajusta demais
as caracteristicas do conjunto de treinamento e perde a sua capacidade generalizacdo

[8]. Em contrapartida, um nimero pequeno pode fazer com que a rede nao aprenda de



maneira correta. Diferentes estudos utilizam valores baseado no nimero de neurdnios

na camada de entrada [14], mas em geral utilizam-se processos de tentativa e erro.

Em geral, as redes multi-layer perceptron possuem os neurdnios completamente
conectados, ou seja, os neurdnios de uma camada possuem conexdes com todos os
neurdnios das camadas adjacentes. Outras possiveis configuracbes sao as redes
parcialmente conectadas ou redes com conexdes diretas da camada de entrada para a

camada de saida.

Além dos problemas relativos a topologia da rede, outros parametros devem ser
configurados. A funcdo de ativacdo dos neurdnios é um deles, e define a saida do
neurdnio a partir dos valores de suas entradas. As fun¢des de ativacdo mais encontradas
na literatura sao as funcoes sigmoide logistica, tangente hiperbolica e linear [25]. Em
redes multi-layer perceptron, é comum utilizar a funcdo linear para os neurdnios de
entrada e a funcdo sigmoéide logistica para os demais neuronios, tanto das camadas

escondidas quanto das camadas intermediarias.

Por fim, mas ndo menos importante, tem-se a escolha do algoritmo de
treinamento. Esses algoritmos sdo responsaveis por minimizar o erro global obtido pela
rede. Para isso, eles devem ajustar os pesos das conexdes dos neurOnios em cada
iteracdo do processo de treinamento. A maioria dos algoritmos utilizados para isso
emprega alguma forma de gradiente descendente. Dentre os mais populares esta o
backpropagation [17]. Sua escolha é uma tarefa dificil, podendo ser novamente utilizado

o método de tentativa e erro.

2.3 NORMALIZACAO DOS DADOS

Para serem mais eficientes, os neurdnios devem receber valores dentro de uma
faixa limitante. Valores que podem variar em uma ordem de magnitude muito grande
fardo com que a rede ndo consiga aprender os padrdes apresentados. Isso ocorre por
causa da funcao de ativacao dos neuronios, que nos casos nao-lineares tém os valores de

saida em um intervalo baixo (de 0 a 1 para o caso da fun¢ao sigméide logistica).
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Existem varias maneiras de se normalizar um conjunto de dados. Dentre eles, o
mais simples faz uma transformacdo linear para um determinado intervalo. Tal

normalizac¢do pode ser feita da seguinte maneira para o intervalo [a, b]:

X — X
X=b-a)——"—+a (2.1)

Xmax - Xmin

onde X' é o valor normalizado, X é o valor original, X,,;, é o valor minimo do conjunto

de dados e X4, € 0 valor maximo do conjunto de dados.

Como as saidas desejadas utilizadas durante o treinamento também foram
normalizadas, a denormalizacdo das saidas da rede deve ser feita. Esse procedimento
faz parte do pdés-processamento, e permite a obtencao do valor real previsto. Para que a
denormalizacdo seja possivel, os valores X,,;, € Xnax utilizados durante o pré-
processamento devem ser armazenados e utilizados posteriormente no periodo de poés-

processamento.

2.4 SISTEMAS HiBRIDOS

Sistemas hibridos utilizando redes neurais artificiais e outras técnicas de
inteligéncia artificial podem ser utilizadas para otimizar o poder das redes neurais. Seu
principal papel neste caso é encontrar as melhores configuragdes descritas
anteriormente para um problema especifico. Desde modo, eles automatizam o processo
de tentativa e erro, que em geral costuma ser muito tedioso. Entre essas técnicas estdo

os algoritmos genéticos e o enxame de particulas, detalhados a seguir.

2.4.1 Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos sao métodos de busca e otimizacdo utilizados para
encontrar solucdes exatas ou aproximadas. Eles sdo algoritmos evolutivos, e utilizam
técnicas inspiradas na teoria da evolugdo, como heranca genética, mutacdo, selecdo e

crossover?.

1 Crossover é o processo no qual dois cromossomos sao emparelhados e sdo selecionados se¢des dos
genes de cada cromossomo.
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A busca ocorre ndo a partir de apenas um individuo, mas sim de uma populacao,
contendo as varias solugdes para o problema. Cada individuo da populagao é
representado por um cromossomo, que por sua vez é composto por varios genes. Cada
gene representa um parametro a ser ajustado. As operagdes aplicadas pelo algoritmo

nos cromossomos permitem a geracao de novos individuos com caracteristicas Unicas.

Uma das atividades dos algoritmos genéticos é ranquear os individuos utilizando
uma funcao de fitness, de modo a identificar aqueles que representam a melhor solucao.
Ela é aplicada a cada um dos individuos, resultando em maiores valores para as
melhores solugdes. No caso das redes neurais, essa funcao é geralmente baseada no erro

médio quadratico ou em um conjunto de outras medidas de desempenho.

Durante cada iteracdo do algoritmo, uma nova populacdo é gerada através da
adicao de novos individuos filhos, mutacao de individuos da populacao atual e remocgao
daqueles que possuem fitness muito baixo. Para a adicdo e mutacao dos individuos é
necessario fazer uma selecio das melhores solu¢cdes encontradas. Existem varias
maneiras de se escolher os individuos que sofrerao operagdes genéticas. Uma delas é o
método de selecdo por roleta [27], onde ocorre uma amostragem estocastica da
populacdo, sendo a probabilidade de escolha de um individuo diretamente proporcional

ao seu valor de fitness.

Duas operag¢des podem ocorrer durante a geragdo da nova populagdo: crossover,
também chamada de recombinag¢do, e mutacdo. A primeira é responsavel por gerar
cromossomos filhos a partir da combinacdo de dois cromossomos pais. Essa
combinacao permite que o cromossomo gerado possua as melhores caracteristicas dos
cromossomos pais. J& a mutagdo altera um cromossomo de maneira randdmica,

possibilitando a diversificagdo da populagao.

Existem diferentes formas de se implementar um algoritmos genético, mas todos

eles seguem um modelo basico. Tal modelo é apresentado a seguir:

1. A populagao é criada, resultando em um conjunto de cromossomos
randomicamente inicializados;
2.  Cada membro da populagao é avaliado, utilizando a funcao de fitness;

3.  Osindividuos que sofrerdo operagdes genéticas sao selecionados;
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4. Uma nova geracdo é criada a partir das operagdes genéticas sofridas pelos
individuos selecionados e da remocdo das piores solugdes;
5. Osnovos individuos sao avaliados através da funcao de fitness;

6. 0 algoritmo volta para o passo 3.

O processo descrito acima é repetido até que uma determinada condicao de
parada ocorra. A decisdo de parada pode ocorrer quando uma solugao satisfizer um
critério minimo, o nimero maximo de iteracdes ser alcancado ou quando sucessivas

geracoes nao conseguem resultar em uma melhor solucao.

O problema de minimo local enfrentado pelas redes neurais ndao possui muito
impacto nos algoritmos genéticos [26]. Isso ocorre devido ao fato de as operacdes de
mutacao e crossover permitirem uma grande diversificacdo da populagdo. Além disso, o
algoritmo procura sempre melhorar o individuo com melhor funcao de fitness,

mantendo-o sempre na populagdo, enquanto procura por individuos melhores que ele.

No caso especifico de redes neurais, dois métodos podem ser utilizados em
conjunto com os algoritmos genético. O primeiro permite o ajuste de todos os
parametros, inclusive o valor dos pesos. Desde modo, o algoritmo genético se torna
responsavel pelo treinamento da rede neural. No segundo caso, sé ocorrem ajustes nos

parametros da topologia da rede.

2.4.2 Enxame de Particulas

Enxame de particulas - do inglés Particle Swarm Optimization (PSO) [22] - é uma
técnica de otimizacdo estocastica baseada no comportamento social de aves e peixes.
Assim como os algoritmos genéticos, o PSO também ¢ iniciado a partir uma populagido
randémica de solucdes e busca a melhor solugdo através de novas geracdes. Apesar
desta semelhanga, esta nova técnica ndo utiliza operadores genéticos, como crossover e
mutacdo. As particulas do enxame andam pelo espago do problema seguindo sua
prépria melhor solu¢do encontrada até o momento e a melhor solucdo global
descoberta pelo enxame. Desta maneira, se alguma particula encontrar uma melhor

solucdo, o enxame é de certa forma direcionado a este novo ponto.
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Cada particula mantém as informacgdes sobre sua posicao atual e sua melhor
posicdo encontrada até o momento. O algoritmo armazena também as informacgdes
sobre a melhor posi¢do encontrada por todo o enxame. A cada iteracdo, a velocidade das
particulas é atualizada e sua posicao é recalculada. De modo simplificado, o calculo da

velocidade ocorre da seguinte maneira [15]:
v(t+1) =wv(t) + cyry - a(t) + cyry - y(t) (2.2)

onde v(t) é a velocidade da particula no tempo t, a(t) é a distancia entre a posicdo
atual da particula e posicdo da melhor solugcdo encontrada por ela, y(t) é a distancia
entre a posicdo atual da particula e a posicdo da melhor solu¢do encontrada pelo
enxame, ¢; e ¢, representam coeficientes de aceleracao e controlam a variagdo maxima
da velocidade em uma unica iteragdo, r; e 1, sdo variaveis randémicas no intervalo [0,
1]. A varidvel w representa a inércia, e varia linearmente de 1 até 0 durante o algoritmo.
Como o espac¢o de busca pode ser multidimensional, tal velocidade deve ser calculada

para cada um dos parametros a ser otimizado [22].

Assim como os algoritmos genéticos, o PSO utiliza uma funcdo de fitness para
ranquear as particulas do enxame. Uma vez calculada a nova posi¢do da particula, a
mesma é comparada com a melhor solucao prépria da particula e com a melhor solucao
encontrada pelo enxame. Caso o fitness da posicao atual seja melhor que a da melhor
solucdo prépria atual, a particula guarda sua nova posicdo como a melhor prépria. De
modo andlogo, quando o fitness da posi¢ao atual for melhor que a da melhor solu¢do
atual do enxame, o algoritmo guarda esta posicio como sendo a melhor posicao

encontrada pelo enxame.

As iteragdes prosseguem até que uma determinada condicao de parada ocorra. A
decisdo de parada pode ocorrer quando uma solucdo satisfizer um critério minimo, o
numero maximo de iteracdes ser alcancado ou quando sucessivas iteracdes nao

conseguirem resultar em uma melhor solucao.
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MERCADO FINANCEIRO

Neste capitulo sao mostrados os métodos utilizados por analistas de mercado na
tentativa de prever movimentos futuros do mercado. Entre esses métodos estdo os
estudos das analises fundamentalista e técnica. A primeira se baseia em fundamentos da
empresa e da economia na qual ela esta inserida. Ja a segunda utiliza somente os dados
passados da série, utilizando andlise grafistas e de indicadores técnicos na busca de
melhores retornos em investimentos no mercado de capitais. Sdo estes indicadores
técnicos aqui estudados que servirdo de base para os métodos de pré-processamento
utilizados neste trabalho. Este capitulo mostra também, de modo breve, uma teoria que

diz ndo ser possivel tal previsao.

3.1 TEORIA DO MERCADO EFICIENTE

A teoria do mercado eficiente afirma que o prego atual de mercado de uma
determinada acdo reflete a assimilacao de todas as informacgdes disponiveis [23]. Isso
significa que, dadas as informag¢des de mercado, ndo é possivel prever variacdes de

precos futuros.

Um mercado eficiente pode ser definido como um mercado onde um grande
numero de investidores racionais age no sentido de maximizar seus lucros. Baseando-se
na disponibilidade das informacgdes, ou seja, considerando que estdo disponiveis
publicamente a todos, tais informacdes estario inclusas no preco da acdo. A medida que
novas informagdes se tornam disponiveis, o estado desbalanceado do mercado é
rapidamente descoberto e um movimento corretivo ocorre para ajusta-lo. Dependendo
do tipo de informacao utilizada, trés diferentes formas de mercado eficiente podem ser

observadas:

e Forma Fraca - Somente o historico de precos é considerado;

¢ Forma Semi-Forte - As informagdes disponiveis publicamente sdo consideradas;
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e Forma Forte - Informacgdes tanto publicas quanto privadas sdo consideradas.

Essa teoria em sua forma fraca pode ser vista como base para aqueles que
acreditam que as variagdes nos valores de acdes e de indices de mercado seguem um
modelo Random Walk. De acordo com este modelo, variagoes de precos sdo serialmente
independentes e o histérico de precos ndo é capaz de se tornar um indicador para
previsao de direc¢des futuras de mercado, ou seja, a variacdo do mercado é randomica e
imprevisivel [24]. Além disso, este modelo prega que a melhor estratégia de mercado
seria o de comprar uma a¢do e manté-la - buy and hold - ao invés de tentar ter

rendimentos maiores que o mercado.

3.2 ANALISE FUNDAMENTALISTA

Investidores que se baseiam na andlise fundamentalista utilizam os resultados
dos relatérios financeiros das empresas para determinar seu valor intrinseco, ou valor
justo. Ela tenta identificar casos onde o valor acionario de uma determinada empresa
esta subvalorizada, gerando possiveis lucros em movimentos de precos futuros. Em

geral, esse tipo de analise é utilizado para investimentos em longo prazo [3].

Além disso, segundo essa escola deste pensamento, é possivel fazer uma analise
mais ampla, no nivel industrial ou de mercado, através nao s6 dos dados de relatérios
financeiros, mas também da andalise do cendrio micro e macroeconomico, do setor
industrial no qual a empresa estd inserida e da oferta e/ou demanda dos produtos

produzidos por ela, além de outros indicadores econdmicos [10].

Caso o valor justo ndo seja igual ao preco atual das acgbes, a analise
fundamentalista indica que a agdo esta sobre ou subvalorizada, e que o seu valor de
mercado ira caminhar gradativamente até o preco o justo. Ao contrario daqueles que
créem na teoria do mercado eficiente, os fundamentalistas acreditam que os precos de

mercado nao refletem precisamente toda informacao disponivel.
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3.3 ANALISE TECNICA

Resumidamente falando, a andlise técnica é um método utilizado para tentar
prever movimentos futuros nos precos de acdes baseando-se Unica e exclusivamente na
observacao de movimentos passados. Esse tipo de andlise assume que a histéria sempre
se repete, e que a dire¢do futura do mercado pode ser determinada examinando
padrdes ocorridos no passado [28]. A andlise técnica ndo resulta em previsdes precisas,
mas tenta antecipar o que é mais provavel de acontecer ao longo do tempo. Em suas
observacgdes, essa analise pode utilizar os seguintes dados de um determinado periodo

de tempo:

e Preco de abertura;

e Maior preco negociado;
e Menor preco negociado;
e Preco de fechamento;

e Volume de negocios.

Esse periodo pode ser baseado no intraday (1-minuto, 5-minutos, 30-minutos, 1-

hora) ou nas variacdes nos precos diarios, semanais, mensais ou até anuais.

A andlise técnica pode ainda ser subdividida em andlises grafistas e de
indicadores técnicos. Como o préprio nome ja diz, os grafistas utilizam diferentes tipos
de graficos contendo o histérico de precgos para tracgar linhas de tendéncia, canais de
congestao, resisténcias, suportes e identificar padrdes graficos, como topo duplo, fundo
duplo, ombro-cabeca-ombro, tridngulo simétrico, triangulo ascendente etc. Os tipos de
graficos mais comumente utilizados sao os de linha, de barra e o candlestick. Por fim,
temos também o uso dos indicadores técnicos, cujos valores sdo calculados utilizando
dados passados da série. Os mais populares no meio financeiro sdo apresentados a

seguir.

3.3.1 Médias Madveis

As médias mébveis estdo entre as ferramentas mais simples e populares utilizadas

na andlise técnica [19]. Sua principal func¢do é suavizar os dados da série, tornando mais
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facil a identificacdo de tendéncias. Além disso, as médias méveis servem como base de

calculo para varios outros indicadores técnicos.

Em sua esséncia, as médias moéveis sdo calculadas utilizando os valores da série
em um periodo de tempo determinado. Ha atualmente diferentes tipos de médias
moveis, mas neste documento iremos falar somente sobre as duas mais populares na
area financeira. Das variadas médias moveis existentes, a que possui o calculo mais facil
é a média movel simples (MMS). Ela pode ser obtida efetuando uma simples média

aritmética dos valores da série no periodo observado, e é dada por:

n
Vx—i

MMS, = % (3.1)

onde Vx é o valor de fechamento no dia x, e n é o tamanho da janela utilizada.

Um dos problemas encontrados no uso das MMS é o fato de todos os valores do
periodo observado possuirem o mesmo peso. Para contornar esse problema, muitos
analistas utilizam a média mdvel exponencial (MME). Este tipo de média moével da um

peso maior as observagdes mais recentes do periodo observado. A MME é dada por:

MME, =V, -k+ MME,_,-(1—k) (3.2)
2

= 3.3

k 1+n (3:3)

onde Vx é o valor de fechamento no dia x, MME, _; é a média mével exponencial do dia
anterior, e k é um multiplicador calculado a partir da janela de tempo utilizada n. Para
exemplificar, utilizando um periodo de cinco dias, obtemos k igual a 33%. Como pode
ser observado, a utilizacdo de médias moveis exponenciais da um peso bem maior as
observacdes mais recentes, comparadas com o peso de 20% quando se utiliza médias

moveis simples.

O uso de médias mdveis no ambito financeiro serve essencialmente para
identificar tendéncias e descobrir areas para iniciar opera¢ées [5]. Elas possuem o
propdsito de acompanhar o progresso de uma tendéncia, e ndo de prever a¢des do
mercado. Isso se da pelo simples fato de serem utilizados os valores de um periodo
passado, ou seja, é um indicador atrasado. Elas s6 acompanham o mercado e indicam se

uma nova tendéncia foi iniciada, mas somente apds esse fato ja ter acontecido.
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3.3.2 Moving Average Convergence Divergence

O Moving Average Convergence Divergence (MACD) é um dos mais simples e
mais confiaveis indicadores disponiveis e utiliza duas linhas, uma rapida e outra lenta,
para indicar sinais de compra e de venda. A linha rapida, chamada de linha MACD, é a
diferenca entre duas médias moveis, uma mais longa e outra mais curta. Ja a linha lenta,
chamada de linha de sinal, é calculada pela média mével da prépria linha MACD. O uso
mais popular do MACD é baseado nas médias moveis exponenciais de 26 - longa - e 12
- curta - dias. Ja para a linha de sinal, o0 mais usado é a média mével exponencial de
nove dias da linha MACD. Ambas as linhas oscilam em torno do eixo 0, sem limites

inferiores ou superiores. Tal indicador é dado por:
Signal = MMEMACD (3.5)

onde MME;, é a média movel exponencial de 12 dias do valor de fechamento, MME, é

a média mével exponencial de 26 dias do valor de fechamento e MMEMACP é a média

movel exponencial de 9 dias da linha MACD.

E importante notar que o MACD mede a diferenca entre as duas médias méveis, e
que valores positivos indicam que a linha da MME de 12 dias esta acima da linha da
MME de 26 dias. Analogamente, valores negativos indicam que a linha da MME de 12
dias estd abaixo da linha da MME de 26 dias. Os sinais de compra e venda mais comuns
gerados por este indicador ocorrem quando a linha MACD cruza a linha de sinal e

quando a linha MACD passa a ser positiva apds estar no campo negativo.
3.3.3 Momentum

O conceito de momentum é a mais basica aplicacao de analise de osciladores. Este
indicador mensura a velocidade da variacao dos precos, analisando continuamente a

diferenca de pregcos em um intervalo de tempo determinado. O momentum é dado por:
M=V-Vx (3.6)

onde V é o ultimo preco de fechamento e Vx é o preco de fechamento de x dias atras.

Apesar de qualquer periodo de tempo poder ser utilizado, janelas de cinco ou dez dias
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sdo mais comumente utilizadas. Valores positivos indicam altas nos pregos, enquanto

que valores negativos indicam quedas.

3.3.4 Rate of Change

O Rate of Change (ROC) é bem semelhante ao momentum, baseando-se também
no ultimo preco de fechamento e no pregco de fechamento de alguns dias atras. A

férmula do ROC é dada por:

V—-Vx
ROC =100 -

(3.7)

onde IV é o ultimo preco de fechamento e Vx é o preco de fechamento de x dias atras. Em

geral, o calculo deste indicador utiliza janelas de dez ou doze dias.

Diferentemente do momentum, o grafico ROC mostra a variacdo dos pre¢os em
percentagem oscilando em torno de uma linha de equilibrio, a linha zero. Valores acima
da linha de equilibrio indicam que os ultimos precos estdo maiores que 0s pregos
passados. Analogamente, valores abaixo da linha de equilibrio indicam que os ultimos

precos estdo menores que os precos passados.
3.3.5 indice de Forga Relativa

0 Indice de Forca Relativa (IFR) foi desenvolvido para contornar dois problemas
encontrados no uso de técnicas baseadas no momentum [21]. Uma alta ou queda brusca
nos precos de uma série ha 10 dias (para o caso de uma janela de tempo de 10 dias)
pode causar uma forte distor¢do na linha de momentum, mesmo que os precgos atuais
mostrem pequena variacdo. Algum tipo de suavizacdo se mostra entdo necessario para
minimizar tais distor¢des. O segundo problema é a necessidade em se ter uma faixa
constante de variacao. O IFR ndo s6 prové uma série mais suavizada como também cria
uma faixa limitante, podendo ter seu valor variando somente entre 0 e 100. O valor

deste indicador é dado por:

100

PN (3.8)
1+ Z_w

IFR =100 —
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onde ¢ sdo as varia¢des de preco de fechamento em alta e w sdo as variacdes de preco
de fechamento em baixa. Em geral, o calculo deste indicador utiliza uma janela de tempo
de nove ou catorze dias. Quanto menor o tamanho da janela, mais sensivel sera o

oscilador e mais larga sera sua amplitude [24].

Movimentos abaixo de 30 sao considerados como sobrevendidos e um sinal de
compra é gerado quando o indicador cruza novamente a linha dos 30 para cima.
Analogamente, movimentos acima de 70 sdo considerados como sobrecomprados e um

sinal de venda é gerado quando o indicador cruza novamente a linha dos 70 para baixo.

3.3.6 Estocastico

O estocastico é um oscilador que indica o estado atual do prego de fechamento
em relacdo a faixa da menor baixa até a maior alta de um determinado periodo de dias.
Duas linhas sdo utilizadas para este indicador: a primeira, %K, é calculado a partir da
faixa descrita anteriormente; e a segunda, %D, é a média mdvel simples de trés dias de
%K. Esses dois valores formam o estocastico rapido. E comum também o uso das
médias moveis desses dois valores, gerando uma versdo mais suave chamada

estocastico lento. Os valores do estocastico rapido sdo dados por:

%K = 100 -~ L (3.9)
ok = e .
Hx - Lx
%D = MMSJX (3.10)

onde C é o ultimo preco de fechamento, L, é a menor baixa no periodo de x dias atras e

H, é a maior alta para os mesmos x periodos.

Em geral, janelas de tempo de catorze dias sdo utilizadas. Ambas as formulas
resultam em valores em uma escala de 0 a 100. Da mesma maneira que o IFR, o
estocastico identifica reversdes no mercado quando %D cruza as areas de sobrevenda e
sobrecompra. Mas ao contrario do IFR, melhores resultados foram encontrados quando
utilizada a faixa de 20 a 80, e nao de 30 a 70. Os sinais de compra e venda gerados por
esse indicador ocorrem quando o estocastico esta na situacdo de reversao de mercado

descrita acima e as linhas %K e %D se cruzam.
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SERIES UTILIZADAS

Neste capitulo sdo descritas as séries utilizadas nos experimentos realizados
durante este trabalho. Os trés principais indices do mercado financeiro norte-americano
foram utilizados. Além desses, a série contendo os precos do ativo PETR3, relativo a

empresa Petrobras e negociada na Bolsa de Valores de Sao Paulo, também foi estudada.

4.1 [NDICE DOW JONES INDUSTRIAL AVERAGE

O indice Dow Jones Industrial Average, também chamado de DJIA, Dow 30, ou
mais informalmente como Dow Jones, é um dos varios indicadores de mercado
acionario criados por Charles Dow, editor do Wall Street Journal do século XIX e co-
fundador da Dow Jones & Company. Dow criou o indice como uma forma de medir o
desempenho da parte industrial do mercado aciondario norte-americano. Ele é o segundo
mais antigo indicador de mercado norte-americano, ficando atras apenas do Dow Jones

Transportation Average, também criado por Dow.

Hoje, o indice é composto por 30 das maiores empresas relativas ao parque
industrial dos Estados Unidos. Ele é calculado através de uma média ponderada dos
precos das acdes dessas empresas. Para compensar os efeitos de splits? das agdes e
outros possiveis ajustes, ele é atualmente uma média redimensionada, e ndo a média
real dos precos de suas a¢des participantes. A soma dos precos das a¢des € dividida por
um divisor, que muda sempre que uma das empresas participantes do indice tem um
split em suas agdes ou distribuicao de dividendos para os acionistas, para gerar o valor
do indice. Uma vez que o divisor atualmente é inferior a um, o valor do indice é maior do

que a soma dos precos das agdes participantes.

2 Um split de um ativo aumenta o nimero de a¢gdes no mercado e ajusta o preco de modo que o capital de
mercado da empresa continue o mesmo.
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A série do indice Dow Jones Industrial Average utilizada é composta por 1420
pontos referentes as observagdes didrias do indice de janeiro de 1998 a agosto de 2003.

A Figura 4.1 mostra o grafico para a série utilizada.
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Figura 4.1: Gréafico da série do indice Dow Jones Industrial Average.

4.2 INDICE NASDAQ COMPOSITE

Criado em 1971, o indice Nasdaq Composite faz parte do primeiro e maior
mercado de agdes eletronico do mundo, a Nasdaq (National Association of Securities
Dealers Automated Quotation System). Com aproximadamente 3.200 empresas, ela lista
mais ativos e possui o maior volume de negociagdes por dia do que qualquer outra bolsa
de valores no mundo. Ela é altamente acompanhada nos Estados Unidos e no mundo
como indicador do desempenho das agdes de empresas tecnoldgicas e de alto
crescimento. Uma vez que ambas as empresas norte-americanas e empresas ndo norte-
americanas estio listadas neste indice, ele ndo é exclusivo do mercado dos Estados

Unidos.

7

A série do indice Nasdaq Composite utilizada é composta por 1626 pontos
referentes as observacdes diarias do indice de janeiro de 1998 a junho de 2004. A

Figura 4.2 mostra o grafico para a série utilizada.

23



5500

5000 ]',
4500 1
4000 J'; M
3500 'I' H
3000

2500 ¥

2000 -NWMFWW%
1500

] L w“nf'
1000
A~ M oW A~ o O A~ M GLWw A~ M|
O~ uw=nmH @ 0M~ 0= m - =2 O M~ 0=
L L I O~ I T T ¥ T S I I T Y A VI . I~ o g |
™ o

Figura 4.2: Grafico da série do Indice Nasdaq Composite.

4.3 iNDICE S&P 500

O indice S&P 500 (Standard & Poor 500) trata-se de um indice composto por 500
grandes empresas qualificadas devido ao seu tamanho de mercado, sua liquidez e sua
representacdo de grupo industrial, das quais as maiorias sdo norte-americanas. Todos
os ativos do indice sdo empresas de grande visibilidade e sdo negociadas nos dois
maiores mercados aciondrios norte-americanos, tanto na New York Stock Exchange
(NYSE) quanto na Nasdaq. Depois do Dow Jones Industrial Average, o S&P 500 é o
indicador mais amplamente utilizado para andlise das maiores empresas acionarias
norte-americanas. Ele é considerado um dos mais importantes indicadores da economia

dos Estados Unidos.

A série do indice S&P 500 utilizada é composta por 2021 pontos referentes as
observagdes diarias do indice de janeiro de 1995 a dezembro de 2002. A Figura 4.3

mostra o grafico da série utilizada.

4.4 ATIVO PETR3

O ativo PETR3 - ac¢des ordinarias da Petrobras — é um dos dois ativos relativos a
Petrobras em ac¢des negociadas na Bolsa de Valores de Sdo Paulo (Bovespa). A Petrobras
é uma empresa brasileira que opera no segmento de prospeccdo, exploragao, producao,
refino, comercializacdo e transporte de petrdleo, principalmente em tecnologias de

extracdo em agua de alta profundidade, e seus derivados no Brasil e no exterior.
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Atualmente, a Petrobras é a 32 maior empresa das Américas, 62 maior do mundo,
ultrapassando empresas de grande porte como a Microsoft, AT&T e Wal-Mart. Suas
acdes, PETR3 e PETR4, representam cerca de 16% do Indice Bovespa, o principal

indicador do mercado financeiro brasileiro.
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Figura 4.3: Grafico da série do Indice S&P 500.
A série do ativo PETR3 utilizada é composta por 2079 pontos referentes as
observagdes diarias do ativo de janeiro de 1995 a julho de 2003. A Figura 4.4 mostra o

grafico da série utilizada.
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Figura 4.4: Grafico da série do ativo PETR3.
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EXPERIMENTOS

Este capitulo mostra como os experimentos foram conduzidos, identificando os
indicadores técnicos utilizados como método de pré-processamento e as configuragoes
da rede utilizada. As medidas de desempenho utilizadas sdo descritas, analisando suas
caracteristicas e significados. Por fim, os resultados experimentais sdo demonstrados e

analisados.

5.1 METODOLOGIA

Para se ter um comparativo do uso dos indicadores técnicos como método de
pré-processamento, trés diferentes configuracdes foram utilizadas durante a execucao

dos experimentos, sendo as mesmas descritas abaixo.

Configuracao 01: nenhum pré-processamento foi realizado, utilizando apenas

os retardos temporais da série.

Configuracao 02: foram utilizados os retardos temporais e os indicadores
técnicos para o retardo mais recente, e.g., caso sejam escolhidos os retardos 2, 4,5 e 6, o

pré-processamento utilizando indicadores técnicos sera feito apenas para o retardo 2.

Configuracao 03: o pré-processamento foi aplicado em todos os retardos

utilizados como entrada para a rede.

Nem todos os indicadores técnicos estudados neste trabalho foram utilizados

nos experimentos. Apenas alguns foram selecionados, sendo eles:

e Indice de Forca Relativa de 9 periodos;
e Estocastico %K de 14 periodos;
e Estocastico %D de 3 periodos;

e Linha Moving Average Convergence Divergence;
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¢ Linha de sinal do Moving Average Convergence Divergence;

e Rate of Change (ROC) de 5 periodos.

A normalizacdo dos dados ocorreu de duas formas diferentes dependendo da
natureza do valor apresentado. Para os dados que sdo sempre positivos, houve a
normalizac¢do para o intervalo [0.1 0.9]. Ja para os dados que oscilam em torno do eixo 0,

como o MACD e o ROC, a normalizagao foi feita para o intervalo [-0.9 0.9].

Os dados das séries foram divididos em trés partes: 50% para o treinamento da
rede; 25% para a validacdo do treinamento; e 0 25% restantes para geracao de testes e

avaliacao da rede obtida.

Os parametros da rede, tais como retardos temporais relevantes, nimero de
neurdnios na camada escondida e algoritmo de treinamento, serdo os mesmos do
trabalho que apresenta o método TAEF (Time-lag Added Evolutionary Forecasting
Method) [2], ja que as séries financeiras estudadas sdo as mesmas. Esse modelo utiliza
diferentes técnicas de inteligéncia artificial para a previsdo de séries temporais,
combinando redes neurais artificiais, um algoritmo genético modificado, um mecanismo
de busca evolutiva pela dimensionalidade minima necessaria para a reconstru¢do do
espaco de fase gerador da série e um procedimento de pds-processamento para a

determinacdo da fase da previsao gerada.

5.2 MEDIDAS DE DESEMPENHO

A maioria dos trabalhos encontrados na literatura sobre previsdo de séries
temporais utiliza apenas um critério como método de avaliagio de desempenho do
modelo previsor. A medida mais popular utilizada para tal é o erro médio quadratico.
Seu valor é formulado como a diferenga entre o valor desejado e o valor previsto pelo

modelo, e é dado por:

N
1
MSE = NZ(targett — output,)? (5.1)

t=1

onde N € o nimero de padrdes, target, € a saida desejada para o modelo no instante ¢ e

output, é o valor previsto pela rede no instante t. Vale notar que os valores obtidos para
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o MSE no dominio financeiro sdo muito mais elevados do que em outros problemas

devido a dificuldade inerente de se prever esse tipo de série com exatidao [18].

Apesar de a medida MSE ser utilizada para guiar a rede durante seu treinamento,
ela sozinha nao pode ser considerada como medida absoluta para a comparacdo de
diferentes modelos de redes neurais [2]. Por este motivo, outras medidas de
desempenho serao utilizadas nos experimentos, proporcionando desta maneira uma

analise mais conclusiva a respeito do desempenho obtido.

A primeira medida auxiliar de desempenho utilizada é o erro médio percentual

absoluto, MAPE, e é dada por:

MAPE =

(5.2)

N
100 Z |targett — output,
N X;

t=1

onde N é o nimero de padrdes, target, é a saida desejada para o modelo no instante ¢,

output, é o valor previsto pela rede no instante t e X; € o ponto da série no instante ¢.

A segunda medida utilizada é a estatistica U de Theil. Ela associa o desempenho
do modelo previsor com um modelo random walk. Caso U de Theil seja igual a 1, o
modelo de rede utilizado possui o mesmo desempenho que o modelo random walk.
Sendo maior que 1, o desempenho da rede é considerado inferior ao de um modelo do
tipo random walk. Caso contrario, com U de Theil menor que 1, o modelo utilizado
possui desempenho superior do que o modelo random walk. O modelos de melhor

desempenho tém essa medida tendendo a 0. Seu calculo ¢é dado por:

N
Zt=1(targett — output,)?

2 ., (output, — output,,)?

Theil =

(5.3)

onde N é o nimero de padroes, target, € a saida desejada para o modelo no instante ¢t e

output, é o valor previsto pela rede no instante ¢.

Outra medida de desempenho importante, principalmente para séries
financeiras, é a previsdao de mudanca de direcao. Ela mede o percentual de vezes em que
a direcao do valor previsto pelo modelo estava correta, ou seja, se o modelo previsor
acertou se a variagdo seria positiva ou negativa. A medida POCID - Prediction of Change

in Direction - é dada por:
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100 —
POCID = D, (5.4)

t=1

1 se (target; — target;_,) (output; — ouput,_,) >0

. (5.5)
0 caso contrario

o=

onde N é o nimero de padroées, target, € a saida desejada para o modelo no instante ¢t e

output, é o valor previsto pela rede no instante t.

Por ultimo, utilizaremos a medida de variancia relativa média (ARV). Ela associa
o desempenho do modelo previsor com a média da série utilizada. Caso ARV seja igual a
1, o desempenho do modelo seria igual ao de um modelo que sempre retorna a média
da série como valor previsto. Sendo maior que 1, o desempenho da rede é considerado
inferior a previsdo realizada utilizando a média da série. Caso contrario, com ARV
menor que 1, o modelo utilizado possui desempenho superior do que a média da série.
Assim como o U de Theil, a medida ARV tende a 0 para modelos ideais. Esta medida é

dada por:

N
2. ., (output, — target;)?

N —
> ., (output, — output)?

ARV = (5.6)

onde N é o nimero de padrdes, target, é a saida desejada para o modelo no instante ¢,

output, é o valor previsto pela rede no instante t e output é a média da série temporal.

5.3 EXPERIMENTOS COM O iNDICE DOW JONES INDUSTRIAL AVERAGE

Para a série do indice Dow Jones Industrial Average foram selecionados os
retardos 2, 4, 5, 6, 9 e 10. Para a camada escondida, 10 neurdnios foram utilizados. O
algoritmo de treinamento foi o Levenberg-Marquart. A Tabela 5.1 mostra os valores das

medidas de desempenho para as trés configuragdes testadas.

Como pode ser observado, nenhuma configuracio obteve desempenho
satisfatdrio. Todas elas se comportaram pior que um modelo random walk de acordo
com a estatistica U de Theil. O POCID pouco abaixo de 50% encontrado em todas as
configuragdes constata que o modelo é equivalente a um experimento do tipo cara ou

coroa. Pode-se também observar que a insercao dos indicadores técnicos para o retardo
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mais recente teve uma pequena influéncia negativa no desempenho da rede. Ja a

configuragdo 03 mostrou-se bastante inferior quando comparada a primeira

configuracao.
Config. 01 Config. 02 Config. 03
MSE 2.08e-3 2.83e-3 2.73e-3
MAPE (%) 9.0598 10.0406 10.6685
Theil 2.1104 1.9628 3.2306
POCID (%) 47.3988 49.7109 46.2427
ARV 0.0740 0.1013 0.0987

Tabela 5.1: Resultados obtidos para o indice Dow Jones Industrial Average.
Os graficos comparativos para os ultimos 100 pontos do conjunto de teste entre
os valores da série do indice Dow Jones Industrial Average, em linha s6lida, e os valores
previstos pela rede neural, em linha tracejada, sdo exibidos para cada uma das

configuragdes utilizadas nas figuras 5.1, 5.2 e 5.3.
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Figura 5.1: Série DJIA e a previsao para a configuracdo 01.
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Figura 5.2: Série DJIA e a previsao para a configuracdo 02.

A andlise dos graficos mostra um deslocamento temporal de um passo para a
previsdo em todas as configuragdes. Tal caracteristica é apresentada por modelos

random walk, confirmando os resultados obtidos com a estatistica U de Theil. Pode-se
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verificar também um leve descolamento vertical da previsdo para a configuracdo 03,

confirmando novamente o alto valor do U de Theil obtido por esta configuragao.
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Figura 5.3: Série DJIA e a previsdo para a configuragio 03.

5.4 EXPERIMENTOS COM O iNDICE NASDAQ COMPOSITE

Para a série do indice Nasdaq Composite foram selecionados os retardos 3, 4, 6 e
8. Para a camada escondida, 11 neurénios foram utilizados. O algoritmo de treinamento
foi o Levenberg-Marquart. A Tabela 5.2 mostra os valores das medidas de desempenho

para as trés configuragoes testadas.

Config. 01 Config. 02 Config. 03
MSE 1.15e-3 2.19e-3 3.29e-3
MAPE (%) 7.2117 8.8945 11.3694
Theil 3.3922 2.7314 5.2220
POCID (%) 53.5353 52.5252 49.7474
ARV 0.0206 0.0401 0.0639

Tabela 5.2: Resultados obtidos para o indice Nasdaq Composite.

Novamente os resultados obtidos em todos os experimentos ndo foram
satisfatorios. O alto valor obtido pela estatistica U de Theil mostra que os modelos
tiveram desempenho pior que o modelo random walk. Todos os experimentos
obtiveram o POCID em torno de 50%, caracterizando os modelos estudados como
experimentos do tipo cara ou coroa. Pela analise da tabela de resultados é possivel
observar uma leve degradacdo dos modelos na medida em que sao inseridos os
indicadores técnicos. A medida ARV apresentou bons resultados, em especial para a

configuracdo 01.
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Os graficos comparativos para os ultimos 100 pontos do conjunto de teste entre
os valores da série do indice Nasdaq Composite, em linha sélida, e os valores previstos
pela rede neural, em linha tracejada, sdo exibidos para cada uma das configuragdes

utilizadas nas figuras 5.4, 5.5 e 5.6.

Figura 5.6: Série Nasdaq e a previsdo para a configuragao 03.

Assim como os resultados da série DJIA, a andlise dos graficos para os
experimentos com a série Nasdaq apresentam um deslocamento temporal de um passo
para a previsdo em todas as configuracdes, caracterizando este modelo como um
modelo random walk. Nestes experimentos, o descolamento vertical da previsio em
relacdo a série é bastante visivel ao inserir os dados da analise técnica, em especial para
configuragdo 03, onde se tem o uso de indicadores técnicos para cada um dos retardos

utilizados.
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5.5 EXPERIMENTOS COM O iNDICE S&P 500

Para a série do indice S&P 500 foi selecionado apenas o primeiro retardo

temporal. Para a camada escondida, 3 neur6nios foram utilizados. O algoritmo de

treinamento foi novamente o Levenberg-Marquart. A Tabela 5.3 mostra os valores das

medidas de desempenho para as trés configuragdes testadas.

Config. 01 Config. 02 Config. 03
MSE 4.18e-4 4.26e-8 4.26e-8
MAPE (%) 4.0430 4.1065 4.1065
Theil 1.0183 1.0986 1.0986
POCID (%) 45.4545 45.8585 45.8585
ARV 0.0119 0.0123 0.0123

Tabela 5.3: Resultados obtidos para o indice S&P 500.

Pelo fato de ter sido utilizado apenas o primeiro retardo temporal, os

experimentos para as configuragdes 02 e 03 sdo os mesmos. Para estes experimentos, a

estatistica U de Theil mostra que os resultados obtidos sdo equivalentes ao de um

modelo random walk. Os valores abaixo de 50% para o POCID indicam uma taxa maior

de erro na previsdo da direcdo da variacdo do indice. As medidas MAPE e ARV

mostraram bons resultados para todas as configuragdes quando comparados com os

experimentos das outras séries financeiras. Por fim, ndo foram constatadas variagoes

significativas no desempenho da rede apos a utilizacao dos indicadores técnicos.

Os graficos comparativos para os ultimos 100 pontos do conjunto de teste entre

os valores da série, em linha sélida, e os valores previstos pela rede neural, em linha

tracejada, sdo exibidos para cada uma das configuragdes utilizadas nas figuras 5.7 e 5.8.
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Figura 5.7: Série S&P 500 e a previsdo para a configuragio 01.
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Figura 5.8: Série S&P 500 e a previsdo para as configuracées 02 e 03.

Neste experimento, é possivel observar o deslocamento temporal exato de um
passo para a previsdo. Isso confirma os resultados obtidos com a estatistica U de Theil,
que mostrou o modelo experimental idéntico ao modelo random walk. Diferentemente
das séries analisadas anteriormente, a introdu¢do de indicadores técnicos nos padrdes
de entrada nao causou um efeito de descolamento vertical entre a linha da previsao e a

linha da série.

5.6 EXPERIMENTOS COM O ATIVO PETR3

Para a série do ativo PETR3 foram selecionados os retardos 3, 4 e 7. Para a
camada escondida, 17 neuro6nios foram utilizados. O algoritmo de treinamento foi o
Levenberg-Marquart. A Tabela 5.4 mostra os valores das medidas de desempenho para

as trés configuragdes testadas.

Config. 01 Config. 02 Config. 03
MSE 4.86e-3 5.11e-3 5.21e-3
MAPE (%) 12.2718 12.6695 12.7092
Theil 2.6408 3.0485 43575
POCID (%) 48.6381 48.2490 49.0272
ARV 0.2001 0.2222 0.2238

Tabela 5.4: Resultados obtidos para o ativo PETR3.

Analisando a tabela de resultados é possivel concluir que a insercdo de
indicadores técnicos ndo trouxe melhor desempenho para a série PETR3. Todas elas se
comportaram pior que um modelo random walk de acordo com a estatistica U de Theil e
nem sequer obtiveram uma boa previsdo da direcdo da variacdo do indice de acordo

com o POCID, mostrando-se semelhante a um experimento do tipo cara ou coroa. Os
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experimentos com a série PETR3 obtiveram os piores resultados para as medidas MAPE
e ARV dentre as séries examinadas. Comparando as trés configuragdes para esta série, é
possivel observar que todas as medidas de desempenho, exceto pela estatistica U de

Theil, permaneceram estaveis.

Os graficos comparativos para os ultimos 100 pontos do conjunto de teste entre
os valores da série, em linha sélida, e os valores previstos pela rede neural, em linha
tracejada, sdao exibidos para cada uma das configura¢des utilizadas nas figuras 5.9, 5.10

e5.11.

Figura 5.9: Série PETR3 e a previsdo para a configuracdo 01.
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Figura 5.10: Série PETR3 e a previsdo para a configuracio 02.
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Figura 5.11: Série PETR3 e a previsdo para a configuracdo 03.

Assim como os experimentos com as outras séries, a analise grafica dos
resultados mostra um certo deslocamento temporal de um passo para a previsdo em

todas as configuragoes, confirmando o resultado obtido com a estatistica U de Theil de
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que o modelo utilizado se aproxima do modelo random walk. Percebe-se também nesta
série, um pequeno descolamento vertical em alguns locais entre a linha da previsdo e a

linha da série quando os indicadores técnicos sdo utilizados.

5.7 ANALISE DOS RESULTADOS

Em geral todos os experimentos realizados ndo obtiveram resultados
satisfatérios. Todos eles apresentaram a medida de desempenho U de Theil acima de
um, indicando que os modelos experimentados possuem desempenho inferior do que
um modelo random walk. Ja para a medida POCID, todos os experimentos obtiveram
valores em torno de 50%. Baseando-se neste resultado, pode-se constatar que os

modelos utilizados sao equivalentes a um experimento do tipo cara ou coroa.

Pela andlise dos graficos, pode-se observar o deslocamento temporal de um
passo para a previsado. Isso apenas confirmou os resultados obtidos com a estatistica U
de Theil. Foi possivel notar também, que apds a insercdo valores pré-processados nos
padrdes de entrada, trés das quatro séries utilizadas apresentaram um descolamento
vertical da linha de previsao em relacao a série, especialmente quando foram utilizados

indicadores técnicos para todos os retardos temporais.

Das séries estudas, apenas a série do indice S&P 500 nao teve degradacao do
desempenho quando utilizados os dados pré-processados. Uma provavel explicacao
para isto é a configuracdo utilizada para esta série, onde apenas o retardo temporal

mais recente foi utilizado.
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CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresenta as conclusdes obtidas a partir dos estudos e
experimentos realizados durante o trabalho. Propostas de trabalhos futuros baseados

nos resultados obtidos também serdo discutidas.

6.1 CONCLUSOES

b .

Neste trabalho foram abordados os temas pertinentes a previsdo de séries
temporais financeiras. Primeiramente foram analisadas as redes neurais artificiais e o
seu poder em solucionar problemas de previsdo. O projeto da rede também foi
abordado, explanando os diversos parametros necessarios para configurar o modelo.
Por fim, dois modelos de sistemas hibridos envolvendo redes neurais e técnicas de
otimizacdo inteligente foram discutidos, eliminando desta maneira o processo tedioso

de tentativa e erro para a configuracdo dos parametros da rede.

Em seguida foi feito um estudo sobre o mercado financeiro, identificando os
dados utilizados por analistas para prever movimentos futuros. Foram descritas as trés
vertentes existentes no ambito financeiro: a teoria do mercado eficiente; a andalise
fundamentalista; e a analise técnica. Dentre estas, teve foco principal no trabalho a
analise técnica por possuir os indicadores utilizados como método de pré-
processamento da série. Os métodos utilizados para o pré-processamento dos dados
foram analisados, explicando sua motivacdo e como utiliza-los para fazer analises do

mercado.

Por fim, foram descritas as séries utilizadas nesse trabalho e a metodologia na
qual os experimentos foram realizados. Os resultados obtidos foram mostrados através
de diferentes medidas de desempenho e pelos graficos contendo a série em questdo e os
valores previstos pelo modelo. Pode-se observar, tanto pelas medidas de desempenho

quanto pelos graficos, que a insercao unica e exclusiva de uma quantidade pequena de
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indicadores técnicos nao foi capaz de melhorar a performance da rede. Em alguns dos
experimentos foi notdvel a degradacdo do desempenho quando foram utilizados
indicadores técnicos para o mais recente retardo temporal, e pior ainda quando

utilizados para todos os retardos selecionados.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Ainda utilizando os métodos utilizados por analistas de mercado, uma possivel
extensdo para o método de pré-processamento aqui exposto é o uso de dados da anadlise
fundamentalista, como resultados dos relatérios da empresa ou dado relativos a
macroeconomia. Este novo modelo pode vir a ter melhores resultados, utilizando

variaveis exdgenas, e ndo s6 os dados passados da rede.

Na tentativa de previsio de movimentos futuros de mercado de uma
determinada acdo, outras séries temporais também podem ser utilizadas em conjunto
na tentativa de agregar valores relevantes. Um exemplo disto sdo empresas produtoras
de commodities3, e que possuem variagdes no mercado diretamente ligadas as variacdes

de pregos dos bens produzidos por ela.

Outro modelo interessante a ser trabalhado € a previsao da varia¢do de preco do
dia seguinte, ao invés de tentar prever o preco de fechamento. Este tipo de previsao
permite uma maior tolerancia a erros do que a previsao do preco exato, resultando em
uma melhora significativa na habilidade de previsao das redes neurais. Estudos

seguindo este modelo [9] mostram resultados acima de 70% para a medida POCID.

Por fim, um estudo pode ser realizado para a tentativa de previsdo do valor exato
em uma janela de varios dias a frente, e ndo s6 do dia seguinte como foi estudado neste
trabalho. Isso porque a grande maioria dos indicadores utilizados ndo é utilizada para a
previsao de preco do proximo dia, mas sim para antecipar o que é mais provavel de
acontecer ao longo de um certo espaco de tempo. Este tipo de previsao é tdo valioso

quanto o apresentado neste trabalho para investidores e analistas de mercado.

3 0 termo commodity aplica-se aquelas mercadorias cujo precgo é determinado em bolsas de mercadorias.
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