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A aplicacao de técnicas de predi¢ao em séries temporais financeiras é um assunto
de constante e elevado interesse na comunidade, tanto para investidores quanto para
pesquisadores. E uma érea desafiadora em relacao a complexidade de problemas e
que pode gerar altos lucros financeiros para empresas envolvidas com andalise de ati-
vos e negociacao automatica em bolsas de valores. Apresenta-se, nesta dissertacao,
um modelo de predicao de valores futuros sobre as principais séries de pregos do
indice Ibovespa - a saber: fechamento (close), maxima do dia (high), minima do
dia (low) e a ordem que a maxima e a minima ocorrem (order) - utilizando Redes
Neurais Artificiais (RNAs). Para inclusdo no modelo, foram obtidas séries tem-
porais de indicadores mundiais, que foram submetidas a métodos classicos de pré-
processamento de séries temporais, para entao serem selecionadas como entradas
das RNAs por um critério de correlacao cruzada. Por fim, foi criado um ambiente
de simulacao para efetuar a aplicacao dos resultados obtidos pelas RNAs utilizando
diferentes estratégias de mercado, mais conhecido como Trading System. A saida
deste simulador sao indicadores numéricos que retratam como seria o resultado de

uma hipotética aplicacao financeira no mercado do mundo real.



Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS IN THE MAIN IBOVESPA INDEX
SERIES PREDICTION AND ITS APPLICATION ON AUTOMATED
TRADING SYSTEMS

Igor Ramalho Pommeranzenbaum

March/2014

Advisor: Luiz Pereira Caloba

Department: Electrical Engineering

The application of techniques in financial time series prediction is a subject of
constant and high interest in the community, both for investors and researchers. It
is a challenging area in relation to the complexity of problems and can generate high
financial returns for companies involved with asset analysis and automated trading
on stock exchanges. In this work, we present a model for predicting future values on
the main series of Ibovespa index - namely close, high, low and order, which means
the order that the high and low occur - using Artificial Neural Newtorks (ANNs). For
inclusion in the model, various time series of global market indexes were obtained,
being submitted to classical time series pre-processing methods, so that could be
selected as inputs to the ANNs by a cross-correlation criterion. Finally, a simulation
environment was created to perform the application of the results obtained by the
ANNs using different market strategies, better known as Trading System. The
output of this simulator is a set of numerical indicators that show how would be the

results for a hypothetical financial market application in the real world.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Visao Geral

A aplicacao de técnicas de predicao em séries temporais financeiras é um assunto
de constante e elevado interesse na comunidade cientifica, tanto para investidores
quanto para pesquisadores. E uma érea desafiadora em relagao a complexidade de
problemas e que pode gerar altos lucros financeiros para empresas envolvidas com
analise de ativos e negociacao automatica em bolsas de valores.

Para a resolucao de tal problema, deve ser estimado um modelo que melhor
aproxima a relagao entre as entradas e a saida desejada (denominada "alvo”). Em
seguida, o modelo é extrapolado para estimar o valor futuro da série alvo. Ha
pesquisas que almejam realizar a predicao para mais de um periodo, ou seja, para
t+2,....,t+ N, mas o nivel de erro acumulado encontrado neste tipo de modelo
normalmente é proibitivo para sua utilizacao.

Dada a natureza nao-linear e de incerteza das séries temporais financeiras, nota-
se que onde havia uma preferéncia por modelos estatisticos, recentemente ha um
maior interesse em ferramentas oriundas da area de Inteligéncia Artificial (IA) [5].
Uma de suas principais subéreas, a Inteligéncia Computacional (IC) - ou soft com-
puting, como referenciam alguns trabalhos - tem sido a opcao preferida dos autores,
englobando principalmente Redes Neurais Artificiais (RNA), Maquinas de Vetor
Suporte (em inglés, Support Vector Machine - SVM), Algoritmos Genéticos (AG) e
Loégica Difusa.

A opcao por RNAs tem sido a mais efetuada, motivada principalmente por suas
inerentes caracteristicas. De forma resumida, uma RNA é um aproximador universal
que pode mapear qualquer fungao nao-linear, caso apresente multiplas camadas com
neur6nios nao-lineares [19]. Logo, é uma étima ferramenta para busca por padrdes
nao-lineares, além de apresentar flexibilidade para lidar com irregularidades. Ainda,

é capaz de lidar com dados incompletos ou insuficientes, se mostrando, assim, uma



poderosa metodologia para reconhecimento de padroes, classificagao e previsao [34]
[28].

A temética deste trabalho lida, portanto, com modelos de predicao para um
passo adiante (em se tratando de séries temporais economicas didrias, a notacao
utilizada é D + 1) sobre as principais séries de precos do indice Ibovespa - a saber:
fechamento (close), maxima do dia (high), minima do dia (low) e a ordem que a
méxima e a minima ocorrem (order) -, ao contrario da maioria das pesquisas, que
buscam apenas tendéncia ou uma agao a tomar no mercado (compra ou venda) [24].

Analisou-se a influéncia de diversas séries de entrada, referentes a diversos indices
mundiais e indicadores economicos. As possiveis entradas do sistema sao obtidas,
geralmente, por experiéncia dos investidores e traders, ou seja, especialistas do mer-
cado.

Para inclusao no modelo, as séries dos indicadores mencionados foram subme-
tidas a alguns métodos classicos de pré-processamento de séries temporais, para
entao serem selecionadas como entradas das RNAs por um critério definido. Os
resultados das RNAs, ou mais especificamente, os valores estimados das séries alvo
em D + 1, sao entao levados em conta para a ativacao de estratégias de negociacao
automaticas. Tais estratégias tem a responsabilidade de emitir sinais de compra e
venda para determinados ativos, no mercado financeiro.

Apesar do assunto ja ter sido amplamente explorado mundialmente na literatura,
possuindo um grande volume de pesquisas desde o fim da década de oitenta [17]
[24], h4 ainda uma enorme gama de possibilidades de aplicagao das mais diferentes
técnicas. A grande base de discussoes encontrada na literatura envolve tanto a parte
economica do processo - com relagao ao retorno e ao risco de estratégias -, quanto
suas vertentes matematica e estatistica - com a sugestao dos mais variados modelos
pelos autores.

Tal amplitude de trabalhos se deve a complexidade que o problema apresenta,
pela natureza dinamica e cadtica dos mercados mundiais e pela dificuldade em se
obter resultados, de fato, lucrativos. Outra explicacao possivel é o viés notado por
Granger [27], em que é pratica comum e entendivel nao publicar um estudo com
excelentes resultados e, ao invés disso, lucrar com o método aplicando-o no mercado
real.

No mercado financeiro brasileiro, a abordagem cientifica ainda nao tem a mesma
representatividade quando comparada a mercados desenvolvidos, como o norte-
americano, alguns europeus e alguns asiaticos. O que é surpreendente, visto que a
BM&FBOVESPA, a Bolsa de Valores oficial do Brasil, é a décima maior do mundo
em capitaliza¢do de mercado (US$ 1,5 trilh&o), de acordo com a Forbes [1] e o Brasil
é um mercado emergente, que apresenta diversas oportunidades de investimento.

Apesar do baixo nimero relativo de estudos no Brasil, ja é possivel perceber al-



guns sinais de avango. Diversas empresas, em sua maioria gestoras independentes de
fundos de investimento, tém investido cada vez mais em pesquisa e desenvolvimento
para aperfeicoar suas estratégias de negociacao de ativos. Usualmente, as pesquisas
sao relacionadas a diversos campos de aplicacao [6], destacando-se: busca de padrdes
de mercado; predigoes sobre precos ou volatilidade de ativos, como: acoes, opcoes de
acao, indices, futuros e outros indicadores; alocacao 6tima de investimentos; dentre
diversas outras possibilidades.

A ideia principal destas empresas é a criacao e aprimoramento de trading systems
- termo em inglés para sistemas de negociagao automatizada -, com elevados niveis
de otimizacao e eficiéncia, muitas vezes utilizando-os como préprios condutores de
fundos quantitativos. Os fundos quantitativos (ou fundos quant, como sao chama-
dos) sao fundos que efetuam as operagoes e gestao da carteira seguindo estratégias
baseadas em modelos matematicos e estatisticos, derivados de teorias de areas mul-
tidisciplinares, como engenharia financeira e estatistica. Um maior detalhamento
sobre estes fundos serd exibido no capitulo 3 deste trabalho.

Apesar das necessidades dos fundos quantitativos, um dos pontos criticos en-
contrados em diversos trabalhos pesquisados é a falta de uma melhor investigagao
sobre os resultados préaticos da predi¢do. Em muitos, os autores se atém aos (também
importantes) resultados mateméticos dos modelos, como erros médios quadréticos,
percentuais ou absolutos. Mas nem sempre se pode afirmar que um determinado
modelo é lucrativo apenas olhando para estas variaveis, tornando-se necessario in-
vestigar outros indicadores.

Portanto, foi criado um ambiente de simulacao para efetuar a aplicacdo dos
resultados obtidos pelas RNAs utilizando diferentes estratégias de mercado, processo
tal que é comumente denominado backtesting. A saida deste simulador é composta
por diversos indicadores numéricos, que exibem como seria o resultado de uma

hipotética aplicagao do trading system no mercado, com dados reais.

1.2 Objetivos

Apesar das vastas possibilidades de aplicacao, a criacao de métodos precisos para
predicao de pregos - capazes de serem traduzidas em lucros no mundo real - ainda se
apresenta como um grande desafio [34]. Suas principais dificuldades tém relagao com
a inerente complexidade dos mercados, aliada a nao-linearidade e a grande quan-
tidade de incerteza e ruido apresentados pelas entradas [4]. Destas caracteristicas,
se evidenciam as limitacoes de métodos estatisticos classicos e a necessidade de uti-
lizacao de uma técnica mais apurada para as predicoes.

Este trabalho, portanto, pretende avaliar o desempenho da aplicacao de RNAs

na predicao das principais séries de preco do indice Ibovespa, mais especificamente



em dois aspectos: em termos de performance de aproximacgao e generalizacao dos
modelos de RNA criados para cada uma das séries alvo; e em termos de performance
de lucratividade simulada no ambiente de Trading System proposto neste trabalho.

Em outras palavras, pretende-se: avaliar o desempenho de uma estratégia auto-
matizada de negociacao, baseada em Redes Neurais Artificiais, que realiza predigoes
sobre algumas das principais séries temporais do indice Ibovespa, a relembrar: close,
high, low e order.

Com isso, tenta-se estabelecer uma estratégia de operacao que se aproveite das
predigcoes para guiar as ordens de compra e venda. Ainda, pretende-se avaliar o
desempenho financeiro da estratégia sugerida, realizando uma simulagao de possiveis
operacoes no mercado com dados passados por meio do backtesting.

Uma justificativa pelo uso do indice Ibovespa é sua representatividade sobre a
situacao atual do mercado brasileiro. Além disso, foi escolhida a série que representa
o contrato futuro de Ibovespa, rolado durante todo o periodo!, para as operacoes
intradiarias do Trading System, um ativo operavel e com 6timos indices de liquidez
e volume de negdcios didrios.

E também um objetivo estudar a influéncia dos diversos indices mundiais e in-
dicadores economicos - utilizados como entradas dos modelos - sobre a variacao do
indice Ibovespa. Um resultado interessante é dado pela analise, em cada periodo do
janelamento, sobre as varidveis significativas e seus respectivos atrasos selecionados.

A fim de testar o modelo proposto, foram obtidos indicadores de desempenho
usuais de RNAs, como: raiz do erro médio quadratico (RMSE), erro médio absoluto
percentual (MAPE) e coeficiente de regressao, comparando-as com os resultados de
outros trabalhos na area.

De forma a investigar mais profundamente os resultados obtidos pelos modelos,
foram aplicados os valores de saida do modelo em um sistema de negociacao, de
forma que fossem obtidas estatisticas mais uteis para investidores, como retorno
anualizado e maximo drawdown da estratégia. O drawdown é um indicador que
representa o valor maximo de perda, dado o topo histérico de valor de uma deter-
minada carteira de investimento.

Por fim, algumas comparagoes foram realizadas. No caso das RNAs, a com-
paracao foi em relacdo a um modelo linear, implementado por meio de RNAs com
apenas uma camada e com um neuronio linear. Ja para o Trading System, foram
comparadas trés estratégias de negociacao em trés diferentes unidades de janela de

analise, de forma a escolher a estratégia com melhores resultados.

LA série rolada é composta pela agregacao das séries dos contratos futuros com vencimentos
mais préximos, agregados por um fator de rolamento, definido pela BM&FBovespa.



1.3 Contribuicoes da pesquisa

Com o desenvolvimento desta pesquisa, diferentes questoes sobre a aplicabilidade
de RNAs para o problema de predigao de séries temporais financeiras podem ser

avaliadas e debatidas. Algumas, mostradas a seguir, podem ser destacadas:

e Se o mercado é completamente eficiente como afirma a Hipétese dos Mercados
Eficientes (EMH) [39], logo, ndao podendo ser previsivel, ou se apresenta alguma

possibilidade de predicao, refutando a ideia da EMH.

e Se RNAs podem ser consideradas um bom método de predicao sobre os in-
dicadores do mercado, de forma que estes valores, aplicados a uma estratégia

consistente, gerem lucros para o operador.

e Que variaveis possuem a maior influéncia na predicao de cada série alvo do

indice Ibovespa.

Os principais ganhos percebidos nesta pesquisa compreendem: a analise de di-
ferentes abordagens de RNAs para problemas de regressao e classificagao; a uti-
lizacao de um modelo adaptativo que se renova, por meio do janelamento e o re-
processamento das séries, a cada periodo de aplicacao; e a simulacao operacional
muito préxima a realidade do mercado, dada a operacao do ativo real (contrato
de Futuro de Ibovespa - IND$) e a implementacao de restrigoes e contabilidade de
custos transacionais.

Vale lembrar que o intuito deste trabalho nao é oferecer um método de negociagao
definitivo, que garanta rentabilidades ou que mitigue o risco. Estratégias sobre ativos
de renda variavel possuem rentabilidades variaveis e sempre apresentam risco.

Assim como afirma uma méaxima da Economia, "rentabilidades passadas nao sao
garantia de ganhos futuros”, nao é garantido que o desempenho deste sistema sera
o mesmo descrito aqui durante outros periodos que nao o utilizado para testes nesta

dissertacao.

1.4 Organizacao do trabalho

Além desta introducao, o presente texto contém mais cinco capitulos, organizados
da forma descrita a seguir.

O capitulo 2 discorre sobre o estado da arte de aplicacoes de Redes Neurais e de
sistemas de previsao de séries temporais. Uma revisao bibliografica é apresentada,
bem como os principais trabalhos que envolvem financas e economia. Além disso,
uma breve e importante introducao tedrica ao assunto é exibida, de forma que os

conceitos utilizados neste trabalho sejam explicados.



Ja o capitulo 3 traz uma melhor explanacao sobre os conceitos abordados no
mercado financeiro, discorrendo sobre os ativos, as empresas participantes e as tec-
nologias mais utilizadas. Ainda neste, é realizada a contextualizacao da teoria exi-
bida no capitulo 2 com os conceitos apresentados no capitulo 3, discorrendo sobre a
previsibilidade dos mercados financeiros.

Por sua vez, os capitulos 4 e 5 representam o cerne pratico deste trabalho. No
capitulo 4 é demonstrado o passo a passo da execucao dos pré-processamentos, bem
como os parametros utilizados em cada um deles. No capitulo 5 sao explicados cada
um dos resultados obtidos, bem como comentada a comparagao entre as técnicas
investigadas.

Finalizando a parte principal, o capitulo 6 traz a conclusao sobre os estudos reali-
zados, além das possibilidades de aplicacao pratica dos métodos aqui demonstrados.
Como esta é uma area multidisciplinar e muito abrangente, as principais ideias nao

englobadas no escopo desta pesquisa sao sugeridas ao fim de tal capitulo.



Capitulo 2

Redes Neurais Artificiais e

Predicao de Séries Temporais

Este capitulo serd dedicado a descricao dos métodos computacionais e teorias que
foram estudados nesta dissertacao. Para melhor compreensao, as informacgoes foram
divididas em duas partes, que sdo: redes neurais artificiais (RNA) e séries temporais.
Para cada um delas, serao resumidas as bases tedricas e as principais referéncias de

trabalhos na literatura.

2.1 Fundamentos de Redes Neurais Artificiais

O esforco de pesquisa realizado na area de aprendizado de maquina e IC conse-
guiu produzir um rico conjunto de ferramentas e algoritmos matemaéticos, baseado
nos trabalhos vistos nas tltimas décadas, além de ter dado origem a uma série de
aplicagbes comerciais e cientificas. De acordo com [7], a meta de longo prazo da area
é produzir métodos que permitam que agentes inteligentes sejam capazes de aprender
comportamentos complexos com uma minima intervencao humana e conhecimento
prévio. Exemplos de tais comportamentos complexos sao demandados em diversas
areas de aplicacoes, como percepcao visual, percep¢ao auditiva e processamento de
linguagem natural.

Uma das principais vertentes de paradigmas de IC, as RNAs sao o principal
objeto de estudo desta dissertacao. RNAs sao sistemas compostos por elementos
de processamento operando de forma paralela, chamados neuronios, cuja funcgao é
determinada pela estrutura de rede, ou melhor, pelos pesos de conexao entre os
elementos de processamento, chamados pesos sinapticos, e pelas funcgoes aplicadas
por estes elementos.

Ao contrario de outros métodos baseados em modelos tradicionais, RNAs sao

métodos auto-adaptativos com aprendizagem baseada nos dados experimentais, uti-



lizando assim o conhecimento extraido da experiéncia de dados sem que existam
suposicoes a priori sobre os modelos estudados. Eles aprendem com exemplos e bus-
cam capturar relacoes lineares ou nao-lineares - dependendo da arquitetura utilizada
- que descrevam bem o conhecimento desejado. Além disso, apresenta habilidade
em lidar com dados ruidosos, incompletos ou imprecisos, o que torna a sua aplicagao
bastante eficiente em uma enorme gama de problemas.

Na pratica, RNAs sao especialmente tteis para problemas de classificacao e ma-
peamento e aproximagao de fungoes que sejam tolerantes com imprecisao e que
possuam suficiente quantidade de dados disponiveis para treinamento, mas para os
quais nao ha leis de formacao ou modelos que possam ser aplicados diretamente,
como por exemplo, as provenientes de sistemas especialistas.

Uma arquitetura de RNA com apenas uma camada intermediaria de entrada
é suficiente para realizar qualquer mapeamento L2, o que envolve a totalidade dos
mapeamentos de interesse em nosso caso [28] [12]. Apesar disso, é importante ressal-
tar que nao existe algoritmo para treinamento de RNAs que possa inferir qualquer
informagao que nao esteja contida nos dados de treinamento [7].

RNAs podem ser aplicadas nos mais diversos campos de pesquisa para mode-
lar um determinado problema. As aplicagoes tipicas podem ser encontradas em:
diagnosticos médicos, na andlise de dados economicos e financeiros, no controle de
processos de producao, em robdtica, dentre outras areas. Atualmente, RNAs estao
sendo utilizadas com um enfoque mais comercial, para uma grande variedade de

tarefas em diversas dreas de comércio, indistria e ciéncia [28].

2.1.1 Inspiragao na estrutura do cérebro humano

O estudo das RNAs ¢ inspirado no estudo biolégico do funcionamento do cérebro
humano, obviamente, de uma maneira simplificada quando se compara a estrutura
artificial a complexa estrutura bioldgica. A semelhanca é evidenciada pelos ele-
mentos equivalentes como neuronios e sinapses entre esses neuronios. No caso das
RNA, os neur6nios sao as unidades de processamento e as sinapses sao o meio de
comunicagao para troca de informagao entre esses neuronios.

Conceitualmente, o cérebro é uma grande prova de que o processamento para-
lelo, tolerante a falhas e adaptativo, é, além de possivel, muito rapido e poderoso.
As RNAs assemelham-se ao funcionamento do cérebro no sentido em que o conheci-
mento é adquirido do ambiente pela rede a partir do seu processo de aprendizagem e
pela existéncia das forgas de conexao entre os neurdnios (pesos sindpticos), utilizadas

para armazenar o conhecimento adquirido.



2.1.2 Vantagens e Desvantagens

A aplicagdo de RNAs traz diversas vantagens quando comparada com a aplicagao
de outros métodos. As informagcoes descritas aqui tém como principal referéncia o
livro de Haykin [2§].

RNAs podem ter neuronios lineares ou nao-lineares, sendo que uma RNA que
possua ao menos um neurdonio nao-linear é considerada nao-linear. Esta proprie-
dade ¢ especialmente til para problemas nao-lineares, como a predi¢ao no mercado
financeiro, por exemplo.

Por sua vez, RNAs podem se utilizar da aprendizagem supervisionada, onde
aprendem através de exemplos. Isso significa que, a partir de um conjunto com
comportamentos esperados e as razoes que levam a determinados comportamentos,
é possivel realizar o mapeamento e fazer com que a RNA aprenda o fenomeno.

Ainda, RNAs possuem uma capacidade natural de adaptacao dos pesos de seus
neuronios de acordo com modificacoes no ambiente, podendo ser facilmente retrei-
nadas. Cada neuronio ¢ influenciado pela atividade dos outros, formando automa-
ticamente a nocao de contexto.

Falando em aplicacoes em predicao de séries temporais, vérias caracteristicas de
RNAs tornam-nas interessantes nesta area. A capacidade de abordar o problema
em busca de padroes nao-lineares também lhes d4 grande vantagem. Além disso, as
RNAs sao capazes de generalizar, mesmo em situagoes com certo nivel de ruido. As
redes neurais sao capazes de capturar padroes de ordem superior a linear ou estrutura
subjacente dentro de uma série temporal, mesmo quando a lei de formagao que a
rege seja desconhecida ou complexa demais para descrever.

Como principais desvantagens, pode-se citar a impossibilidade de se criar um
método " perfeito para todas as aplicagoes”, conforme [54], em que é citado o teorema
No-Free-Lunch, concluindo que para todo modelo existe uma amostra de dados em
que este apresentara resultados ruins.

Uma rede neural geralmente pode consistir de milhares de sinapses que interagem
de acordo com a arquitetura escolhida. Logo, uma importante desvantagem de
utilizacao de um modelo de negociagao que se baseie em predi¢coes de RNAs, por
exemplo, é a dificuldade de interpretar os motivos pelos quais um dado vetor de
entrada produziu uma determinada saida, gerando decisoes com pouca ou nenhuma
base de explicacao, dada a natureza de ”caixa preta” dos modelos neurais. Em outras
palavras, se o modelo toma uma decisao errada, é complicado verificar o motivo do
erro, ou se o problema apresenta caracteristicas recorrentes.

Outra desvantagem evidente é a falta de formulas ou heuristicas confidveis para
determinacao dos parametros a serem utilizados pela RNA. Por fim, vale citar que,

para determinados problemas, pode ser altamente necessario que se tenha disponivel



um grande conjunto de valores para treinar devidamente o modelo e para que este
realize boas inferéncias.

Apesar de muitas caracteristicas favoraveis a escolha de RNAs, a construcao de
um modelo de predicao que utiliza RNAs nao é uma tarefa trivial. Conforme sera
visto na proxima secao, ha diversos fatores e decisoes a serem tomadas que podem

determinar o sucesso ou falha da implementagao do método.

2.1.3 Principais aspectos estruturais

O neurodnio artificial é a unidade de processamento béasica das redes neurais, sendo
uma simplificagao inspirada no funcionamento do neurénio biolégico. Este modelo
bésico de neurdnio foi concebido no trabalho de McCulloch-Pitts, em 1943 [41] e
forma a base para a maioria dos modelos conexionistas desenvolvidos posteriormente

[45]. A representagao do neurénio é exibida na figura [2.1] abaixo:

Bias
Funcéo de
ativacao )
Sinais go() Saida
inais de ) Yy
entrada < *

pesos
sinapticos

Figura 2.1: Neuronio artificial

Ja Rosenblatt mostrou em seu livro ”Principles of Neurodynamics”, em 1958, o
modelo do Perceptron [52]. Nele, os neurénios eram organizados em camadas, uma
de entrada e outra de saida, e os pesos das conexoes eram adaptados a fim de se
atingir a eficiéncia sinaptica. Rosenblatt demonstrou que, se fossem acrescentadas
sinapses ajustaveis, as RNAs de McCulloch e Pitts poderiam ser treinadas para
classificar padroes em classes linearmente separaveis, convergindo em um nimero
limitado de passos [44].

As redes MLP (Multi-Layer Perceptron), portanto, representam uma genera-
lizacao do Perceptron de camada tnica, possuindo uma ou mais camadas inter-
medidrias (escondidas) de processamento. Um exemplo de rede MLP totalmente
conectada e com duas camadas ocultas é exibida na figura Este modelo é o

mais utilizado pelos trabalhos encontrados na literatura.
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Figura 2.2: Rede MLP

Por fim, as RNAs podem ser classificadas quanto a maneira como os sinais se
propagam dentro da de sua estrutura interna, determinando se a rede possui retroali-
mentagao ou nao, podendo ser classificadas como alimentadas adiante (feedforward)
ou recorrentes. Nas redes alimentadas adiante, o fluxo de sinal é apenas em um
sentido, como na figura Nas redes recorrentes, existe pelo menos um ciclo de

retroalimentagao, em que o sinal retorna para uma camada anterior [53].

2.1.4 Funcgao de transferéncia

A fungao de ativagao de um neurénio artificial (¢(A)) calcula a saida (restringindo
a amplitude) do neurdnio, em fun¢ao do valor do potencial de ativagao u(k). As

fungoes de ativagao ¢(.) mais comumente utilizadas sao: Degrau (Eq. [2.22), Linear
(Eq. [2.2), Sigméide (Eq. e Tangente Hiperbélica (Eq. [2.4).

e Funcao Degrau:

l,se v>0
v) = ' - 2.1
2 ) {O,se v <0 21)
e Funcao Linear:
1, se v > %
pv) =3 wv,se —f<v<g3 (2:2)
1
—1,se v< —3
e Funcao Sigmodide:
1
. 2.3
o) = 23)

Onde a é o parametro de inclinacao da sigmédide. Variando-se o parametro

a, obtém-se diferentes inclinacoes da funcao sigmoéide, como pode ser visto na

figura [2.3(c).
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e Funcao Tangente Hiperbdlica:
¢(v) = tanh(v) (2.4)

As fungoes anteriormente descritas sao ilustradas na figura

-
ih
H
u

—degrau(v)

4y

2v

h s
h -

tanh(v)

(¢) Fungdo Sigmoéide (d) Fungéo Tangente Hiperbdlica

Figura 2.3: Graficos das fungoes de ativacao exemplificadas

Caso as saidas desejadas sejam continuas, usualmente faz-se uso de neuronios
lineares na saida. Caso contrario, ou seja, as saidas sejam discretas e a RNA deve
resultar em uma classificacao, utilizam-se neurénios nao-lineares. Ainda, em alguns
casos, mostra-se util utilizar um neuronio linear na camada intermediaria formada
por neuronios nao-lineares, de forma que a rede possa expressar alguma relagao

linear com mais evidéncia [12].

2.1.5 Arquiteturas

A forma como os neurdnios sao agrupados é conhecida como arquitetura de RNA. Os
neuronios artificiais podem ser organizados e conectados de varias maneiras, resul-
tando em diferentes arquiteturas neurais, com caracteristicas e aplicagoes bastante

distintas.
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Antes da distincao por tipos, ha duas grandes divisdes que devem ser esclarecidas
sobre os diferentes tipos de RNAs. A primeira é dada pela forma como o algoritmo de
aprendizado é implementado, sendo as formas mais comuns: os algoritmos supervi-
sionados e os nao supervisionados. De forma direta, no aprendizado supervisionado
sao exibidos os valores corretos para cada par entrada-saida, de forma que a RNA
possa ajustar seus pesos e diminuir o erro geral de treinamento. Ja no nao supervi-
sionado, a RNA realiza uma forma de compressao nos dados, agrupando os valores
que apresentam padroes similares.

A segunda distincao diz respeito a forma com que os dados sao processados na
RNA, podendo ser classificadas em redes diretas (ou feedforward) e redes recorrentes.
Nas redes feedforward, as conexdes entre os neuronios nao formam ciclos, pois o
sentido de propagacao ¢é unico. Por outro lado, nas redes recorrentes, ha ciclos nas
conexoes, tornando o treinamento mais complexo, mas especializando a rede para
certos tipos de aplicacao, como os sistemas variantes no tempo.

Atualmente, existem muitos tipos de RNAs, dado que novas arquiteturas sao
criadas (ou pelo menos, variadas das antigas) a cada momento. O algoritmo de
treinamento mais utilizado na literatura é o Backpropagation, dada a simplicidade
de implementacao e provada eficiéncia. A seguir é exibida uma lista com algumas
das arquiteturas (e algoritmos de treinamento) mais conhecidas. Para conceituagao
e ilustracao das arquiteturas citadas a seguir, sugere-se as principais referéncias da
area de RNAs, explanadas com detalhes na secao 2.4 desta dissertagao, que discorre

sobre o Estado da Arte da literatura.

e Redes MLP
Backpropagation
Quickprop
Resilient Propagation

e Redes RBF

e Redes recorrentes
Elman
Time-Delay Neural Network
Time-Lagged Feedforward Neural Network

e Deep Learning Neural Networks

e Redes nao-supervisionadas

Kohonen
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Com o objetivo de comparagao com métodos lineares, RNAs podem ser adapta-
das para se comportarem como modelos lineares de regressao. RNAs sem camadas
intermediarias e neuronios lineares na camada de saida sao basicamente modelos
lineares. RNAs com uma camada intermedidria e neuronios lineares na camada de

saida apresentam grande similaridade com o modelo Projection Pursuit Regression
[51].

2.1.6 Parametros de treinamento

Para a realizacao do treinamento de RNAs, uma série de decisoes devem ser tomadas
de forma que o treinamento convirja para o objetivo, seja a minimizacao do erro
médio quadratico ou qualquer que seja a funcao a minimizar.

Uma das decisoes a serem tomadas é sobre a forma de aprendizado, que pode

Ser:

e Batelada (batch): quando a atualizagao dos pesos é dada ao fim do processa-
mento de todos os pares entrada-saida. Pode tornar-se lento se o conjunto de

treinamento possuir muitos pares;

e Em lotes: quando o conjunto é divididos em lotes para, ao fim do processa-

mento de cada lote, é efetuada a atualizacao dos pesos;

e Regra delta (treinamento online): quando a atualizagdo dos pesos se da ao

processar cada par entrada-saida apresentado.

Outras importantes decisoes sobre o processo de treinamento incluem:

Numero de camadas escondidas;

Numero de neurdnios nas camadas escondidas;

Ntumero de neurdnios de saida;

Valor maximo inicial de distribuicao dos pesos sinapticos;

Taxa de aprendizado.
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Estes parametros apresentam importante influéncia nos resultados de predicao.
Por exemplo, uma RNA com numero insuficiente de neurénios na camada escondida
pode apresentar uma aproximagcao ruim da série modelada. Outro exemplo é dado
pelo ponto inicial da otimizacao, dado pelo valor inicial aleatério dos pesos, onde no
processo a RNA pode atingir um ponto de minimo local que apresenta um resultado
real impreciso para a predicao. Este caso é agravado caso a escolha da taxa de
aprendizado (ou passo de treinamento) seja um valor insuficiente para buscar o
minimo global.

Nao existe uma férmula ou heuristica definida para a obtencao destes parametros,
sendo estes normalmente definidos por uma avaliacao empirica realizada a partir de
varios testes experimentais.

Um fator critico que pode levar ao sucesso ou falha da aplicacao é a coerente

definicao dos critérios de parada do processo, que podem se dar por:
e Numero maximo de épocas atingido;
e Erro minimo alcancado;

e Um valor de variacao minima para os erros foi atingido.

2.1.7 Medidas de erro

O desempenho das RNAs treinadas deve ser, por fim, avaliado por meio de indica-
dores de desempenho das mesmas. A funcao de erro mais comumente avaliada pela
literatura [6] é o Erro Médio Quadrético (do inglés Mean Squared Error, MSE). Esta

e outras mais utilizadas na literatura [28] sdo apresentadas a seguir, nas equagoes

B3 26 2.7 Bfe 29
e Erro Médio Quadrado (MSE):

1 2
MSE = ;(eg (2.5)

e Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE):

RMSE = VMSE = (2.6)
e Erro Médio Percentual Absoluto (MAPE):
100 <~ | &
MAPE = — = 2.
vl e
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e Correlacao: mede a correlacao de Pearson entre os valores estimados pela RNA
e os valores reais de saida.
cov(X,Y)
r =
Vvar(X)y/var(Y)

(2.8)

e Acuracia: define a porcentagem de acertos de sinal para os valores estimados

pela RNA, quando comparados aos valores reais da saida.

TP +TN
TP+TN+ FP+ FN

accuracy = (2.9)
Onde, dada a matriz de confusdo de uma predi¢ao (classificagdo) sobre os
valores reais, T'P representa os valores verdadeiros positivos, T'N sao os ver-
dadeiros negativos, I'P sao os falsos positivos e, por fim, F'N representa os

falsos negativos.

Ainda, hé indicadores de erros especificos extraidos de RNAs de classificacao,
de forma a obter um melhor detalhamento sobre a analise de seus resultados. Os
indicadores apresentados aqui sao baseados no trabalho de Kohavi [32], que cita tais
indicadores como uma forma de avaliar uma tarefa de classificacao binaria, sendo
todos estes calculados com base nas ja conceituadas variaveis da matriz de confusao,
a lembrar, TP, TN, FP e FN.

A principal motivacao para extracao de tais indicadores é a utilizacao, a seguir,
de uma RNA do tipo classificagao para predigao da série alvo order. A listagem das
férmulas para cada medida de classificagao se encontra a seguir, nas equagoes [2.10]

2.11], .12, 2.13) 2.14, 2.15]e [2.16] onde a seguir é também explicado o significado
de cada indicador.

e Sensibilidade (S)

TP
= 2.1
o TP+ FN (2.10)
e Especificidade (E)
TN
EF=—— 2.11
TN+ FP ( )
e Valor Preditivo Positivo (VPP)
TP
PP=——— 2.12
v TP+ FP ( )
e Valor Preditivo Negativo (VPN)
TN
VPN = 7N N (2.13)
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e Falsos Alarmes (FA)

FA:%:l—E (2.14)
e Falsas Perdas (FL) e
FL:TPJF—FNzl_S (2.15)
e Erro de Classificacao (eqqss)
FP+FN (2.16)

Cass = TP Y TN+ FP+ FN

O indicador S, ou como também ¢é conhecido, Taxa de Verdadeiros Positivos,
mede a capacidade do modelo de detectar corretamente os valores positivos. De
forma andloga funciona o indicador E, também chamado de Taxa de Verdadeiros
Negativos, medindo capacidade de deteccao de valores negativos. Por sua vez, a me-
dida V PP indica a probabilidade de um valor classificado como positivo realmente
corresponder a sua classificacao real. O VPP contrasta com o VPN, no sentido
que este ultimo atua de forma similar, mas para valores negativos.

O valor de F'A exprime a taxa de erros de deteccao de positivos, sendo o com-
plementar do valor de F/, similarmente ao indicador F'L, que indica a taxa de erros
de clasificagao de valores negativos, sendo complementar a medida S. Por fim, o
erro de classificacao analisa o erro geral do processo, independente da pertinéncia

dos valores as diferentes classes da matriz de confusao.

2.1.8 Teste de performance out-of-sample

E pratica comum avaliar o poder de generalizacao de RNAs por meio da divisao dos
dados em trés cldssicos conjuntos: treinamento, validagao e teste (out-of-sample®).
De acordo com Kaastra [30], o conjunto de treinamento é o maior deles e é o que as
RNAs usarao de fato para aproximar a fungao objetivo. O conjunto de validagao seré
avaliado a cada execucao da RNA para verificar a possibilidade de parada prematura
do treinamento e para determinar a melhor época de treinamento da RNA. Por fim,
o conjunto de teste seria o responsavel por avaliar a generalizacao e performance
do treinamento da RNA em dados out-of-sample, usualmente, sobre os dados mais
recentes do conjunto.

Este modo de anélise é amplamente utilizado na literatura, mas apresenta al-
gumas desvantagens. Uma das principais é que a divisao é comumente dada pela

separagao do conjuntos em 70/15/15 (ou similares). Isso significa que 70% dos da-

'Dados out-of-sample sao aqueles que nio sdo conhecidos (ou amostrados) na fase de treina-
mento das RNAs.
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dos serao separados para treinamento, 15% para validacao e os 15% restantes para
teste, ficando assim o teste out-of-sample muito limitado.

Por tal motivo, Kaastra [30] recomenda utilizar uma abordagem mais rigorosa,
chamada janelamento (ou método de janelas deslizantes), baseado em testes walk-
forward. O esquema deste modelo é exibido na figura a seguir. Na figura
mostrada aqui, hd uma pequena diferenca de nomenclatura, que inverte os termos
"Testing Set”e ”Validation Set”, com relacao ao esquema de janelamento e divisao

dos conjuntos utilizado neste trabalho.

|
!

B TouniceSe: [ ] Testing Set Validation Set

Figura 2.4: Esquema de janelamento classico (por Kaastra [30])

O janelamento consiste em realizar a divisao treinamento/validagao/teste em
diversas janelas de tempo, de forma que os conjuntos de teste se sobreponham e
a cada bloco, ocorra o deslocamento da janela de andlise. O objetivo é simular a
aplicagao real do sistema, em que a cada determinado ntimero de periodos, ocorre o
retreino das RNAs. Apesar de este processo ser computacionalmente mais custoso,
ha a vantagem das RNAs se adaptarem melhor as mudancas de mercado. Vale
lembrar que este modelo foi a principal base para a elaboracao do esquema utilizado

aqui, que sera explicado com maiores detalhes no capitulo 4.

2.1.9 Outros métodos de IC

Os problemas que RNAs solucionam também tém sido abordados por diferentes
técnicas, que variam de métodos estatisticos a avancados modelos utilizando Inte-
ligéncia Computacional (IC) - ou como também s@o conhecidas, técnicas de soft
computing -, inclusive com modelos hibridos, misturando tais técnicas.

Os métodos mais comumente encontrados na literatura sao:

e Support Vector Machines (SVM) e Support Vector Regression (SVR): [6], [33],
[501;
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Algoritmos Genéticos: [6], [33];

e Programagao Genética: [23];

e Genetic Network Programming (GNP) - um algoritmo evolutivo baseado em
grafos: [14], [15];
e Sistemas Neuro-Fuzzy: [0].

2.2 Séries Temporais

Na literatura [43], uma série temporal é definida como ”qualquer conjunto de ob-
servagoes ordenadas no tempo”. Em outras palavras [49], as séries temporais per-
tencem a uma classe de fendomenos cujo processo observacional gera uma sequéncia
de dados distribuidos no tempo, sendo estes dados obtidos em intervalos de tempo
durante um periodo especifico. Embora tal definicao nao restrinja a questao de
regularidade dos intervalos, a maioria das séries temporais observadas nos estudos
possui observacoes em intervalos regulares de tempo.

Conceitualmente, uma série temporal com n observagoes possui a seguinte re-
presentacao: X = x1;x9;...; T,, onde X é a série temporal e as variaveis r; a x,, sao
amostras da série no periodo t = 1,2, ..., n.

Uma das principais caracteristicas deste tipo de fenomeno é que as observagoes
vizinhas sao dependentes entre si e, em varios casos, é interessante analisar e modelar
esta dependéncia [22]. Enquanto que, em modelos onde o paradigma dos dados é
atemporal, por exemplo, a ordem das observacoes ¢ irrelevante para a resposta final
do processo, em analises sobre séries temporais a ordem dos dados é um fator critico.

Uma série temporal pode ser discreta ou continua. A série sera discreta, se o
conjunto de observacoes for discreto no tempo e serd continua, obviamente, se o
conjunto de observacoes for continuo. A grande maioria dos métodos de predigao
utiliza séries discretas ou discretizadas [53]. A conversao de uma série continua para
discreta pode ser realizada pela medicao da série original a cada N pontos em um
intervalo definido, ou realizando a acumulacao de valores nos subintervalos desejados,
sendo sempre necessario verificar se o contexto da série permite tal transformacao.

Uma das aplicagoes mais exploradas por pesquisadores na literatura é a mode-
lagem e predicao de séries temporais financeiras. Exemplos de séries nesta area sao

listadas aqui:

e Valores diarios de precos de fechamento, maximo, minimo e abertura de um

ativo negociado na BM&FBovespa;

e Valores de volatilidade de ativos registrados a cada 15min;
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e Volumes de negociacao para ativos listados em bolsa;
e Série histérica de indices de inflagao ou taxas de juros;

e Série de indicadores de Analise Técnica aplicada a alguma série de precos de

um determinado ativo.

Nesta dissertacao, sao estudadas diversas séries temporais financeiras, que serao
descritas com maiores detalhes no capitulo 3. Neste capitulo, nos ateremos a ex-
plicacao dos pré-processamentos necessarios para correta introducao dos valores das

séries temporais nas RNAs.

2.2.1 Predicao de séries temporais financeiras

Dentro do universo de séries temporais, ha um importante segmento com o qual
lida este trabalho, que é o das séries temporais financeiras. A modelagem de séries
desse grupo tem grande importancia para pesquisadores e analistas de mercado,
que objetivam efetuar algumas tarefas com mais exatidao e performance, como: a
estimacao de precos de ativos, de volatilidades, além da obtencao de parametros
confidveis para andlise de risco e otimizagao de portfélios de investimento.

O problema de predicao de séries temporais pode ser definido como segue: dado
um conjunto de exemplos S = (z;;¥;);4 = 1,...,n onde para todo i, f(z;) = y;,
retorne uma funcao g que aproxima f de forma a minimizar a norma do vetor de
erro £ = (ey, ..., e,). Cada e; é definido como e; = e(g(z;), y;) onde e é uma fungao
de erro arbitraria [29)].

Quando aplicada a uma previsao no mercado financeiro, a definicao é anéloga,
fazendo com que S seja o conjunto de treinamento, com valores x; representando
o vetor de entradas, que pode conter, por exemplo, valores relacionados ao ativo,
cotagbes de outros ativos e/ou indicadores de andlise técnica, e, logo, os valores y;
representando o precgo a ser previsto.

A aplicacao de técnicas de predi¢ao no mercado financeiro é uma area desafiadora
em relacao a complexidade de problemas e que pode gerar altos lucros financeiros
para empresas, principalmente bancos de investimento, gestoras independentes de
fundos e administradores de fundos.

Modelos cléssicos sao abordados em abundancia na literatura. Um dos mais co-
nhecidos é o modelo desenvolvido pelos professores George E. P. Box e Gwilym M.
Jenkins em seu livro [9], o modelo de Box & Jenkins, também conhecido como mo-
delo Auto-Regressivo Integrado de Média Mével (do inglés AutoRegressive Integrated
Moving Average, ARIMA).

Também amplamente discutido, o modelo GARCH (General Auto-Regressive

Conditional Heteroscedasticity) busca a modelagem da varidncia condicional da
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série, em contrapartida a modelagem da média modvel. Esta possui diversas
aplicagoes em modelagem de mercados financeiros, sobretudo na previsao da vo-
latilidade de ativos [21].

Apesar de vastas possibilidades de aplicacao, criar métodos de predicao de
tendéncias futuras de ativos com precisao, capazes de serem traduzidas em lucros
no mundo real, ainda se apresenta como grande desafio [34]. As principais dificul-
dades do problema de predicao de precos tém relagao com a inerente complexidade
dos mercados, aliada a nao-linearidade e a grande quantidade de incerteza e ruido
apresentados pelos dados.

Destas caracteristicas, se evidenciam as limitacoes de métodos estatisticos
classicos e a necessidade de utilizacao de uma técnica mais apurada para as predigoes
[5]. A opgao por RNAs tem sido a mais efetuada, motivada principalmente por sua
capacidade em lidar com caracteristicas inerentes aos dados: é uma étima ferramenta
para busca por padroes nao-lineares, pode lidar facilmente com irregularidades e é
capaz de lidar com dados incompletos ou insuficientes.

Apesar de nao ser um assunto novo - ha registros de pesquisas desde o fim da
década de oitenta [I7] -, sempre ha novos aspectos de pesquisa, dado o padrao
dinamico e cadtico dos mercados [4]. As primeiras aplicagoes de RNAs em predigoes
de precos de acoes nao foram completamente bem sucedidas, sendo aos poucos des-
cobertas novas metodologias que permitiram as RNAs se mostrarem como boas
alternativas para esse tipo de aplicagao [17].

Pelo visto, o sucesso na tarefa de predicao esta relacionado, em sua maior parte,
a escolha de varidveis importantes para entrada do modelo [30]. Neste trabalho
escolheu-se utilizar indices mundiais e indicadores do mercado como possiveis en-
tradas dos modelos, por experiéncia de analistas financeiros e também de outros
trabalhos, como: [10], [49], [50] e [6].

2.3 Decomposicao de Séries Temporais Financei-

ras

O principal objetivo desta secao é introduzir os processos e transformacoes que
serao aplicados as séries temporais para entao analisar a possibilidade de inclui-las
no modelo. Isso se torna necessario para entender melhor o processo de geragao
de tal série, ou seja, modelar o seu comportamento [2I]. Com a série modelada,
é possivel realizar previsoes cada vez mais acuradas sobre o comportamento futuro
das séries temporais.

De forma a reduzir o efeito da nao-estacionariedade e dos ruidos, fazendo com

que as RNAs aprendam os padroes realmente relevantes [30], os seguintes processos
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foram aplicados a todas as séries temporais consideradas neste estudo:

e Transformacgao em séries de retorno, pelo log da primeira diferenca;

Normalizacao dos dados;

Extracao de tendéncia linear;

Extracao de ciclos senoidais por autocorrelagao e FF'T;

Atenuacao de intrusos (clamping);

e Obtencao de estatisticas sobre os dados.

Por fim, sdo obtidas os valores que compoem as denominadas séries residuais.
Tais séries apresentam o comportamento recomendado para insercao nas RNAs e
podem ser facilmente reconstituidas para as séries originais, dada a aplicacao dos

operadores inversos.

2.3.1 Transformacao em série de retorno

Como afirma Morettin [43], é comum encontrar diferentes niveis de média mével
em séries de precos de ativos financeiros, no decorrer destas. Uma das melhores
saidas para evitar possiveis efeitos prejudiciais dessa tendéncia, ao inserir as séries
nas RNAs, é trabalhar com séries de retornos, que refletem as variagoes diarias dos
indicadores, em detrimento das séries de cotagoes.

Para efetuar a transformacao, aplica-se a primeira diferenca logaritmica na série,
dada pela equagao [2.17] onde 7, é o valor da série de retorno no tempo t e z; é o
valor da série original no tempo t. Com esta transformagao, a série tem seus fatores

de tendéncia reduzidos, ou seja, torna-se cada vez mais estacionaria.

Ty

s = log(—) (2.17)

Ti—1

2.3.2 Normalizacao dos dados

Ao utilizar fungoes nao-lineares na camadas da RNA, os valores que passam por
seus neuronios geralmente precisam ser normalizados para corresponder ao intervalo
de saidas destas fungoes [24].

Neste processo cria-se uma escala, estabelecendo um novo intervalo valido dentro
do qual todos os dados sao colocados. Os intervalos mais comumente utilizados na

literatura sao [-1,1] ou [0,1] e as fungdes mais utilizadas na normalizagao sao:
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e Transformagdo linear para o intervalo [0,1], representada pela equagao

XO - szn
X, = 0~ Smin 2.18
Xmaz - Xm'm ( )

e Transformacao linear para o intervalo [a,b], representada pela equagao [2.19,

e Normalizacao estatistica, representada pela equacgao [2.20]

C Xo—-X
n o

X, (2.20)
onde X,, é o valor normalizado, X é o valor original, X,,., ¢ o valor maximo,
Xmin € 0 valor minimo, X é o valor médio e o é o desvio padrao dos dados.
Mais tarde, na camada de saida, o resultado é denormalizado a sua forma original

para a comparacao com o valor desejado pela rede.

2.3.3 Extracao de tendéncia

Tendéncia em uma série temporal é uma mudanca sistematica e continua em qual-
quer parametro de uma dada amostra, excluindo-se mudancas periddicas ou quase
periodicas. Embora existam intmeros tipos de tendéncia, esse trabalho se atera
apenas ao caso mais comum, chamada tendéncia linear.

O processo de extracao de tendéncia linear é efetuado obtendo-se os parametros
a e b da reta de regressao dos dados da série, na forma da equacao [2.21] abaixo, e

depois extraindo a série de tendéncia da série original.

tend(t) = a.t+b

(2.21)
S(t) = s(t) — tend(t)

onde s(t) é a série antiga e S(t) é a nova série.

2.3.4 Extracao de sazonalidades e ciclos senoidais

Sazonalidade pode ser definida como padroes de variacao que ocorrem em intervalos
regulares de tempo ou periodos. Um exemplo é a série do indice pluviométrico de
uma determinada cidade no mundo, onde se sabe que, em média, em determinados
meses hd um aumento no volume de chuvas e em outros, ocorre estiagem. Entende-

se por ciclo senoidal de uma série temporal o processo estacionario que exibe um
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movimento transitério em torno da tendéncia. E possivel modelar a componente
ciclica presente numa série utilizando o comportamento amortecido de uma sendide
[43].

A literatura mostra que dois cldssicos tratamentos de séries temporais podem
ser aplicados as séries estudadas, com o objetivo de buscar sazonalidades e ciclos
senoidais, fenomenos frequentemente presentes em séries desse tipo. A andlise de
Fourier usualmente é realizada através da transformada de Fourier, pelo algoritmo
Fast Fourier Transform (FFT), que tem como saida os parametros a e b da equagao

de extracao de ciclos senoidais, definida pela equagao [2.22] abaixo.

cs(t) = a x cos(2mft) 4+ b sen (2~ ft)

2.22
S(t) = s(t) — es(t) ( )

Por sua vez, a autocorrelacao de uma série temporal é definida pela correlagao
entre a série y(t) atual e a mesma série atrasada de k unidades de tempo, y(t — k).
Caso disponham-se de N valores de uma série estacionaria no tempo, podem-se
montar N — k pares [y(t),y(t + k)],t =1,...., N — k.

O objetivo é verificar se pode ser caracterizada alguma autocorrelacao significa-
tiva em atrasos P, 2P, 3P,..., incluindo a evidéncia no espectrograma com raias em
1/P, 2/P, 3/P,... Se houver frequéncias altas no espectrograma e a autocorrelagao

apresentar um aspecto de sendide, hé evidéncias para a remocao de ciclos senoidais.

2.3.5 Atenuacgao de intrusos (clamping)

Assim como no trabalho de Constant [10], foi utilizado aqui um tratamento que
consiste em minimizar o efeito dos pontos extremos das séries, uma vez que a rede
prioriza a reducao dos maiores erros. Tais valores sao caracterizados por se apresen-
tarem acima ou abaixo de um limiar calculado a cada ponto da série, considerando
valores atrasados.

Dado um ponto em D na série, obter os D — 1 a D — 10 pontos (total de 10
valores) para calcular sua média p e desvio padrao . Caso o valor em D seja maior
que (4 n * o) ou menor que (i — n x o), a série é atenuada para tal valor limite.

Foi utilizado o valor de n = 2 desvios-padroes para os experimentos.

2.3.6 Estatisticas

As estatisticas extraidas dos dados de anédlise sao descritas nesta secao.

e Média: valor médio de uma populacao usualmente utilizado como valor da

tendéncia central de um conjunto de dados, para valores reais de variaveis
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aleatorias a média representa o valor esperado destas variaveis;

e Mediana: também conhecido como percentil de 50%, é o valor que separa uma
populacao onde metade das amostras é superior e metade é inferior ao valor

estimado;

e Variancia: em estatistica é uma medida da dispersao de uma variavel aleatoria,
indicando quao distante as variaveis estao do valor esperado de uma distri-

buicao;

e Desvio Padrao: é a medida mais utilizada para indicar como os dados estao

dispersos em um conjunto e definido como a raiz quadrada da variancia;

e Obliquidade (skewness): é uma medida da assimetria da distribuigao de valo-
res reais de uma variavel aleatoria, mais precisamente seu valor serd positivo

quando a cauda superior for mais longa e negativo no caso contrario;

e Curtose (kurtosis): é uma medida de dispersdo que caracteriza o "achata-
mento”’de uma distribuicao. Um alto coeficiente indica que boa parte da
variancia é devido a desvios pouco freqiientes, ou seja, um pico suave e caudas

mais ”gordas”.

2.4 Estado da Arte

H&4 uma grande diversidade de trabalhos na literatura que estudam o problema de
predi¢ao no mercado financeiro. Os problemas sao abordados por diferentes técnicas,
que variam de métodos estatisticos a avancados modelos utilizando soft computing,
inclusive com modelos hibridos, misturando tais técnicas [6].

Quando observa-se a quantidade de trabalhos que investigam o mercado brasi-
leiro, nota-se um numero reduzido de pesquisa, vide o trabalho de pesquisa de At-
salakis & Valavanis [0], onde apenas um dos trabalhos analisados realiza predigdes
sobre o Ibovespa.

Zhang [24] apresenta um dos mais completos surveys na area de predigao de
séries temporais, referéncia até hoje em diversos aspectos de arquitetura, topologia
e metodologia de implementagao de RNAs com esta finalidade, mesmo sendo um
trabalho de 1998. Nele, Zhang apresenta excelente estudo comparativo sobre as
conclusoes que os trabalhos analisados descrevem. Ele afirma ainda que, apesar de
uma quantidade consideravel de pesquisa ter sido realizada nesta area, seus resul-
tados nao sao conclusivos sobre se e quando RNAs sao melhores do que os métodos

classicos para predicao.
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O trabalho de Atsalakis e Valavanis [6] também é um grande survey de aplicagoes
de RNA na previsao de séries temporais financeiras, em uma época mais recente
(2009). Nele sao reportados mais de cem artigos de diversos autores, e seus resul-
tados sao apresentados em cinco tabelas, contendo filtros por: mercado de acoes
aplicado, variaveis de entrada, metodologia e parametros utilizados, estudos compa-
rativos com diferentes arquiteturas e, por fim, as medidas de performance extraidas
desses modelos. Também se enquadram nesse aspecto de bons surveys os trabalhos
de Palywal [50] e Krollner [33].

Mais recentemente, podem ser encontrados trabalhos de diversos autores que
buscam realizar as predicoes e classificacoes das mais variadas formas. Martinez
[34] realiza a predicao de high e low e utiliza os valores estimados em um Trading
System, com diversas restrigoes reais do mercado. Em uma linha similar, Gomide [20]
realiza um trabalho de predi¢ao sobre o spread entre acoes do mesmo setor, também
aplicando os resultados em um sistema de negociacao automatizado, em formato
de negociacdo em par (pair trading). Outro trabalho que aplica os resultados em
pair trading é a dissertagao de Mestrado de Madhavaram [37], que utiliza SVM em
uma estratégia sobre ac¢oes do setor financeiro e o fundo de indice (ETF) que as
representa, chamado XLF.

Como exemplo recente de estudo comparativo, pode-se citar o trabalho de
Agrawal & Murarka [46], que realiza a predigdo do fechamento em D + 1 para
diferentes empresas indianas pertencentes a distintos setores da economia, como:
TI, automobilismo e bancos. Sao realizadas comparacoes entre diferentes tipos de
RNAs, como Backpropagation Neural Network (BPNN), Radial Basis Function Neu-
ral Network (RBFNN), Generalized Regression Neural Network (GRNN) e Layer
Recurrent Neural Network (LRNN). J4 o trabalho de Mantri [40], realiza a com-
paragao de seus resultados de predicao por RNAs MLP e SVM.

H& trabalhos que utilizam os resultados das RNAs como parte de um sistema
maior, que envolve outros indicadores para guiar a disparada de ordens de compra e
venda. Em Barroso [I1], por exemplo, é realizada uma busca por gatilhos de compra
e venda de ativos financeiros, baseada em candlesticks de Andlise Técnica, aliado a
uma estratégia com RNAs e simulando as operagdes nos momentos indicados pelo
algoritmo. Em [56], RNAs sao utilizadas na predi¢ao de valores futuros de ativos
no mercado de cambio Forex (FX). Os resultados sao utilizados em uma estratégia
automatizada de forma a evitar o envio de ordens que, dada a estratégia ja existente,
nao sejam consistentes com o resultado da rede.

Outros tipos de métodos sao também hibridizados com as RNAs. E o caso, por
exemplo, dos trabalhos de Anderson [20] e ORTEGA [48], que se utilizam das teorias
de Wavelets para processar as séries temporais, antes de utilizar como entrada na

RNA.
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Os dados de entrada destes trabalhos podem vir de diversas fontes. Podem ser
indices financeiros mundialmente conhecidos, como: S&P, Nasdaq, DAX, nao limi-
tados a estes. Outros exemplos sao os indicadores oriundos da andlise técnica [33],
onde sao analisados indicadores de tendéncias, reversao de tendéncias, resisténcias,
suportes e movimentos baseados em volume, nao limitados a estes, mas sempre ba-
seados na série historica de precos do ativo. Ainda, podem-se incluir na predigao
valores referentes a andlise fundamentalista [20], como dados macroeconémicos - tais
como indices de inflagao, desemprego, PIB etc. - e dados de balangos trimestrais ou
anuais das empresas.

E possivel notar a superioridade de trabalhos que utilizam modelos MLP com
algoritmo de treinamento backpropagation, caracteristicas que foram também adota-
das neste trabalho. O diferencial sao as variaveis de saida adotadas, onde, ao invés
de se utilizar a classica predi¢ao do prego de fechamento ou a decisao de compra ou
venda do ativo, neste trabalho o foco é também a predicao de varidaveis que auxiliem
estratégias intradiarias de investimento, como high, low e order.

Apesar da enorme diversidade de modelos e métodos, nenhum destes trabalhos
reporta extraordindrios retornos. Uma possibilidade para tal fenomeno é teorizada
por Granger [27], que sugere um possivel "viés de informacao”, onde se um método
de previsao que obtém lucros constantes é encontrado, o pesquisador preferira lucrar

com ele a publicar o estudo.
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Capitulo 3

Mercado Financeiro

3.1 Estrutura do mercado financeiro

O termo "mercado” pode ser compreendido como o processo pelo qual pessoas inte-
ressadas em vender algum produto ou servigo se encontram com pessoas interessadas
em comprar esse mesmo produto ou servico. Logo, o mercado financeiro pode ser
definido como o lugar onde os ativos financeiros sao negociados.

Com o processo de globalizagao dos mercados financeiros internacionais, os paises
em desenvolvimento procuram abrir suas economias para poder receber investimen-
tos externos. Os principais objetivos sao permitir o desenvolvimento das empresas
e se constituir como uma importante opcao de investimento para pessoas e insti-
tuicoes.

H4, basicamente, dois lugares onde estes ativos sao negociados, que sao os mer-
cados regulamentados pelas bolsas de valores e os mercados de balcao. As bolsas
de valores sao os locais que oferecem as condigoes e os sistemas necessarios para a
realizacao de negociacao de compra e venda de titulos e valores mobiliarios, e de
outros ativos, de forma transparente [§].

No Brasil, a principal bolsa de valores é a BM&FBovespa e nela sao negociados
ativos de diferentes classes, como: acoes, opgoes de agao, contratos de indice, contra-
tos de futuros de commodities, opcoes sobre contratos futuros, operacoes a termo,
entre diversos outros ativos. Também variadas sao as expectativas dos investidores,
que podem ser, por exemplo: acumulagao de capital, especulagao, alavancagem de
patrimonio, protecao contra variacoes de cambio, dentre outras.

O Sistema Financeiro Nacional (SFN) é composto de institui¢oes responsaveis
pela captagao de recursos financeiros, pela distribuicao e circulagao de valores e pela
regulacao desse processo [§]. O Conselho Monetério Nacional (CMN), seu organismo
maior, presidido pelo ministro da Fazenda, é quem define as diretrizes de atuacao do

sistema. Diretamente ligados a ele estao o Banco Central do Brasil, que atua como
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seu 6rgao executivo, e a Comissao de Valores Mobiliarios (CVM), que responde pela

regulamentagao e fomento do mercado de valores mobilidrios (de bolsa e de balcao).

3.1.1 Histdorico da BM&FBOVESPA

A BM&FBOVESPA foi criada em 8 de maio de 2008, com a integragao entre a
Bolsa de Mercadorias & Futuros (BM&F, bolsa de derivativos), criada em 1917, e
a Bolsa de Valores de Sao Paulo (BOVESPA, bolsa de agoes), fundada em 1890.
Juntas, as companhias presentes formam uma das maiores bolsas do mundo em
valor de mercado - a décima maior do mundo em capitalizacdo de mercado (US$
1,5 trilhao), de acordo com a Forbes [I] -, a segunda das Américas e a lider na
América Latina. Atualmente, a BM&FBOVESPA é o maior centro de negociagao
com acoes da América Latina, destaque que culminou com um acordo histérico para

a integracao de todas as bolsas brasileiras em torno de um tinico mercado de valores.
Os mercados disponiveis na BM&FBOVESPA sao [2]:

e Mercado a vista: No qual a liquidagao fisica (entrega de titulos vendidos) se
processa no 2° dia util apds a realizacao do negdcio em bolsa e a liquidacao
financeira (pagamento e recebimento do valor da operacao) se dé no 3° dia ttil

posterior a negociacao, e somente mediante a efetiva liquidacao fisica.

e Mercado a Termo: Operacoes com prazos de liquidacao diferidos, em geral, de
trinta, sessenta ou noventa dias. O contrato a termo pode, ainda, ser liquidado

antes de seu vencimento.

e Mercado de Opcoes: A opcao proporciona ao investidor que a adquire, medi-
ante o pagamento de um prémio em dinheiro, o direito de comprar ou vender
um lote de ag¢oes a outro investidor, com preco e prazo de exercicio preestabe-

lecido contratualmente.

As principais empresas com capital aberto na BM&FBOVESPA sao as que
compoem seu principal indice, o Ibovespa, objeto de estudo dessa dissertacao. Estu-
dar o indice significa compreender melhor sobre o mercado financeiro que se deseja

investir, no nosso caso, o brasileiro.

3.1.2 Indice Ibovespa

O Ibovespa é o resultado de uma carteira tedrica de ativos, elaborada de acordo
com os critérios estabelecidos em sua metodologia, que esta descrita no Manual
de Definicdes e Procedimentos dos Indices da BM&FBOVESPA [2]. O Ibovespa
foi criado em 1968, com a finalidade basica de servir como indicador médio do

comportamento do mercado.
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O indice representa o valor atual, em moeda corrente, de uma carteira tedrica
de agbes constituida em 02/01/1968, a partir de uma aplicagao hipotética. Supoe-se
nao ter sido efetuado nenhum investimento adicional desde entao, considerando-se
somente os ajustes efetuados em decorréncia da distribuicao de proventos pelas em-
presas emissoras (tais como reinversao de dividendos recebidos e do valor apurado
com a venda de direitos de subscrigao, e manutencao em carteira das agoes rece-
bidas em bonificagdo) [I0]. Dessa forma, o indice reflete ndo apenas as variagoes
dos precos das acoes, mas também o impacto da distribuicao dos proventos, sendo
considerado um indicador que avalia o retorno total de suas agoes componentes.
E importante perceber que nao estao incluidos no indice as "BDRs! e ativos de
companhias em recuperacao judicial ou extrajudicial, regime especial de adminis-
tracao temporaria, intervencao ou que sejam negociados em qualquer outra situagao
especial de listagem” [2].

Atualmente, o indice é composto por 73 ativos entre acoes e Units?, listados na
tabela [3.1] As informagoes contém o cédigo do ativo, o nome da empresa, o tipo da
acao (preferencial ou ordindria) e porcentagem de participacao no indice, divididas

em duas partes, lado a lado.

3.2 Séries temporais financeiras

Um grupo de séries temporais que tem sido alvo de intenso estudo por parte de eco-
nomistas, estatisticos, matematicos, engenheiros e outros profissionais sao as séries
financeiras. Este grupo de séries é composto principalmente pelas séries de cotagoes
em mercados de agoes, mas engloba também séries de taxas de cambio e outras
fontes de séries.

A previsao sobre séries temporais financeiras é bastante dificil porque os sistemas
que geram os valores das séries sao extraordinariamente complexos e a informagao
disponivel para realizar as previsoes é limitada. O processamento e modelagem
de séries temporais financeiras sao tarefas comumente realizadas por pesquisadores
e empresas, com os mais variados propositos: predicao de precos, estimacao da
volatilidade de ativos, andlise de risco de mercado, otimizacao de portifolios de

investimento, dentre varias outras.

'BDRs (Brazilian Depositary Receipts) sio certificados de depdsito de valores mobilidrios emi-
tidos no Brasil que representam valores mobilidrios de emissao de companhias abertas com sede
no exterior.

2Units sdo ativos compostos por mais de uma classe de valores mobilidrios, como uma acio
ordindria e um boénus de subscrigdo, por exemplo, negociados em conjunto e compradas/vendidas
como uma unidade.
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Codigo Acdo Tipo Part. (%) Codigo Acdo Tipo Part. (%)
ABEV3 AMBEV S/A ON 4,214\ GGBR4 GERDAU PN ED N1 1,775
AEDU3 ANHANGUERA ON NM 0,794\ GOAU4 GERDAU MET PN ED N1 0,524
ALLL3 ALL AMER LAT ON NM 0,627 |GOLL4 GOL PN N2 0,382
BBAS3 BRASIL ON NM 2,492 | HGTX3 CIA HERING ONNM 0,667
BEDC32 BRADESCO ON EJ N1 1,491 |HYPE3 HYPERMARCAS ON NM 0,868
BEDC4 BRADESCO PN EJ N1 5,754|ITSA4 ITAUSA PN ED N1 2,903
BBSE3 BBSEGURIDADE ON NM 1,720|ITUB4 ITAUUNIBANCO PN ED N1 7,208
BISA3 BROOKFIELD ON NM 0,337(JBSS3 IBS ON NM 1,227
BRAP4 BRADESPAR PN N1 0,619 |KLEN11 KLABIN S/A UNT N2 0,352
BRF53 BRF SA ON NM 2,582 |KLBN4 KLABIN S/A PN N2 0,352
BRKM5 BRASKEM PNA N1 0,549|KROT3 KROTON ON NM 1,206
BRML3 BR MALLS PAR OMN NM 1,337 |LAME4 LOJAS AMERIC PN 0,672
BRPR3 BR PROPERT ON NM 0,772|LIGT3 LIGHT 5/A ON NM 0,250
BVMEF3 BMFBOVESPA ON NM 2,633|LLXL3 LLX LOG ON NM 0,189
CCRO3 CCR SA ON NM 1,726|LREN3 LOJAS RENNER ON NM 0,984
CESP6 CESP PNB N1 0,455|MRFG3 MARFRIG ONNM 0,397
CIEL3 CIELO ON NM 2,308 MRVE2 MRV ONNM 0,743
CMIG4 CEMIG PN N1 1,311 |NATU3 NATURA ON NM 0,916
CPFE3 CPFL ENERGIA ON NM 0,541 |0IBR4 0] PN N1 0,789
CPLE® COPEL PNB N1 0,334 |PCAR4 P.ACUCAR-CBD PN N1 1,451
CRUZ3 SOUZA CRUZ ON 0,838 (PDGR3 PDG REALT ON NM 0,891
CSAN3 COSAN ON NM 0,660|PETR3 PETROBRAS ON 3,653
CSNA3 SID NACIONAL ON ED 0,973 |PETR4 PETROBRAS PN 7,338
CTIP3 CETIP OMN NM 0,893 |QUAL3 QUALICORP ON NM 0,520
CYRE3 CYRELA REALT OMN NM 0,707 |RENT3 LOCALIZA ON NM 0,631
DASA3 DASA ON NM 0,202 |RSID3 ROSSI RESID ON NM 0,345
DTEX3 DURATEX ON NM 0,402 |SANB11 SANTANDER BR UNT N2 1,166
ECOR3 ECORODOVIAS ON NM 0,410|SBSP2 SABESP ON NM 0,835
ELET3 ELETROBRAS ON N1 0,260|SUZB5 SUZANO PAPEL PNA N1 0,754
ELET6E ELETROBRAS PNB N1 0,380|TBLE3 TRACTEBEL ONNM 0,640
ELPL4 ELETROPAULO PN N2 0,292 |TIMP3 TIM PART S/A ON NM 1,136
EMBR3 EMBRAER ON NM 1,501|UGPA3 ULTRAPAR ON ED NM 1,456
ENBR3 ENERGIAS BR ON NM 0,351|UsSIM5 USIMINAS PNA N1 0,930
ESTC3 ESTACIO PART ON NM 0,867 |VALE3 VALE ON N1 3,809
EVENZ EVEN ON NM 0,335|VALES VALE PNA N1 7,680
FIBR3 FIBRIA ON NM 0,776|VIVT4 TELEF BRASIL PN 1,296
GFSA3 GAFISA OMN NM 0,622 Quantidade Tedrica Total 100,000

Tabela 3.1: Composicao

atual do indice Ibovespa
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3.2.1 Séries Temporais consideradas neste trabalho

No total, foram obtidas e estudadas 43 possiveis séries temporais de entrada. A
ideia de consideradar cada uma destas séries é originaria de outros trabalhos na
literatura, como por exemplo, [6] [50] [33] [20], e da opinido de especialistas e analis-
tas economicos. A seguir, é exibida uma listagem resumida com todas as 43 séries,

subdivididas em algumas categorias de interesse para este trabalho.

e Séries do préprio Ibovespa (19):
Open, High, Low, Close, Order;

Feriados nos EUA, Véspera de Feriados no Brasil, Variacao Diaria, Va-

riacao Maxima, Volume;
Andlise Técnica: IFR, MM (10), MM(132), MACD, OBV, Bollinger
Bands, IVR, Momento, Volatilidade Histérica;
e Americas (6):
Argentina, Canadd, Chile, México, EUA (Dow Jones Industrial Average e
S&P500);
e Asia (6):

Hong Kong, China, India, Japdo, Coreia do Sul, Russia;

e Europa (4):

Inglaterra, Franca, Alemanha, Italia;

e QOutras séries importantes (8)

CDI, Délar PTAX, Euro, FGV100, IDIV, IMOB, SMLL, IND$ (fut. de
Ibovespa).

A seguir, é exibida uma breve explicacao sobre o significado de cada série tem-
poral financeira considerada neste trabalho, com a exibicao dos graficos correspon-
dentes a estas séries. As varidveis de andlise técnica serao explicadas e exibidas com

maiores detalhes na segao 3.3.2.

Séries do préprio Ibovespa

1. Séries diarias de pregos de fechamento, de abertura, valor maximo e valor

minimo do indice, representado por close, open, high e low, exibidos na figura

B.11
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Figura 3.1: Gréficos com as séries didrias de close, open, high e low do Ibovespa

2. Série diaria do order, a ordem em que high e low ocorrem no periodo in-

Série - IBOV-order
~ |
00 500 700 800 900

300 4 600
Figura 3.2: Grafico da série diaria do order

tradiario, na figura [3.2
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1
0.5 ‘
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o

t

3. Série didria do volume de negociacao do Ibovespa, repesentada pela figura 3.3
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Figura 3.3: Grafico com a série de Volume do Ibovespa
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4. Feriados nos EUA, Vésperas de Feriado no Brasil: busca por algum padrao

especifico nesses dias, quando a variacao de precos é atipica dado o menor

Valor

Valor

volume de negociagao. Os graficos com as representagoes destas séries sao

exibidos na figura (3.4}

Seérie - IBOV-holiday-eve-br
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Figura 3.4: Graficos das séries diarias de Feriado nos EUA e Vésperas de Feriado

no Brasil

5. Além destas, foram extraidas mais duas importantes séries, ja em forma de

retorno, de forma a incrementar a investigacao sobre as entradas significativas
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do modelo. Ambas as séries foram também incluidas no método proposto
em Constant [10]. As duas novas séries sdo: Variagdo Didria (VarDiaria),
que representa a variacao didria dos precos, entre fechamento e abertura; e
Variagao Maxima (VarMaxima), que representa a maxima variagao intradidria
do Ibovespa. Suas férmulas sao dadas pelas equacoes e e seus graficos

estao na figura (3.5 ambos exibidos a seguir.

close(t)

VarDiaria(t) = log( open ()

) (3.1)

onde close(t) representa o valor de fechamento do Ibovespa em t e open(t)

representa o preco de abertura em ¢.

high(t)
low(t)

VarMaxima(t) = log( ) (3.2)

onde high(t) e low(t) representam, respectivamente, os pre¢os maximo e

minimo do Ibovespa em t.

Série - IBOV-var-daily
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Figura 3.5: Graficos das séries de Variacao didria e variacao maxima do Ibovespa
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Indices mundiais - Américas

De forma a capturar a influéncias dos mercados externos nas variacoes internas do
Ibovespa, foram obtidas as séries de valores para diversos indices de bolsas mundiais.

A listagem completa é exibida a seguir, categorizada pela regiao de origem.

1. Argentina MERVAL Index (MERcado de VALores): é a marcagao a mercado
de uma cesta de papéis selecionados de acordo com sua liquidez na Buenos

Aires Stock Exchange.

2. O Canada S&P/TSX Index é um indice dos pregos das agoes das maiores em-
presas na Bolsa de Toronto (TSX) em termos de capitalizagdo de mercado,
correspondendo a cerca de 70% da capitalizacao de mercado de todas as em-

presas listadas no TSX.

Uma representagao das séries Argentina MERVAL e Canadd S&P/TSX Index
¢ exibida na figura a seguir.

Série - AMERICA-ARGENTINA-MERVAL-close
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Figura 3.6: Graficos das séries didrias dos indices da Argentina e do Canadé

3. O Indice de Precos Seletivos de Acdes (IPSA Index), do Chile, é composto
pelas 40 empresas com as maiores médias anuais de negociacao listadas na

bolsa de ac¢oes de Santiago.
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4. O indice IPC, da bolsa de valores do México, é um indice ponderado pelas

maiores empresas de capital aberto do pais.

Uma representacao contendo as séries Chile IPSA e México IPC é exibida na
figura a seguir.

Série - AMERICA-CHILE-IPSA40-close
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Figura 3.7: Graficos das séries diarias dos indices de Chile e México

5. O indice Dow Jones Industrial Average (DJIA) é um indice criado em 1896
pelo editor do The Wall Street Journal e fundador do Dow Jones & Company,
Charles Dow. E um dos principais indicadores dos movimentos do mercado
americano, sendo baseado na cotacao das acgoes das 30 maiores empresas do

setor industrial americano.

6. O indice Standard and Poor’s 500, comumente chamado de S&P 500, é um
indice ponderado pelas 500 maiores empresas listadas nas bolsas americanas
NYSE e Nasdaq.

A imagem com as séries dos EUA, contendo os indices DJIA e S&P 500, é
exibida na figura [3.§ a seguir.
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Figura 3.8: Graficos das séries didrias dos indices americanos: DJIA e S&P 500

Indices mundiais - Asia

1. O indice Shangai Stock Exchange Composite (SSECO) é constituido por a¢oes
listadas na bolsa de Xangai, considerando a capitalizacao total de mercado de

todas as agoes daquele dia.

2. Hang Seng Index é o indice de agoes da bolsa de Hong Kong, que considera
48 acoes das maiores empresas listadas, correspondendo a aproximadamente

60% da capitalizacao do mercado.

A figura a seguir, exibe os valores didrios para as séries de indices de

Xangai e Hong Kong.
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Série - ASIA-CHINA-SSECO-close
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Figura 3.9: Graficos das séries didrias dos indices da China e de Hong Kong

3. O S&P BSE SENSEX (S&P Bombay Stock Exchange Sensitive Index),
também denominado BSE 30 ou simplesmente SENSEX, é o indice ponde-
rado de agoes da bolsa indiana de Mumbai. E formado pelos precos das 30

empresas mais estaveis e com melhor satide financeira, listados em tal bolsa.

4. O indice Nikkei 225 é o mais conhecido dos indices asidticos e representa o
mercado acionario da Tokyo Stock Exchange, bolsa japonesa. Ele é concebido
para refletir a saide econdémica do mercado japonés, desse modo, agrupando

225 empresas de quase todos os setores da economia.

A figura [3.10] por sua vez, apresenta a série de pregos dos indices S&P BSE
SENSEX e Nikkei 225.
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Figura 3.10: Gréaficos das séries diarias dos indices da India e do Japéo

5. Diferente de outros indices que limitam o nimero de agoes, seja selecionando
pela liquidez ou pela capitalizacao da empresa, o Korea Composite Stock Price
Index (KOSPI) é composto por todas as agoes negociadas na Korea Stock
Exchange. Ele apenas as pondera de acordo com sua capitalizacao no mercado
[49].

6. O RTS Index (RTSI) é um indice ponderado pela capitalizacao de 50 agoes
russas negociadas na Bolsa de Moscou, na Russia. A lista de ages (aproxi-

madamente 50) ¢ revista a cada trés meses pelo comité de mercado russo.

A figura exibe, portanto, os pregos diarios dos indices KOSPI e RTSI.
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Série - ASIA-KOREA-KOSPI-close
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Figura 3.11: Graficos das séries diarias dos indices da Coreia do Sul e da Rissia

Indices mundiais - Europa

1. O CAC 40 é o indice da Bolsa de Paris (Euronext Paris), constituido pelas
40 empresas com a maior capitalizacao bursatil, sendo a data-base de conta-

bilizacao de seu valor estabelecida em 31 de dezembro de 1987.

2. O DAX 30 (Deutscher Aktien-Indez) é o indice das 30 maiores empresas ne-
gociadas na Frankfurt Stock Exchange, na Alemanha, e um dos principais da
Europa e do mundo. Esse indice também é conhecido por ser composto apenas

por empresas blue chips, ou seja, com alto valor de mercado.

Uma representacao com as séries do CAC 40 e o DAX 30 é exibida na figura

[3.12] a seguir.
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Série - EUR-ENGLAND-FTSE-close
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Figura 3.12: Gréficos das séries diarias dos indices de Franca e Alemanha

3. O Milano Italia Borsa 30 Index (MIB 30) é um indice ponderado pela capi-
talizacao das empresas listadas na bolsa de valores de Milao, na Itdlia. Essas

empresas chegam a representar 75% do volume negociado nesse mercado.

4. O indice FTSE 100 foi desenvolvido conjuntamente pelo Financial Times e
pela Bolsa de Valores de Londres, sendo lancado em 3 de janeiro de 1984.
O FTSE 100 (ou Footsie) corresponde a uma carteira de 100 agdes de maior

capitalizagao entre as mais de 2500 acoes listadas nessa bolsa.

A imagem com as séries didrias dos indices MIB 30 e FTSE 100 é exibida na

figura a seguir.
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Série - EUR-GERMANY-DAX-close
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Figura 3.13: Graficos das séries didrias dos indices de Italia e Inglaterra

Séries do Brasil

1. Os CDIs (Certificados de Depdsito Interbancario) sao titulos de emissao das
instituicoes financeiras, criados como forma de captacao ou aplicacao de re-
cursos excedentes. A taxa CDI mais amplamente adotada no mercado é a DI
Over, publicada pela CETIP e calculada como a média das operagoes transa-
cionadas num tunico dia, desconsiderando as operagoes dentro de um mesmo

grupo financeiro.

2. A série obtida que representa os contratos futuros de Ibovespa, negociados na
BM&FBovespa, é na verdade, uma série ”"rolada” a partir da juncao dos valores
das séries mais proximas ao vencimento, ajustadas por um contrato futuro de

rolagem (que, no caso do Ibovespa, é o IR1).

A imagem com representacao das duas séries descritas acima é exibida na

figura [3.14] a seguir.
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Figura 3.14: Graficos das séries diarias do CDI e do Futuro de Ibovespa

O délar PTAX ¢ taxa de cambio de ddlar calculada ao final de cada dia, pelo
Banco Central do Brasil. Basicamente, é a taxa média de todos os negdcios

com dolares realizados naquela data no mercado interbancario de cambio, com

liquidacao em D + 2.

. A série EUR/BRL representa a cotagao do Euro (moeda na Unido Europeia)

em relagao ao Real brasileiro.

A figura [3.15] a seguir, exibe os valores diarios para as séries de Délar PTAX
e EUR/BRL.
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Figura 3.15: Graficos das séries diarias de Dolar PTAX e Euro

O indice FGV 100 foi criado em 1986, tornando-se importante referéncia de
desempenho das agoes de segunda linha nas bolsas brasileiras [ref. SITEFGV].
Sua carteira teodrica é formada por 100 papéis de 100 empresas privadas nao-
financeiras, negociadas na BM&FBovespa, pelos critérios de exceléncia empre-

sarial, liquidez em bolsa e patrimoénio liquido.

O Indice Dividendos (IDIV) da BM&FBovespa mede o comportamento das
acoes das empresas que se destacaram em termos de remuneracao dos investi-
dores, sob a forma de dividendos e juros sobre o capital proprio, e selecionadas
por sua liquidez.

A figura [3.16] exibe os valores didrios para as séries FGV100 e IDIV e é

apresentada a seguir.
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Figura 3.16: Graficos das séries didrias de FGV100 e IDIV

O Indice Imobilidrio (IMOB) da BM&FBovespa mede o comportamento das

acoes das empresas representativas dos setores da atividade imobiliaria com-

preendidos por construcao civil, intermediacao imobilidria e exploracao de

imoveis.

O Indice Small Cap (SMLL) da BM&FBovespa tem por objetivo medir o

retorno de uma carteira tedrica composta por empresas de menor capitalizacao

listadas na bolsa.

Por fim, a figura [3.17] exibida a seguir, contém os gréficos das séries didrias

dos indices IMOB e SMLL.
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Figura 3.17: Graficos das séries diarias dos indices IMOB e SMLL

3.2.2 Sobre a previsibilidade no mercado financeiro

O problema da predi¢ao no mercado financeiro divide pesquisadores e académicos
em dois grupos de opiniao. Um deles acredita que o mercado é previsivel e cria
mecanismos e técnicas de analise para realizar essa predicao. Por outro lado, ha o
grupo que acredita que o mercado é eficiente e qualquer nova informacao que surja
no mercado é absorvida por este automaticamente através de corregoes, logo nao
poderia haver predicao [31].

A hipoétese criada para embasar uma possivel eficiéncia é a Hipétese dos Mercados
Eficientes ou, em inglés, Efficient Market Hypotesis (EMH), que afirma que nao hé
como obter maior lucro que o esperado se utilizando da predicao do mercado, pois,
em qualquer periodo, o preco de uma acao captura toda a informacao disponivel
sobre essa agao [39]. Além disso, assim que uma nova informacgao surge no mercado,
este absorve essa informagcao e se corrige, caracterizando um mercado eficiente e,
portanto, ndo permitindo a predigao [31].

Mais especificamente, ha trés niveis de mercado eficiente:

e Fraco: em que nao é possivel predizer o preco de uma agao com base na andlise

dos precos histoéricos;

e Semi-Forte: em que nao é possivel predizer o preco de uma acgao utilizando

como recurso a informagao disponivel no mercado;
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e Forte: em que nao é possivel predizer o preco de uma acao nem mesmo utili-

zando informagao privilegiada (como no caso dos chamados insiders).

De acordo com a EMH descrita, as flutuacoes do mercado financeiro sao baseadas

no modelo aleatério ou Random Walk, que é representado pela equacao |3.3|

z(t+1) =z(t) + r(t) (3.3)

onde z(t) é o prego da acado no dia ¢ e r(t) é um valor aleatério. Com base nessa
equagao, a hipétese conclui que a melhor predigao para o dia seguinte z(t + 1) é o
valor do dia presente xz(t).

Analisar a EMH é importante, pois ela contradiz todas as outras formas de
andlise. Se superar o mercado é impossivel, como afirma essa hipdtese, entao os
métodos de andlise tradicionais nao deveriam resultar em uma performance me-
lThor que um palpite aleatério [36]. Na verdade, muitos participantes do mercado
conseguem supera-lo. Logo, supoes-se neste trabalho que a EMH pode nao ser com-
pletamente verdadeira, na pratica. Até poderia ser, se houvesse um mercado ideal
e eficiente com distribuicao equivalente das informagoes, apesar de isso nao ocorrer
no mercado financeiro atual.

Conforme constata Yaser [4], apesar da ampla discussao sobre a EMH, é dificil
tanto prova-la quanto refuta-la. Em suas palavras, "nossa experiéncia pessoal nos
mercados nos diz que os mercados financeiros sao 'de alguma forma’ previsiveis”.
Segundo ele, a existéncia de grandes periodos de tendéncias bem definidas e as
correlagoes entre eventos fundamentais e economicos que afetam os mercados sao
duas das muitas evidéncias contra a EMH.

E facil perceber a complexidade envolvida no processo de previsao de séries tem-
porais financeiras, sendo este um dos problemas mais desafiadores dentro de tal
universo de estudo. Séries financeiras sao inerentemente ruidosas, nao-estacionérias
e deterministicamente cadtico [4]. A caracteristica ruidosa refere-se a indisponibili-
dade de informacoes completas do comportamento passado dos mercados financeiros
para capturar totalmente a dependéncia entre os precos futuros e passados, reali-
zando assim uma predicao perfeita. A informacgao que nao estd incluido no modelo
¢ considerado como ruido.

Considere o mercado de capitais como um sistema que recebe diversas in-
formagoes de entrada, aqui denominada I, que I contenha todas as informacgoes
possiveis e disponiveis no instante ¢, sejam valores de pregos, variacoes, indicadores,
dentre outros, e que a entrada I produza uma saida y, sendo y o retorno do preco
de fechamento para um determinado dia D, por exemplo.

Segundo Yaser [4], um modelo (por exemplo, uma RNA) tenta simular o mer-

cado, mas, ao contrario de utilizar a entrada [, utiliza apenas um subconjunto das
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informagoes necessarias, denominado por xz. A informacao restante nao ¢ levada
em conta pelo modelo, por indisponibilidade da informacao, impossibilidade de re-
presentacao - como as caracteristicas psicologicas dos investidores - ou limitagoes
de processamento. Essa informacao é simplesmente tratada como ruido no modelo,
levando-o a obter uma performance que busca apenas uma faixa de acerto de sinal
de predicao (acuracia) de (50%+c¢), ao contrario de outras aplicagoes (como reco-
nhecimento 6ptico de caracteres - OCR) que buscam a performance de (100%-¢).

Por sua vez, a caracteristica nao-estacionaria implica que a distribuicao das
séries temporais financeiras é variavel ao longo do tempo. Por deterministicamente
cadticas, quer se dizer que as séries temporais financeiras sao aleatorias no curto
prazo, mas no longo prazo tendem a ser deterministicas.

Uma possivel solugao para contornar os problemas descritos seria usar um con-
junto de informagoes = tao grande quanto fosse necessario. Mas tal solugao nao é
aplicavel nesse caso, pois os dados de séries temporais financeiras apresentam um
inerente problema de nao-estacionaridade. Em outras palavras, séries temporais fi-
nanceiras nao possuem estatisticas constantes no tempo (como média e variancia).
Assim, dada a dinamica evolucao do mercado, os dados mais antigos podem ter
representados padroes que ja nao mais se aplicam.

Outras boas referéncias sobre a questao da previsibilidade no mercado sao en-
contradas em [25] e [27].

3.3 Formas de Analise em Investimentos

Uma das divisoes classicas em relacao a ideologias de investimentos é a proposta por
Malkiel [38], em seu livro ”A Random Walk Down Wall Street”, onde o autor cita
duas linhas de pensamento: a teoria Firm-foundation e a teoria Castle-in-the-air.

De acordo com a teoria Firm-foundation, todo investimento, seja uma acao ou
um imével, apresenta um valor intrinseco, que representa o valor real do ativo. Este
valor pode ser calculado a partir de uma andlise de fatores presentes e futuros do
ativo. Logo, se um ativo é negociado por um preco abaixo do valor intrinseco, surge
uma oportunidade de compra do mesmo. Analogamente, se um ativo é negociado
por um preco acima do valor intrinseco, é descoberto um sinal de venda deste ativo.

Em contrapartida, a teoria Castle-in-the-air afirma que os investidores desco-
brem as oportunidades de compra ou venda a partir do comportamento de outros
investidores, ou seja, pela psicologia do mercado. Em outras palavras, é feita uma
previsao de quando e até onde os ativos irao subir ou cair, baseada no movimento
da massa investidora, e entao se utilizar desta andlise para saber quando entrar ou
sair do mercado.

Tais fundamentos, apesar de mais antigos, tém correlagao com as duas princi-
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pais vertentes encontradas no mercado sobre analise de investimentos, mais especi-
ficamente, sobre as duas principais escolas de analise sobre investimentos: analise
técnica e andlise fundamentalista.

A primeira, andlise técnica, estuda a demanda e a oferta dos papéis que represen-
tam as empresas nos pregoes pela andlise estatistica de pregos e volumes negociados,
avaliando as séries histéricas disponiveis e criando estudos sobre seus graficos e prin-
cipais indicadores [42].

Por sua vez, a andlise fundamentalista avalia o desempenho das empresas e pro-
jeta cendrios economicos futuros, verificando a capacidade de producgao das empre-
sas, a capacidade de tomada de decisao, o nicho de mercado no qual ela esta inserida
e seus resultados financeiros. Basicamente, os estudos sao realizados a partir de seus
balancos financeiros.

Nas préximas secoes, serao detalhadas tais formas de andlise, bem como alguns
importantes indicadores de Analise Técnica relevantes para este trabalho. Por fim,
¢ demonstrada também uma forma mais recentemente adotada por empresas do
mercado financeiro, a analise quantitativa dos dados, que ja possui grande aplicagao

e alguns casos interessantes de sucesso.

3.3.1 Analise Fundamentalista

A andlise fundamentalista avalia a situagdao economica, financeira e mercadoldégica
das empresas e projeta cenarios economicos futuros, determinando, por meio de
critérios, um preco justo para o ativo, também denominado valor intrinseco. Para
isso, os analistas levam em consideracao os chamados fundamentos da empresa, isto
é, todos os fatores macro e microeconomicos que influenciam no seu desempenho.
A principal fonte de informagdes para os analistas é o balango patrimonial da em-
presa, que no Brasil tem periodicidade de divulgacao trimestral. Dentre os possiveis

indicadores extraidos destas andlises, destacam-se:

e P/L (Preco/Lucro)

P/VPA (Prego/Valor Patrimonial por Agao)

Dividend Yield (o quanto a empresa paga em dividendos, em relagao ao preco

da agao)

Total de bens/Endividamento

Lucro liquido

Além das variaveis derivadas, devem também ser levados em conta na analise as

variaveis macroecondmicas, por exemplo:

20



Taxa de juros basica da economia

Indices de inflacao

Cotacoes do délar e de outras moedas

Cotacoes de commodities

Indices de rating de risco

Indicadores fundamentalistas também podem se mostrar eficientes entradas para
modelos de RNAs. Varios trabalhos ja abordaram a questao, destacando-se o

método de Anderson [20] e outros trabalhos citados em Atsalakis & Valavanis [6].

3.3.2 Analise Técnica

A analise técnica é o estudo dos movimentos do mercado, principalmente pelo uso
de graficos, com o propésito de prever futuras tendéncias no prego. Os movimentos
podem, neste caso, ser relativos a precos, volumes ou taxas de juros relacionados ao
ativo estudado.

Nela é projetado o comportamento futuro dos precos de ativos a partir de
cotagoes passadas (séries histoéricas), de forma a conseguir identificar um padrao
conhecido que guiard uma negociacao do ativo. A andlise técnica se baseia forte-
mente na intepretagao (por muitas vezes, subjetiva) dos gréficos e, de forma menos
abstrata, a partir dos indicadores extraidos das séries.

A analise técnica também pode ser vista tanto como uma forma de psicologia
social, onde as linhas de tendéncia e outros padroes visuais ou estatisticos perce-
bidos seriam como fotografias do comportamento dos participantes do mercado em
determinado momento. Outra visao seria como forma de analise de probabilidades,
baseada na ideia de que os precos se movimentam de acordo com padroes repetitivos
e identificaveis, logo, os padroes tendem a se repetir de tempos em tempos.

Os indicadores aplicados ao método proposto podem ser divididos em categorias,

e sa0 0s seguintes:

Médias Mébveis

As médias moéveis estao entre as ferramentas mais simples e populares utilizadas na
analise técnica. Sua principal funcao é suavizar os dados da série, tornando mais
facil a identificacao de tendéncias. Além disso, as médias moveis servem como base
de cdlculo para vérios outros indicadores técnicos [18].

Das variadas médias moveis existentes, a mais comumente utilizada é a média
movel simples (MMS), que pode ser obtida efetuando uma simples média aritmética

dos valores da série no periodo observado, pela equacao [3.4]
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MMS, = 2icg Vai (3.4)

n
onde V,_; é o valor de fechamento no dia x e n é o tamanho do periodo utilizado.
Além da MMS, existem outros tipos de médias que nao foram utilizadas neste

estudo, criadas para solucionar pequenas incapacidades da MMS. Exemplos destas

médias moveis sao: Média Mével Exponencial (MME), Média Mdvel Tripla (MMT),

Média Mével Ponderada (MMP) e Média Mével Adaptativa (MMA) [47].

Bandas e Canais

As bandas e os canais sao indicadores que tém relacao direta com a volatilidade,
podendo ajudar um analista a antecipar movimentos fortes no mercado e identificar
pontos de compra e venda. Eles "delimitam”o espaco onde os precos se encontram
formando as tendéncias ou ondas de mercado.

O exemplo mais utilizado nessa categoria é o indicador de Bandas de Bollinger,
criado pelo analista técnico John Bollinger. Ele é composto por duas linhas, uma
superior e outra inferior, tracadas a partir de uma determinada distancia de uma
média mével, ou seja, seu caculo se da a partir de um calculo de média movel.

Outros exemplos utilizados sdo as Bandas de Distorgao (SkewBands), Canais
Donchian, CCI, Diferenca Compra/Venda (Bid/Offer Spread) e Médias Méveis En-
velopes [47].

Sinais e Estudos de Momento

Sinais e momentos sao utilizados para revelar ao investidor os melhores momentos
para se entrar ou sair do mercado, ou seja, comprar ou vender agoes, através dos
sinais gerados por estes indicadores.

O Moving Average Convergence Divergence (MACD) é um indicador de sinal
simples, eficiente e que tem grande aceitacao e uso por parte dos investidores. Ele
utiliza duas linhas, uma chamada de rapida e outra chamada lenta, para indicar
sinais de compra e de venda. Na sua forma mais comum, o MACD é usado com
a linha rapida como a diferenca entre as MMEs 26 e 12 dias e a linha de sinal
como a MME de 9 dias da linha MACD. As equagoes das linhas rapida e lenta
deste indicador sao dadas respectivamente pelas equagoes a seguir. No caso,
utilizamos o histograma MACD, que nada mais é do que a diferenca entre a linha

rapida e a linha de sinal.
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MME,(t) = MME,(t—1)+ K % [P(t) — MME,(t — 1)]
2
n+1

(3.5)
MACD = MMEQG - MME12

Sinal = MMEy(MACD,)
HistogramaM AC'D = MACD — Sinal

onde MME,(t) é a média mével exponencial de n dias, referente ao instante ¢,
K é uma constante, P(t) é o prego do ativo em t e MME, (MACD) é a MME de
n dias da linha MACD.

O Indice de Forca Relativa (IFR), do inglés Relative Strength Index (RSI), é um
indicador de momento que mede, como o proprio nome diz, a forca de uma agao.
Ele oscila entre 0 e 100 e pode ser utilizado, numa analise, para identificar: topos e
fundos, formacoes graficas, suportes e resisténcias e, também, divergéncias entre o

proprio indicador e pregos do ativo. O IFR é calculado segundo a equagao [3.6]

IFR =100 —

> (3.6)
14 &2
> w

onde ¢ ¢ a média das variagoes positivas do preco da acao no periodo analisado e
w é a média das variagoes negativas do preco da agao no periodo analisado. Quanto
menor o tamanho da janela de tempo, mais sensivel sera o oscilador e mais larga
sera sua amplitude.

Movimentos resultando em IFR abaixo de 30 sao considerados como sobreven-
didos e um sinal de compra é gerado quando o indicador cruza novamente a linha
dos 30 para cima. Analogamente, movimentos acima de 70 sao considerados como
sobrecomprados e um sinal de venda ¢ gerado quando o indicador cruza novamente
a linha dos 70 para baixo.

Por sua vez, o Indice de Volatilidade Relativa (IVR) se propoe a oferecer uma
medicao da forca existente no mercado, através do estudo da volatilidade apresen-
tada (calculada através da evolucao do desvio padrao através do tempo). A idéia é
utilizar o IVR como uma confirmacao para sinais de compra ou venda. Inicialmente
¢ calculado o desvio padrao dos ultimos periodos e em seguida uma média movel
desses valores.

O IVR é similar ao IFR, exceto que o IVR mede a direcao da volatilidade com
o desvio-padrao das variagoes de pregos em seus calculos, em vez de mudancas

absolutas de precos, como o RSI faz. Sua forma de cédlculo é dada pelas equagoes
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3.7 a seguir. Operagoes de compra devem ser realizadas apenas quando IVR estiver

acima de 50 e vendas, se o IVR estiver abaixo de 50.

MMS(p—1)+1If(close > close(1), Stdev(s),0)

IV RDown =
p
IVRUp = MMS(p—1)+ [f(clos; < close(1), Stdev(s),0) (3.7)
, IVRUp
IVRF =1
ViEFinal = 100« o R Down

onde p é o numero de periodos e s é o numero de periodos do desvio padrao.
O Momentum é simplesmente a taxa de retorno da diferenca entre o prego atual

e o preco N dias atras, onde N é o parametro do indicador, de acordo com a férmula
3.8 abaixo:

Momentum(t) = P(t) — P(t — N) (3.8)

Além dos indicadores citados, podem ser destacados nessa categoria: SAR Pa-

rabdlico, Estocéstico, RSI Estocéstico, Fluxo de Dinheiro e Indice de Massa [47].

Outros Indicadores

Outros indicadores desenvolvidos por especialistas para a analise técnica de agoes
sao utilizados como complementares aos ja citados, de forma a aprimorar a anélise.
Com destaque, podem ser citados o Saldo de Volume e a Volatilidade Histérica
Anualizada.

O Saldo de Volume (On Balance Volume) mede a pressao de compra e venda
como um indicador cumulativo que acrescenta volume nos dias de alta e subtrai
volume em dias de baixa. Os grafistas costumam buscar divergéncias entre OBV e
precgos para prever os movimentos ou para confirmar as tendéncias de precos. Sua

basica férmula segue descrita na equacao [3.9) abaixo.

Se retorno(t,t — 1) > 0,0BV (t) = OBV (t — 1) 4+ Volume(t)
Se retorno(t,t — 1) < 0,0BV (t) = OBV (t — 1) — Volume(t) (3.9)
Caso contrario,OBV (t) = OBV (t — 1)
O OBV cresce quando o volume em dias de alta supera o volume em dias de baixa
e decresce quando o volume em dias de baixa é mais forte. Um OBV crescente reflete

pressao de volume positiva, que pode significar um cenario futuro com precos mais

altos, sendo a reciproca também verdadeira.
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A Volatilidade Histérica Anualizada é baseada na volatilidade do ativo, que é,
basicamente, a medida estatistica de desvio padrao, significando o quanto os pregos
costumam variar da média, em um determinado periodo. Desta forma pode-se esti-
mar a regiao de maior probabilidade para as variacoes futuras dos precos e, com isso,
saber se o mercado se apresenta com nivel de variagao em comportamento esperado
ou atipico. A equacao relativa ao desvio padrao foi previamente apresentada no
capitulo 2.

Por fim, outros indicadores, também nao utilizados neste estudo, mas que valem

a mencao [47], se encontram listados a seguir:

e Osciladores: Oscilador de Chaikin, Oscilador de Volume, Oscilador de Preco
e Disparidade;

e Estudo de Volatilidade: Indicador de Volatilidade de Chaikin, Curtose e

Distorcao;

e Estudo de Volume: Volume+, Volume AMA, Volume EMA e Volume SMA,
Volume Weighted Average Price (VWAP);

e Estatistica: Desvio Padrao e Regressao Linear;

e Estudos Adicionais: Acumulagao/Distribui¢ao, ADX/DMI, ADXR, Aroon,
Choppiness e Williams %R.

3.3.3 Graficos das séries temporais de Analise Técnica

Esta secao foi criada com o intuito de exibir os graficos das séries de indicadores de
Analise Técnica que foram utilizados na dissertagao. Os gréaficos das séries de médias
moveis simples, MM .S com 10 periodos e MM .S com 132 periodos, sao exibidos na
figura [3.18] J& os gréficos das séries M AC'D e I F'R sao mostrados na figura [3.19

Continuando com o esquema de exibicao em pares, a figura mostra o plot
das séries IV R e Bollinger Bands, sendo as séries Momentum e OBV, por sua
vez, exibidas na figura [3.21] Por fim, na figura [3.22] é apresentada a série de
Volatilidade Anualizada, com periodo de 252 dias.
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Figura 3.19: Graficos das séries de MACD e IFR
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Figura 3.20: Graficos das séries de IVR e Bollinger Bands
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Figura 3.22: Graficos das séries de Volatilidade Anualizada

3.4 Modelos quantitativos

Atualmente, é notavel o aumento de concorréncia entre as empresas do mercado
financeiro que realizam e dependem de analises para operarem no mercado e que
comercializam fundos de investimento. Cada empresa monta sua(s) propria(s) es-
tratégia(s) e a disputa se evidencia sobre aquela que possui melhor infraestrutura
para operar mais rapido, o que gera uma vantagem competitiva.

A competicao se da, por vezes, na otimizacao de algoritmos em nivel de milis-
segundos, de forma com que sistemas de alta frequéncia (High Frequency Trading,
HFT) possam superar seus concorrentes. De forma a buscar automatizar e otimizar
o processo de investimento e entender o comportamento do mercado, sao utilizados
métodos complexos de modelagem. Nao somente os sistemas que tomam decisoes
de operacao sao os explorados, como também sao os sistemas de analise de risco e
de gerenciamento das carteiras, que também devem dar respostas instantaneas, em
certos casos.

Quando se fala em modelagem quantitativa, se envolve dois pontos principais:
implementagao de métodos mateméaticos para precificagao e investimento e execugao
automatizada (ou semi-automatizada) de estratégias. O universo quant é mais amplo
que apenas esses dois pontos, mas uma discussao mais detalhada fugiria do escopo
deste trabalho.

O primeiro ponto se refere as técnicas utilizadas para modelagem das séries e
obtencao de pontos de operacao no mercado, envolvendo nao somente matematica,
mas também estatistica, computacao e inteligéncia artificial - a conhecida area inter-
disciplinar, chamada engenharia financeira. Com isso, é crescente a busca por novos
métodos e modelos que se apliquem a tarefas complexas e computacionalmente cus-
tosas no mercado financeiro. Alguns dos possiveis modelos sao mencionados na
listagem abaixo:

De forma direta e resumida;:
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e Modelos estatisticos
Lineares (ARIMA, GARCH, Filtros de Kalman, Suavizagdo Exponencial)

Nao-lineares (Teorema de Taken, Modelos de Markov, Auto-regressao li-

miar, dentre outros) [35]

e Modelos de Inteligéncia Computacional
Métodos de aprendizado de maquina (RNA, SVM, SVR);
Algoritmos Evolutivos (AG, PG, Estratégias Evolutivas);

Loégica Fuzzy

As RNAs logo se mostram como uma poderosa ferramenta em financgas, servindo
como base de diversos modelos quantitativos e surgindo como uma técnica de mode-
lagem estatistica. Elas fornecem uma ferramenta alternativa atraente para ambas as
pesquisas e profissionais, pois buscam padroes que nao sao facilmente identificaveis
pelos modelos classicos. Em outras palavras, pode haver ineficiéncias no mercado e
pode ser possivel capturéd-las usando RNAs [16].

O segundo ponto sobre modelos quantitativos envolve a criacao de um sistema
que emita decisoes e que, de fato, opere no mercado de forma automatica ou semi-
automatica. Esse ponto é atingido pelos sistemas de negociacao, ou Trading Systems,
explanados com seus detalhes nas proximas segoes. E neles que serao ativadas as
regras implementadas e serao emitidas as ordens de compra/venda ao mercado.

Considerando os pontos analisados aqui, caracteriza-se a possibilidade de se
instaurar um fundo quantitativo. Um fundo quantitativo (ou fundo quant, como
também é conhecido) é aquele gerido por Trading Systems e baseados em modelos
matematicos complexos de operacao. Em outras palavras, esses fundos sao geridos
nao pela tomada de decisoes de um ser humano, mas sim por um modelo matematico
e estatistico pré-estabelecido e executado por um computador e, em alguns casos,
em altissima frequéncia [55].

Uma importante constatacao é que os principais nichos de interesse nesse mer-
cado s@o os bancos de investimento e as gestoras independentes de ativos (asset
management companies). Tais empresas buscam atrair cada vez mais clientes - e
por consequéncia, valores financeiros - para seus fundos, de forma a aprimorar sua
area de atuagao, analisando ativos e indicadores de mercados mundiais mais rapi-

damente e aprimorando a receita com taxas de administracao dos fundos.

3.5 Sistemas de negociacao automatica

Para depender cada vez menos da decisao dos analistas e traders, bem como das

emocoes envolvidas nas negociacoes de mercado, foram desenvolvidos os sistemas
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automatizados de negociacao, ou como sao mais conhecidos, Automated Trading
Systems, seu termo em inglés.

Os Trading Systems sao sistemas que, dada a situacao atual do mercado (cotagoes
e indicadores), avaliam e emitem sinais de compra e venda de ativos. Além disso,
eles submitem as ordens automaticamente para as bolsas de valores, necessitando
pouco ou quase nada da intervencao de operadores de mesa.

Seu conhecimento é adquirido a priori por especialistas humanos, sendo conhe-
cidos também na literatura por ” expert systems”. Este conhecimento ¢ explicitado
na forma de férmulas, regras (do tipo se-entdo), ou outros tipos de representacao
sisteméatica. Em intervalos regulares, este conhecimento sistematizado ¢ avaliado e
acoes sao tomadas sobre a resposta obtida.

Bons modelos quantitativos de investimento devem passar, apds sua imple-
mentacao, por dois principais periodo de testes: o backtesting, quando a estratégia é
efetivamente aplicada a dados historicos, e o teste de validacao, quando o sistema é
ligado a um sistema de corretora (broker) e é aplicado em tempo real, mas operando
ativos virtuais. Apds bons resultados nesses testes, pode ser liberado para atuacao
com os papéis (ativos) reais.

O uso de Trading Systems no contexto da predigao por RNAs surge ao constatar
que muitos trabalhos na literatura traduzem automaticamente bons resultados de
predi¢ao em lucros no mercado. Essa inferéncia é incorreta na maioria dos casos,
pois os puros resultados extraidos das predigoes nao necessariamente obterao lucros
reais quando utilizados por uma estratégia de investimento, sendo estes resultados
completamente dependentes de uma boa estratégia para angariar lucros.

Este estudo é uma necessidade importante e que nem sempre é devidamente
verificada pelos autores na literatura. Segundo Krollner [33], mais de 80% dos
trabalhos (investigados em seu survey) relatam que o seu modelo superou o modelo
de referéncia. No entanto, a maioria destes nao consideraram as restrigoes presentes
no mercado, como os custos de negociacao e slippage®. Segundo ele, ”um menor erro
de previsao nao se traduz necessariamente em aumento dos lucros financeiros”, pois
a avaliacao deve levar em conta os custos operacionais envolvidos.

Abordando esta necessidade, foi desenvolvido um mdédulo de simulagao que uti-
liza os resultados de predigao obtidos pelos modelos de RNAs em estratégias de
compra e venda do ativo estudado, considerando diversas variaveis presentes no
mercado, como custos de corretagem, Imposto de Renda e slippage. Com esta im-
plementacao, pretende-se avaliar ndo somente indicadores classicos (mas nao menos

importantes) de predigdo de séries temporais financeiras por RNAs, como também

3 Slippage nada mais é que a diferenca estimada entre o valor que é consultado no livro de
ofertas do ativo e o valor efetivamente pago pelo determinado ativo, dada a rapidez com que uma
oportunidade de operacao pode ser tomada por outra corretora.
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variaveis que analistas de mercado possam interpretar e, de fato, utilizar em seus
préprios modelos.

O intuito aqui é mostrar o resultado da aplicagao do Trading System que avalia
suas regras em temporariedade intradiaria, realizando operacoes sobre apenas um
ativo. No mercado real, idealmente deve-se diversificar o portfdlio de investimentos
com outros ativos, de forma a diminuir o risco geral da carteira.

Uma observagao importante, citada por Krollner [33], é que a diversificagao do
portfélio permite a reducao do risco do emissor da empresa ou do mercado em que o
indice se refere, mas a crise financeira de 2008 mostrou como podem ser devastadores
os efeitos do risco sistematico de mercado sobre os retornos totais de uma carteira de
investimentos. Tal risco pode ser minimizado com outros tipos de operacao, como

hedge* com opcoes, por exemplo.

3.5.1 Testes em Trading Systems

A forma mais conhecida de testes em Trading System é o backtesting, que consiste
em, dada uma estratégia, testa-la para um determinado periodo de dados historicos
da série a ser operada. Normalmente, é realizada uma otimizacao dos parametros
da estratégia considerando um periodo anterior ao desejado, de forma a melhor se
ajustar a série temporal alvo.

O problema desta estratégia é que o mercado esta em constante mudanca, ou
seja, seus padroes e correlagoes variam a cada instante. Surge a necessidade de
um método mais robusto para avaliar a real performance de uma estratégia criada.
Para tal, é frequentemente recomendado o walk-forward testing, que, de maneira
sucinta, divide o periodo analisado em sub-intervalos e realiza a otimizacao de dados
conhecidos para aplicagdo em valores desconhecidos (ou out-of-sample).

Logo, o esquema de janelamento utilizado no método proposto, é uma forma
especializada de se realizar o walk-forward testing. E importante notar que o sistema
de predicao e o Trading System funcionam de maneira independente. Uma vez que
as RNAs tenham concluido a tarefa de previsao, o Trading System é capaz de avaliar
sua qualidade, realizando (ou nao) operagoes no mercado. A simulacao segue regras
preestabelecidas e leva em conta as reais limitacoes do mercado de agoes, tais como
taxas de corretagem, imposto de renda e slippage.

A estrutura utilizada no Trading System implementada neste trabalho foi de-
senhada para atender especificamente as necessidades de obtencao dos valores de
predicao para aplicacao de suas regras e sugere a consideracao dos diversos fato-

res de custos e restricoes impostos pelo mercado real. Portanto, as informacoes

4Operacoes de hedge (ou de protecdo) tém por finalidade proteger o valor de um ativo contra
uma possivel redugao de seu valor numa data futura ou, ainda, assegurar o preco de uma divida a
ser paga no futuro [3].
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detalhadas sobre os processos e as regras estarao esclarecidas no capitulo 4, mais
especificamente na se¢ao 4.7 deste trabalho, de forma a serem inseridas no contexto

da metodologia de aplicacao.
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Capitulo 4

Metodologia

4.1 Meétodo criado

Com base nas teorias demonstradas e nos objetivos principais desta dissertacao,
foi desenvolvido um método para abordar o problema de predicao de algumas das
principais séries do indice Ibovespa, que neste trabalho sao as consideradas séries
alvo: pregos de fechamento (close), maximo (high), minimo (low) e a ordem em que
high e low ocorrem, aqui simplesmente denominada order.

Tenta-se realizar as predigoes por meio das "séries auxiliares”, ou seja, o con-
junto de séries que se acredita que tenham alguma relagao com as séries alvo. Sao
consideradas séries obtidas a partir do proprio indice Ibovespa, além de outras im-
portantes séries da BM&FBovespa, séries dos principais indices de bolsas mundiais
e outros indicadores financeiros.

O MATLAB foi o ambiente de desenvolvimento escolhido para implementar a
solugao proposta. Ele apresenta fungoes desenvolvidas especialmente para certas
tarefas de processamento de séries, operacoes sobre matrizes e geracao facilitada
de graficos, além de possuir uma inteface funcional. Isso otimiza o tempo de im-
plementacao e, em certos pontos dos médulos, ha um ganho de performance sobre
outras linguagens.

Para atacar o problema por uma abordagem que fosse eficiente e que se dife-
renciasse de outros trabalhos na area, foi definida como premissa que as principais
restricoes do mercado deveriam ser levadas em conta para a maior fidelidade do
trabalho.

A primeira preocupacgao surge quanto ao processamento das séries consideradas
aqui, de forma que nao fossem considerados valores desconhecidos até o momento
da andlise. A partir de tal preocupacao, aliada a um embasamento tedrico sobre
as vantagens de ambiente de simulacao walk-forward testing, decidiu-se fazer uso da

tradicional e 1til técnica de janelas deslizantes. A utilizacao destas garante a correta
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selecao de dados disponiveis até o momento para investigacao, definindo assim, uma
barreira clara entre dados in-sample e out-of-sample.

Sendo o janelamento o ”esqueleto”do sistema, foram definidos dois médulos atu-
antes sobre os dados de cada uma das janelas: pré-processamento e aplicacao de
RNAs. No entorno do processamento em cada janela, aplica-se, ao fim do processo
de predigao, um terceiro médulo, o Trading System, de forma a simular, no mercado
real, o poder de predicao sobre os dados, além de exibir a lucratividade do método.

Uma representagao grafica explicativa sobre todo o processo pode ser conferida

na figura [4.1} a seguir.

Divide as séries em - +| Pré-Processamento das
» ]
Blocos séries

Para cada -
Bloco

<] - -
L]
[--]
. . 5 Selegdo de varidveis
Aplicagdo do Trading Agrupa resultados - significativas
System dos Blocos ﬁ
i . /
- ~ ‘ 5
Extragdo de
indicadores de Treinamento e execugio
performance das Redes Neurais

Figura 4.1: Esquema dos processos do sistema desenvolvido

Conforme discutido no capitulo 2, é parte essencial, em sistemas de previsao de
séries temporais, a aplicacao de pré-processamento das séries, para melhor repre-
sentar os dados como entradas das RNAs. Sendo as saidas deste médulo as séries
residuais selecionadas, juntamente com seus atrasos significativos, tais séries sao
consideradas entradas do segundo moddulo, que, efetivamente, executa as RNAs e
retorna as saidas estimadas para cada série alvo.

Ao término do processamento de todas as janelas, temos todos os valores es-
timados das séries para o periodo completo de testes. Neste momento, entra em
agao o modulo de Trading System. Nele é realizado um backtesting de diferentes es-
tratégias, utilizando como base os pontos estimados pelas RNAs e alguns parametros

previamente definidos.
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4.2 Aplicacao de janelamento

Uma das questoes mais criticas na criacao de estratégias de negociacao é ser capaz
de saber se tal estratégia é, de fato, capaz de sobreviver as condigoes futuras do
mercado, analisando seu comportamento em cada diferente periodo.

No caso desta dissertacao, é aplicado um esquema de janelamento que utiliza
como base a teoria descrita na se¢ao 2.1.8. Cada bloco de investigacao ¢ subdividido
em em duas partes, nomeadas bloco de Treinamento e bloco de Aplicacao. O bloco
de Treinamento é a se¢ao que participa de forma integral no pré-processamento e
na aplicacao das RNAs, sendo, portanto, todos os dados conhecidos até momento
do experimento. O bloco de Aplicacao €, de forma direta, os dados out-of-sample
de cada janela investigada. Quando na aplicacao das RNAs, este bloco é dividido
da forma classica entre Treinamento/Validagao/Teste, com os mesmos objetivos
originais desta divisao.

Portanto, o janelamento permite que, a cada bloco, sejam definidas novas entra-
das e atrasos significativos, além de, é claro, treinar novas RNAs mais adaptadas
ao cenario atual do mercado, conferindo ao sistema uma importante caracteristica

dinamica. O esquema final é exibido na figura a seguir.

s Todos os dados see
I-L Delay Méximo (padrdo =7) :
1
1
- 1
]
Série #1 (DO) 1
" '| Série #1 (DO)
= Série #2 (D-1) 1
£ Série #2 (D-1)
2 .
ui Série #n (D-7) !
Série #n (D-7)
- i
]
: 4 I |
| |
[ | Série #n+1 (DO)

Série #n+1 (DO) |

Saida
P

Figura 4.2: Esquema de janelamento utilizado pelo sistema

A imagem acima mostra que, a cada deslizamento da janela, sao selecionados
os Blocos de Treinamento e Aplicacao e que ha uma ”sobra”de valores no inicio
da selecao. Este segmento inicial de todas as séries temporais é incluido no pré-
processamento com o objetivo de permitir a investigacao dos atrasos significativo
das séries, ou, em outras palavras, as proprias séries estudadas deslocadas para tras,

considerando a notagao: sériesem D —1, D —2, ..., D — N.
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O primeiro passo foi definir os parametros das janelas. Apds diversos testes
empiricos com as mais diferentes aplicacoes, definiu-se que serao considerados 132
dias para cada bloco de Treinamento e 10 dias para cada bloco de Aplicacao, com
o deslocamento da janela de 10 em 10 dias. Aplicado ao periodo total considerado,
de 03/01/2011 até 15/08/2012, obtivemos 29 blocos para treinamento.

Uma tultima observagao que se deve levar em conta é o descarte dos primeiros
valores dos conjuntos. Por conta do parametro de lag maximo no pré-processamento
- considerando lag = N - e da transformacao em séries de retorno, é necessario
desconsiderar os N + 1 dias iniciais como valores "treindveis”no primeiro bloco de
treinamento, pois estes valores serao utilizados para formacao e pré-processamentos

das entradas.

4.3 Obtencao dos dados

Neste trabalho consideraram-se 43 possibilidades de varidveis de entrada, conforme
descrito e exemplificado com detalhes no capitulo 3, secao 3.2.1. A principal razao
para a escolha de cada uma destas séries temporais é sua possivel e provavel relagao
com os movimentos do indice Ibovespa. Este conhecimento é derivado de diversas
referéncias cientificas e de experiéncias de investidores e traders do mercado.

Neste trabalho, foram incluidas varidveis de Andlise Técnica (AT) - descritas
e enumeradas no capitulo 3 -, além das séries ja mencionadas. Como ¢ afirmado
em Gomide [26], estes indicadores sdo bem conhecidos por apresentar bom nivel de
informacao para guiar day trades (quando ocorre abertura e fechamento de posigao
de um determinado ativo dentro do periodo de um dia).

Apds a fase de escolha, foram obtidos os arquivos com dados provenientes de
duas principais fontes: o software AE Broadcast e o website Yahoo! Finance. Como
discorre Dantas [21], existem basicamente duas formas de se ter acesso a grandes
massas de dados: ou comprando-as ou recorrendo a bases de dados gratuitas. No
nosso caso, foi obtido acesso (mesmo que temporério) ao software pago AE Broad-
cast, da Agéncia Estado, de onde foi retirada a maioria dos dados aqui presentes,
incluindo diversas séries didrias e todas as séries intradiarias.

As séries que nao se encontravam no AE Broadcast, mais especificamente, Chile
(IPSA-40), Canadd (S&P/TSX Composite Index), Rissia (RTSI Index) e India
(S&P BSE Sensex), foram obtidas no Yahoo! Finance.

Foram obtidos dados diarios de todas as séries compreendendo o intervalo de
03/01/2011 a 15/08/2012. Apés a obtengao dos arquivos, foi necessario um esforgo
para tratamento dos dados contidos nestes, distinto para as séries didrias e para as
intradiarias, conforme descrito a seguir.

Por sua vez, os dados do indice Ibovespa foram obtidos em periodicidade in-
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tradiaria por dois motivos: para que fosse possivel extrair a série order diaria e para
considerar os valores de negociacao no mercado, quando da aplicagao do Trading
System.

A conversao dos dados intradiarios é realizada por um script a parte, que pro-
cessa cada dia de negociacao, de forma que sejam produzidas duas saidas: valores
intradiarios e diarios. A saida intradiaria é um arquivo com os pontos de negociagao
normalizados, ou seja, para todos os dias (que nao sejam feriados) ha valores defi-
nidos para todos os 28 pontos. Os 28 pontos sao explicados considerando o periodo
de negociacao diario de 10:00 até 17:00, ou seja, 7 horas (420min), de 15 em 15min,
o que resulta em 420min / 15min = 28 valores.

Por sua vez, a saida diaria é um arquivo com as seguintes informagoes:
e Open: open intraday do primeiro timestamp;

e (Close: last intraday do ultimo timestamp do dia;

e High: maior high intraday para um dado dia;

e Low: menor low intraday para um dado dia;

e Volume: soma dos volumes dos pontos no intraday;

e Order: ordem que high e low acontecem no intraday
1 indica que o valor high aconteceu primeiro;

-1, caso o low tenha acontecido primeiro;

e VespFeriadosBrasil: dias em que € véspera de feriado no Brasil, 1 para verda-

deiro e -1 para falso;

e FeriadosEUA: Marcacao dos dias em que é feriado nos EUA, 1 para verdadeiro

e -1 para falso;

e VarDiaria e VarMaxima: varidveis calculadas de acordo com a explicacao no

capitulo 3.

Além dos procedimentos para regularizacao dos dados, demonstrados acima, é
necessario realizar um tratamento de feriados e dados faltantes, cuja especificagao
serd mostrada a seguir, na secao 4.3.1.

Ap6s os devidos tratamentos descritos, cada série pertencente a base de estudo
possui um total de 423 pontos (590 dias corridos). E um valor considerdvel, dado
que o janelamento restringe apenas os 140 valores da janela inicial de treinamento
(132 do primeiro Bloco de Treinamento + 8 que serao desconsiderados por conta
do pré-processamento), sendo todo o restante participante, em algum momento, de

janela de aplicacao.
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4.3.1 Tratamento de feriados/dados faltantes

Mesmo apresentando boa consisténcia, os dados provenientes das fontes escolhidas
podem apresentar pontos faltantes. Felizmente, para as séries brasileiras, todos os
dados faltantes das séries eram, de fato, feriados. Para os outros indices mundiais,
nao se pode afirmar isto, pois nao foi possivel buscar uma fonte confiavel (e gratis)
com todos os feriados dos paises estudados. De qualquer forma, o mesmo tratamento
realizado para as séries brasileiras foi considerado para as séries de outros paises,
utilizando a premissa de que todos os pontos faltantes nas séries fossem feriados.

O tratamento de feriados foi efetuado incluindo pontos ”sintéticos”na série nos
dias de semana onde nao houve negociacao na bolsa, garantindo a corretude do
pré-processamento de séries temporais e normalizando a representacao das séries,
ou seja, considerando as semanas completas com valores para seus cinco dias tteis
(de segunda-feira a sexta-feira).

Em termos do janelamento, para cada bloco de Treinamento, a adicao de um
ponto sintético na série que represente o dia D faltante é efetuada calculando-se
a média dos valores em D — 1 e D + 1, pois ambos os valores sao previamente
conhecidos no processo. A excecao é quando o dia faltante é o ultimo ponto do
bloco, quando o tratamento apenas replica as informacoes de D — 1.

Por outro lado, a inclusao de um determinado dia D no bloco de Aplicagao é
dada pela simples replicacao das informacgoes de D — 1, pois no dia D ainda nao
sao conhecidos os valores de D + 1, mantendo a premissa da simulacao sobre a nao
utilizagao de dados indisponiveis até o momento do estudo.

Este processo de complementagao das séries é fundamental para a corretude
dos pré-processamentos de séries temporais realizados. Acredita-se que este nao
implique em comportamentos estranhos para o processo de treinamento das RNAs,
pois as séries modificadas aqui serao tratadas pela fase de pré-processamento. Uma
de suas rotinas, a ser descrita nas proximas segoes, é a atenuacao de intrusos, onde
possiveis efeitos indesejados pela adi¢ao de pontos sintéticos também serao tratados

pelo processo.

4.3.2 Horarios de bolsas

Ainda na fase de coleta de dados, foi realizada uma pesquisa para obter os horérios
de abertura e fechamento das bolsas dos indices participantes do estudo. O objetivo
foi buscar indices de bolsas estrangeiras que tivessem seu fechamento em um horario
anterior a abertura da BM&FBovespa, tornando possivel assim utilizar os valores
de fechamento da série em D0 nas previsoes da nossa bolsa também em DO0.

Em outras palavras, considerando que a BM&FBovespa tenha horario de funci-

onamento de 10:00 as 17:00, o valor da série Hong Kong (Hang Seng Index) em DO,
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Horario local Fuso Horario no Brasil
Pais Abertura Fechamento |Horario® |Abertura Fechamento
Argentina 09:30 18:00 +0 09:30 18:00
Canada 09:30 16:00 -1 10:30 17:00
Chile 09:30 16:30 -1 10:30 17:30
Mexico 08:30 15:00 -2 10:30 17:00
EUA 10:30 17:15 -1 11:30 18:15
China 09:30 15:00 +11 22:30 04:00
Hong Kong 09:30 16:00 +11 22:30 05:00
india 09:00 16:05 +8 01:00 08:05
Japdo 09:00 15:00 +12 21:00 03:00
Coreia do Sul 09:00 15:00 +12 21:00 03:00
Russia 10:30 17:45 +7 03:30 10:45
Franca 09:00 17:30 +5 04:00 12:30
Alemanha 09:30 20:00 +5 04:30 15:00
Italia 09:05 17:25 +5 04:05 12:25
Inglaterra 08:00 16:30 +3 05:00 13:30

* Fuso Horario em relacdo ao Brasil. A diferenca para o Brasil é dada pelo negativo do fuso.

Tabela 4.1: Tabela de horarios de funcionamento das bolsas mundiais

por exemplo, pode ser utilizada para a predicao do close do Ibovespa também em
D0. Essa premissa nao é verdadeira, por exemplo, para o valor do indice Merval,
da Argentina, em DO.

A tabela com os horarios de todas as bolsas estudadas é encontrada a seguir, na
tabela [k

Logo, os indicadores possiveis a utilizar em D0 selecionados foram:

e Open (Ibovespa)

China (SSE Composite Index)

Hong Kong (Hang Seng Index)

Japao (Nikkei 225 Index)

Coreia do Sul (KOSPI Composite Index)

e Rissia (RTSI Index)

Nao nos subordinamos ao fato de que as diferencas de horédrio entre uma bolsa
e outra é variavel, pela possibilidade do pais adotar em certos meses do ano o
horario de verao, inclusive o Brasil. Ao invés disso, selecionamos apenas as séries
que apresentam uma boa diferenga (mais que 3 horas) entre seu fechamento e a

abertura da BM&FBovespa, dado o objetivo descrito.
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4.4 Mobdulo de Pré-Processamento das séries

Conforme visto no capitulo 2, as séries temporais financeiras apresentam algumas
caracteristicas inerentes: componentes aleatdrios (ruidos), nao-estacionariedade e
formagao deterministicamente cadtica [4]. De forma a atenuar o fator de nao-
estacionariedade das séries e aperfeicoar o processo de treinamento e aplicacao das
RNAs, as séries auxiliares foram submetidas a uma sequéncia de pré-processamentos.

Tais processos incluem:

e Transformacao da série em série de retornos;
e Normalizacao dos dados;
e Tratamentos de séries temporais;

e Atenuacao de intrusos.

O objetivo dos tratamentos é obter, se possivel, uma série temporal residual que
seja estaciondria no tempo. A vantagem da utilizacao deste processo é a redugao
da influéncia de ruidos e de caracteristicas de séries temporais como tendéncia e
sazonalidade no processo de predicao por RNAs, o que geralmente melhora o nivel
das predigoes.

Preservando a premissa inicial de confiabilidade do trabalho, o pré-processamento
realizado sobre cada bloco de Treinamento é completo e os parametros obtidos nesta
fase sao armazenados para posterior utilizacao no pré-processamento dos respecti-
vos blocos de Aplicacao. De forma mais pratica, a normalizacao de um bloco de
Aplicacao nao deve considerar sua propria média e desvio-padrao, mas sim o resul-

tante da aplicacao do mesmo processo no bloco de Treinamento.

4.4.1 Transformacao em série de retornos

Assim como o processo descrito pela se¢ao 2.3.1, as séries originais foram transfor-
madas em série de retorno, aplicando-se a primeira diferenca logaritmica na série,
dada pela equacao [4.I] onde r; é o valor da série de retorno no tempo t e x; é o
valor da série original no tempo t. Com esta transformacao, a série praticamente

perde seus fatores de tendéncia, ou seja, tornando a série mais estacionaria.

) (4.1)

Algumas séries apresentaram comportamento indesejado apds a aplicagao da

re = log(
Ti—1

transformacao em série de retorno e, apds investigacao, verificou-se que nao havia

sentido em aplicar tal processo sobre as mesmas. As séries que entraram nesta
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categoria sao as séries bipolares (apenas com valores -1 e +1) e as que ja foram

obtidas como séries de retornos, confome listado a seguir:

e Order (série bipolar)

VespFeriadosBrasil

FeriadosEUA

VarDiaria

e VarMaxima

4.4.2 Normalizacao

Apos a transformacao em série de retornos, a série foi submetida a uma normalizacgao,
que escala os valores dos conjuntos de dados. Esse processo é fundamental para o
bom condicionamento de processos numéricos de otimizacao, neste caso, para a
RNA. A equacao [£.2] a seguir mostra o escalamento aplicado:

1

rp = —(Xi — pix,) poy, =00, =1 (4.2)
UXt

4.4.3 Tratamentos de séries temporais

Apesar das séries geralmente ja apresentarem um nivel de estacionariedade reduzido,
com a transformacao em séries de retornos, foi realizado um tratamento de séries
temporais que, basicamente, contemplou dois processos: a extracao de tendéncias e

a analise no dominio da frequéncia.

Extracao de tendéncia

De acordo com Morettin [43], as séries de retornos financeiros ”raramente apre-
sentam tendéncias ou sazonalidades, com excecao eventualmente de retornos in-
tradiarios”. De forma a confirmar ou refutar a hipdtese, foi realizado um tratamento
simples para extragao de tendéncia linear das séries, por ser a mais utilizada [12].

O processo é efetuado conforme descrito na secao 2.3.3, onde foram obtidos os
parametros a e b da reta de regressao e depois se extraiu a série de tendéncia da
série original.

De fato, foram encontrados fatores muito préximos de zero para o coeficiente
angular a - na casa de 1072 -, o que significa que a aplicacao da extracao de tendéncia
pouco ajudara no processo de treinamento. Isso é devido a transformacao em séries

de retorno, descrita na secao 4.4.1 [43].

71



Extracao de sazonalidades e ciclos senoidais

A analise utilizada neste trabalho buscou identificar e remover sazonalidades e, mais
especificamente, ciclos senoidais. Por isso, levaram-se em consideracao duas ferra-
mentas classicas para tal objetivo: a autocorrelacao e a analise de Fourier, conforme
explicado, em detalhes, na secao 2.3.4 deste trabalho.

Devido a transformagao em série de retorno realizada, nao foram encontradas
frequéncias significativas a remover das séries. Um exemplo de grafico contendo

o espectrograma e a fungao de autocorrelacao (calculada até 50 lags) é exibido a
seguir, na figura [£.3

Single-Sided Amplitude Spectrum of close(t) Autocorrelation Function (ACF)
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Figura 4.3: Exemplo de espectrograma e autocorrelacao para a série Ibovespa close

Os resultados de todos os espectrogramas e funcoes de autocorrelacao foram
suprimidos do corpo da dissertacao dada sua extensao e pelo fato de nao terem sido

encontrados ciclos senoidais em nenhuma das séries.

4.4.4 Atenuacao de intrusos

Foi realizado um estudo para reduzir o efeito de valores intrusos (ou valores extre-
mos), dada a motivagao explicada na segao 2.3.5. Tais valores sdo caracterizados
por se apresentarem acima ou abaixo de um limiar calculado a cada ponto da série,
considerando valores atrasados.

Exemplificando com a série close completa e considerando o valor de corte como
dois desvios-padroes (20), o total de pontos onde houve a atenuagao foi de 51,
aproximadamente 12% da série, o que se apresenta como um valor elevado quando
comparado ao resultado obtido por Constant [10]. A figura , a seguir, mostra
um exemplo de série atenuada, no caso, a série do Ibovespa close, destacando os

pontos onde ocorreu o clamping.
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Data with outliers

| |
100 150 200 250

Data without outliers

100 150 200 250

Figura 4.4: Exemplo de atenuacao de outliers

E importante observar que o processo acima nao se aplica as primeiras 10 ob-
servacoes da série, situacao em que apenas se repete os 10 primeiros valores. Isso

ocorre porque o processo nao considera valores futuros a data em analise.

4.4.5 Estatisticas sobre os dados

Como forma de ilustrar melhor as séries que este trabalho aborda, algumas
estatisticas sobre as mesmas foram obtidas ao fim de alguns passos do pré-
processamento, sendo eles: antes e depois da transformagao em série de retorno
e apds a normalizagao. As estatisticas extraidas estao contidas na listagem a seguir

e serao exemplificadas no capitulo seguinte, de resultados.
e Média

Mediana

Variancia

Desvio Padrao

Valores Maximo e Minimo
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e Obliquidade (skewness)

e Curtose

4.5 Critério de selecao de entradas significativas

Apoés a realizacao de todos os processos contidos no pré-processamento, obtemos as
séries residuais. Estas séries ja estao devidamente preparadas para serem utilizadas
pelas RNAs que irao aproximar cada saida alvo desejada. Apesar disso, nao é
interessante definir todas as séries como entradas da RNA, pois desta forma, o
processo apresentaria um imenso custo computacional.

Ao invés disso, foi definido um critério para escolha de algumas destas séries
de entrada. Além da escolha dentre as varias séries disponiveis, foi estabelecido
também um critério para selecao das séries analisadas atrasadas no tempo, com o
parametro de maximo lag de atraso igual a 7, fixo para todas as séries, definido
empiricamente pelos diversos experimentos realizados.

O critério aqui adotado utiliza, portanto, a informacao de correlagao cruzada
entre a série alvo e a série analisada (que serd atrasada) para avaliar a inclus@o ou
nao da combinacao de série/atraso no modelo de previsdao. A correlagdo cruzada
entre duas séries temporais z(t) e y(t) é dada pela correlagao entre a série y tomada
no instante atual, y(t), e a série x tomada com um atraso de k unidades de tempo,
z(t — k), analogamente & autocorrelagao.

Inicialmente o critério de corte de correlacao significativa foi baseado na confianca
de 95%, ajustando-se o ponto de corte em JLN’ mas o comportamento obtido nao
foi satisfatério, dado que para as séries high e low este esquema escolhia muitas
variaveis como entrada da rede - mais de 40 em certos experimentos - e para close
e order, menos variaveis que o desejado - por vezes, menos de 10 variaveis.

Por isso, preferiu-se utilizar um critério um pouco mais dinamico, onde para
high e low estreitaram-se as bandas de limite de correlagao, ficando definidas em
\/?)_ﬁ e, para close e order, ampliaram-se as bandas, adotando os limites de \1/—% e %,
respectivamente. Estes novos limites equilibraram o niimero de variaveis escolhidas,
que varia entre 12 e 34.

A vantagem de utilizar o esquema de janelamento, no caso desta busca por
influéncia de séries auxiliares, é que héd redugao no viés da correlagao variante no
tempo. Quando a correlacao cruzada é calculada considerando o periodo completo,
pode ser descartada alguma relacao influente para os testes out-of-sample, o que
prejudica o resultado final do método.

Além disso, mantém-se a premissa de apenas inserir informag¢ao no modelo so-

bre valores ainda inexistentes no ponto de tempo investigado, pois as correlagoes
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cruzadas atuam apenas para valores até o ultimo ponto do bloco de Treinamento.

4.6 Mobdulo de Redes Neurais Artificiais

A abordagem mais utilizada na literatura de aplicacao de RNAs para aproximagao
de funcoes, conforme foi revisado no capitulo 2, é a de redes feedforward multi-
camadas (do inglés Multi-Layer Perceptron, MLP), com algoritmo de treinamento
Backpropagation. Dada sua simplicidade, versatilidade e capacidade de aprendizado,
foi também esta a escolha para o desenvolvimento deste trabalho.

Um novo médulo foi desenvolvido contendo a implementacao das RNAs, algorit-
mos de treinamento e toda a parte de extracao de resultados, indicadores e graficos
dos processos de aprendizagem. Isso permite que, além de toda a flexibilidade de
variacao de parametros, se realize as mais distintas formas de analise que se queira.

O vetor de entradas muda de acordo com o resultado de cada bloco de Treina-
mento e cada saida, possuindo dimensao variavel entre 12 e 34 entradas, conforme
dito anteriormente. Esse é o principal motivo para que sejam realizados diversos tes-
tes para cada saida, com variacao de parametros. Os parametros a serem variados -
os que possuem influéncia direta no processo e precisam ser dependentes do tamanho
da entrada da RNA - sdo trés: taxa de aprendizado (<), nimero de neurdnios na
camada intermediaria e valor maximo (em moédulo) para a inicializac¢@o aleatéria dos
pesos sinapticos. Maiores detalhes sobre a variacao de parametros serao expostos
na secao 4.6.1, a seguir.

As camadas de saida de todas as RNA apresentam apenas um neurénio, conforme
a saida desejada, pois, conforme ensaios praticos realizados em pesquisas anterio-
res, os resultados provenientes de RNAs com uma saida especifica sao melhores,
comparados aos de RNAs que possuem duas ou mais saidas como alvo de predicgao.

Portanto, em cada bloco de Treinamento ha a execucao de quatro conjuntos de
RNAs, uma para cada série alvo desejada (close, high, low e order). Um importante
detalhe a ser mencionado é que, dada a caracteristica bipolar da série order, a RNA
que efetua o seu treinamento difere das demais por ser um modelo de classificagao,
ao invés de regressao.

A funcao de transferéncia definida para os neurdnios da camada intermedidria foi
a tangente hiperbdlica (tgh), sendo esta também definida para a camada de saida,
no caso de RNA de classificacao, e, no caso de RNA de regressao, sendo adotada
a funcao linear xr = y. A adogao da funcao tgh é dada pelo fato de a RNA que a
utiliza ter capacidade de realizar qualquer mapeamento nao-linear, de acordo com
o explanado no capitulo 2. Foram também realizados testes com a inclusao de um
neuronio linear na camada intermediaria, além dos outros neuronios nao-lineares

e foi notada uma leve melhora nos niveis de erros das RNAs, de forma que esta
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abordagem foi adotada como definitiva.

Para a divisao dos dados em conjuntos de treinamento, validagao e teste, decidiu-
se por utilizar a divisao 70%, 15% e 15%. Os 15% referentes ao conjunto de teste
sao sempre localizados no final da série temporal. Ja os 70% e 15%, respectivamente
para os conjuntos de treinamento e validagao, sao obtidos aleatoriamente sobre o
restante da série.

Por fim, os critérios de parada do treinamento escolhidos foram: nimero méaximo
de épocas e variagao minima dos pesos. O nimero maximo de épocas estipulado foi
de 800 e a variacao minima dos pesos, 0,0001, ambos os valores obtidos a partir da

revisao de outros trabalhos e confirmados pelos testes praticos.

4.6.1 Variagao de parametros

Dada a imprevisibilidade sobre a quantidade de variaveis selecionadas pelo critério
adotado, variaveis estas que irao compor as entradas das RNAs, viu-se necessaria a
implementacao de um esquema para variacao de alguns parametros das RNAs, de
forma a buscar sempre uma RNA que convirja para bons resultados de predicao.
Para tal, alguns parametros das RNAs devem ser diferentes a cada bloco, sao

eles:

e Taxa de aprendizado («);
e Numero de neurdnios na camada intermediaria;

e Valor méximo para inicializacao dos pesos sindpticos (em médulo).

O esquema preve, portanto, uma combinacao entre os possiveis valores destes
parametros. Essa escolha incorre em aumento substancial de tempo de processa-
mento, dado que a inclusao de um novo valor possivel para um parametro acarreta
automaticamente que mais RNAs deverao ser treinadas, sendo este aumento expo-
nencial.

Logo, de forma a otimizar o tempo de computacao necessitado para a execucao
dos experimentos, foi determinado que cada parametro deveria possuir apenas 3
possiveis valores, incorrendo no treinamento de 27 RNAs diferentes. Cada uma
das 27 RNAs usa diferentes valores aleatorios para os conjuntos de treinamento e
validagao, colhendo os valores de teste do fim do conjunto.

Assim como no critério para selecao de entradas, viu-se necessario utilizar um
tratamento especial para as séries close e order em relacao aos possiveis valores de
parametros. A tabela [4.2] a seguir, mostra com detalhes os valores utilizados em
cada caso, sendo NE o nimero de entradas significativas:

A restricao necessaria no caso do nimero de neuronios na camada intermediaria é

nao permitir que o nimero de neuronios seja menor do que dois. Com o resultado das
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Parémetro

Valores - close

Valores - order

Valores - high e low

Taxa de aprendizado ()

0.05; 0.07; 0.09

0.02; 0.03; 0.04

0.04; 0.06; 0.08

Valor maximo para inicializacdo | 0.3;0.4; 0.5 0.1;0.2; 0.3 0.2;0.3; 0.4

dos pesos sinapticos

Mumero de neurdnios na NE/2-2; NE/2-2; NE/2-2;

camada intermediaria NE/2; NE/2; NE/2;
NE/2+2 NE/2+2 NE/2+2

Tabela 4.2: Tabela com os possiveis valores para cada parametro mutavel no es-
quema de variacao

27 RNAs, cria-se um comité e um critério para a escolha da ”melhor RNA” deve ser
definido. Aqui, o critério é dado por uma funcao sobre os erros obtidos no processo
de treinamento, multiplicados por constantes de peso, resultando basicamente numa
média ponderada. Os pesos de cada erro foram obtidos empiricamente, por meio
dos diversos experimentos realizados tentando-se buscar qual erro deveria ter maior

representatividade na funcao. A equagao descreve o resultado final desta funcao.

f=1(—el+e2+e3)| (4.3)

onde el é a média dos erros MSE em todos os conjuntos, €2 é a correlagao entre

real e estimado e e3 é a acuracia também entre real e estimado.

4.6.2 Avaliacao do desempenho da RNA

O desempenho das RNAs treinadas foi avaliado por meio de indicadores classicos de

avaliacao de RNAs, mais especificamente:

e Erro médio quadratico (MSE);

Raiz do erro médio quadratico (RMSE);

Erro médio absoluto percentual (MAPE);

Correlagao entre série real e prevista (correlation);

Acurécia entre série real e prevista (accuracy).

Com a critica durante o treinamento, é possivel acompanhar a evolugao dos
erros de treinamento/validagao/teste a cada época, para assim, determinar qual foi
a época Otima. A abordagem ”save the best”foi a escolhida para salvar os valores
6timos de pesos e erros e sao estes valores os escolhidos no final do processo como

representantes da melhor época da RNA.
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Para um melhor detalhamento sobre a analise de seus resultados, foram obtidos
e analisados os erros especificos para RNAs de classificacao descritos na secao 2.1.7,

a lembrar:

e Sensibilidade (S)

Especificidade (E)

Valor Preditivo Positivo (VPP)

Valor Preditivo Negativo (VPN)

Falsos Alarmes (FA)

Falsas Perdas (FL)

Erro de Classificagao (€qss)

4.6.3 Analise da qualidade das predicoes por faixas de re-

torno

Um detalhe interessante a se investigar nas predicoes realizadas ¢ a capacidade de
predicao por faixas de variagao dos retornos. Conforme observado em alguns traba-
lhos na literatura [10], investigou-se o fato de que, em faixas menores, o processo é
mais instavel do que quando lida com dados em faixas maiores. Em outras palavras,
o modelo de predi¢ao é mais preciso quando os valores a serem previstos estao numa
faixa maior, ou ainda, que os grandes retornos sao mais facilmente acertados pelas
RNAs.

Portanto, foram extraidos do processo de treinamento de RNAs os valores que
melhor descrevem estas faixas. Os valores originados por este processo sao, basica-
mente, o valor da acurécia (taxa de acerto de sinal) para cada intervalo de predigao,
sendo os intervalos positivos fixos e com valores FP = 0 até 0.1, 0 até 0.2, ..., 0 -
até LimiteMaximo, similar para os intervalos negativos, FN = -0.1 até 0, -0.2 até
0, ..., -LimiteMaximo até 0. O valor da variavel LimiteMaximo é dado pelo limite
maximo, em absoluto, de valores estimados ou reais.

Um gréfico foi gerado para auxiliar na analise destas faixas, conforme mostra a

figura
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Test Set: por faixas
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Figura 4.5: Exemplo de faixas de acuracia

Por exemplo, na imagem acima, o vetor de faixas positivas teve os valores VP
= [0.0, 0.5, 0.68, 0.68, 0.81, 0.81, 0.81, 0.81, 0.83, ..., 0.88]. Tais valores obtidos
anteriormente significam que no intervalo entre 0 e 0.1, a acurécia foi de 0%, entre
0 e 0.2, 50%, e assim adiante, até que chega-se na acurdcia do intervalo completo, 0
até LimiteMaximo, de 88%.

4.6.4 Estudo Comparativo

De forma a comparar o resultado das RNAs e comprovar uma possivel superioridade
de métodos nao-lineares sobre os lineares, foi realizado um estudo comparativo com
um modelo linear.

Para simular tal método linear, foi implementada uma versao especifica de Rede
Neural, sem camadas intermedidrias e com um tunico neuronio linear na saida. De
acordo com [51], este modelo é equivalente a uma regressao linear, ferramenta que

¢ utilizada com certa frequéncia como preditor no mercado financeiro.
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4.7 Mobdulo de Trading System

Conforme mencionado anteriormente, a simples avaliacao da performance de um
modelo de predicao por suas saidas das RNAs é insuficiente, sendo necessario agregar
valor utilizando os valores estimados como entrada de um Trading System, que,
segundo Martinez [34], ird realizar a tradugao dos valores estimados em decisoes de
negociacao de ativos.

Para tal, os resultados obtidos por todas as RNAs sao agrupados em uma estru-
tura a ser analisada pelo médulo de Trading System. Neste médulo, é simulada uma
aplicacao hipotética de uma carteira de investimentos em um determinado ativo
operavel no mercado. No caso desta dissertacao, o ativo escolhido foi o Futuro de
Ibovespa, dados o operacional de facil compreensao e sua liquidez, conforme outros
trabalhos referenciados por Krollner [33]. O objetivo deste mddulo, além de realizar
uma analise mais profunda sobre a qualidade das predigoes, é dizer se, de fato, o
uso dos resultados das RNAs poderiam gerar lucros reais no mercado financeiro. Do
ponto de vista pratico, para um analista financeiro, estes indicadores representam a
real performance do modelo.

Os experimentos com os Trading Systems aqui descritos levam em conta
operagoes considerando o preco de open do dia (ou do tick, caso seja uma operacao
intraday). Essa opgao, aliada ao uso de slippage, permite aproximar melhor o cenério
real do mercado e, principalmente, permite utilizar alguns valores de variaveis em
DO, conforme descrito anteriormente.

O Trading System considerado aqui pode efetuar operacoes de day trading ou
swing trading. Também conhecido como intraday trading, o day trading ocorre
quando as posigoes sao abertas e fechadas no mesmo dia de negociacao. Por sua
vez, o swing trading ocorre quando o encerramento da posi¢ao se dd em um horizonte
de curto a médio prazo, por exemplo, de dois a trinta dias apds a abertura. Como
serd visto na se¢ao 4.7.1, hé diferentes aliquotas de Imposto de Renda (IR) incidentes
em cada caso.

Além disso, é considerado aqui a livre possibilidade de compra ou venda a qual-
quer momento. Mais especificamente, o trading system pode efetuar operacgoes de
compra/venda ou venda a descoberto/recompra de ativos. Resumidamente, o pro-
cesso analisa suas estratégias de 15 em 15min, reunindo as saidas estimadas e o
preco atual do ativo, para poder decidir se efetua alguma operacao (compra/venda)

ou se mantém a posicao atual.

4.7.1 Regras do Trading System

De acordo com Chande [I3], um sistema de negociagao é composto por trés pilares

fundamentais:
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e Conjunto de regras para entrar e sair de posicao de ativos;
e Mecanismo para controle de risco;
e Sistema de gestao de carteira.

Baseado em [34], deve-se ainda considerar as restrigdes impostas pelo mercado
real, como: taxas de corretagem, taxa de slippage (diferenca estimada entre o prego
esperado e o efetivamente pago por um ativo em um trade), o volume a ser negociado
e o tamanho padrao do lote, fatores estes que serao considerados como o quarto pilar

fundamental.

Conjunto de regras para entrar e sair de posigao de ativos

Esta é a principal parte do modulo, pois é quem dita as regras para negociagao
e ativa a tomada de decisao a ser efetuada pelo agente de mercado (neste caso,
um agente simulado). As regras implementadas neste sistema estarao descrita em
detalhes na préxima segao (4.7.2).

E importante mencionar que mais do que uma operacao (compra ou venda) é
permitida no mesmo dia e que a ordem em que elas ocorrem ¢ irrelevante, pois o
método considera tanto a possibilidade de compra como a de venda a descoberto na
simulagao.

Da mesma forma, é possivel que um trade mantenha-se aberto por dias ou sema-
nas. Se houver algum trade aberto no fim do processo, ele sera encerrado efetuando-
se a operagao inversa, de forma a calcular os indicadores de desempenho do Trading

System de forma correta.

Mecanismo para controle de risco

Com o propodsito de controlar o risco de acentuada perda em uma tnica operacao,
foi implementado o conhecido mecanismo de stop-loss. Tal estratégia define uma va-
ria¢do minima para o ativo (baseado no seu prego de compra), que, se ultrapassada,
ativard uma operacao para fechamento imediato do trade.

Apoés alguns experimentos variando o percentual de stop-loss, percebeu-se que o
valor 6timo é de -7%, ou seja, caso o retorno atual de uma operacao atinja -7% ou
menos, ela serd encerrada. Uma importante observagao citada em Martinez [34] é
que um stop-loss baixo pode evitar trades rentaveis, enquanto um alto pode causar

maiores perdas.

Sistema de gestao de carteira

A gestao da carteira refere-se a forma como o dinheiro em caixa pode ser empregado

em cada operacao disparada pelo Trading System. Uma boa abordagem neste caso
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[34] [26], ¢ utilizar a politica de aplicacdo de todo o dinheiro disponivel em cada
operacao.

Assim, quando o Trading System indica uma determinada posi¢ao a tomar, todo
o dinheiro disponivel é investido na operacao. No caso de uma compra, todo o valor
em caixa (descontados os valores das restri¢oes, conforme explanado nas préximas
sub-segoes) é utilizado para a operagao. No caso de venda, todo o valor disponivel
em caixa € utilizado como "margem”para efetuar a venda a descoberto, logo, a
carteira fica com um valor proximo do dobro do inicial em caixa, com a posi¢ao
vendida dos ativos. Por fim, ao encerrar uma posi¢ao, todos os ativos sao vendidos
ou recomprados, de forma a liquidar a posicao em ativos.

Apesar de todo o capital investido poder ser exposto neste tipo de gestao de
carteira, o mecanismo de controle de risco escolhido (stop-loss) auxilia na garantia

de seguranca nas operagoes, reduzindo o risco geral da carteira.

Restricoes de mercado

Para realizar uma simulagao mais préxima possivel do comportamento real do mer-
cado, foram reproduzidas aqui as principais restri¢oes e custos do mercado de agoes.

Para cada operagao, foi considerado um custo de R$ 15,00 (equivalente a US$
6,40) fixo por operagao, como taxa de corretagem. Este valor foi escolhido ao analisar
o custo de corretagem fixa cobrado por diversas corretoras nacionais. E interessante
notar que cada trade é composto por duas operacoes, uma de entrada e outra de
saida, de forma que sao contabilizadas duas corretagens por trade.

O impacto da corretagem pode ser reduzido ao considerar carteiras com valores
iniciais cada vez maiores. Apesar disso, alguns trabalhos presentes na literatura cal-
culam o valor final de corretagem simplesmente multiplicando o nimero de operagoes
realizadas pelo custo fixo por operacao, deduzindo o valor encontrado do total final
da carteira. Esta abordagem pode incorrer em cendrios irreais, mais especificamente
quando nao se considera a corretagem no momento da operagao, pois pode-se sugerir
investimentos com dinheiro que nao existe.

Ao construir um Trading System, torna-se necessario considerar um fator de
slippage para cada operacao, definido pela diferenca estimada entre o preco esperado
e o efetivamente pago por um ativo em um trade. Essa variacao ocorre no momento
em que a ordem ¢é enviada para a corretora, onde ja podem existir diversas ordens
de outros investidores para o mesmo ativo, e até com o mesmo prego [26]. Nestes
casos, hd uma priorizagao ordenada pelas ordens mais antigas e, com isso, o preco
do ativo pode flutuar. O slippage é mais grave para ativos menos liquidos, pois a
disparidade entre os valores de oferta e procura é maior.

Uma vez que o ativo estudado (Futuro de Ibovespa) possui significativa liquidez

- média de 614.392 negdcios didrios -, pode-se considerar um valor baixo para o
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slippage. De acordo com os testes realizados, o valor 6timo e mais coerente para
este parametro foi de 0,01%, o que significa que os trades de compra sao executados
com preco adicionado de 0,01% e os de venda, com preco decrescido de 0,01%.

Ainda fazendo proveito do bom nivel de liquidez do ativo estudado, o volume
negociado foi de 200 ativos por trade, em média, e sempre inferior a média de
negociagao didria, de 614.392 negdbcios, o que torna o método coerente. Pelo mesmo
motivo, nao se torna necessario se preocupar com questoes de disponibilidade para
operar o ativo.

Uma vez que o mercado fracionario apresenta precos diferentes dos disponiveis
nos dados obtidos, o Trading System executa somente operagoes no lote padrao
brasileiro, ou seja, em quantidades multiplas de 100 acoes.

Finalmente, é considerado o Imposto de Renda (IR) de cada trade, de acordo
com as regras que incidem em operagoes de renda variavel no Brasil. A cada trade, é
definido se houve lucro ou prejuizo - levando em conta a entrada e saida do trade - e
este valor é somado ou diminuido de um total de incidéncia de imposto. Estes valores
sao acumulados diferentemente para day trades e swing trades, pois a aliquota de
IR ¢é diferente para cada caso (20% e 15%, respectivamente). No tdltimo dia 1til do
meés, ¢é calculado o imposto devido sobre estes valores acumulados, descontando o
valor devido do caixa da carteira atual.

Caso nao esteja disponivel dinheiro em caixa para o pagamento de IR (por
exemplo, por estar em posigdo comprada), é retirado dinheiro de uma conta
"empréstimo”, que sera reembolsada assim que a posicao for encerrada e o dinheiro

para pagamento estiver disponivel.

4.7.2 Estratégias implementadas

Sendo a principal funcionalidade do médulo de Trading System, a aplicacao da es-
tratégia leva sempre em consideragao o valor atual do ativo e as predicoes necessarias,
de acordo com cada tipo de estratégia. Caso nenhuma das regras seja ativada, o
agente simulado nao efetua operacao alguma.

Treés estratégias foram consideradas para comparacao neste trabalho. Sao elas:

Levando em consideragao a predigao do close, acrescido dos limiares a e

B

Esta ¢ a regra mais bésica, considerando o estudo comparativo entre as estratégias

implementadas aqui. Suas regras sao definidas por:

e Caso a carteira nao esteja em posicao long (comprada) e o retorno estimado

seja maior que o retorno atual (multiplicado pelo fator «), efetua compra;
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e Caso a carteira nao esteja em posigao short (vendida) e o retorno estimado

seja menor que o retorno atual (multiplicado pelo fator (), efetua venda.

Levando em consideracao a predicao do close, high e low, acrescido dos

limiares o e 3

Esta é a primeira estratégia que utiliza as predicoes de high e low para direcionar

as operagoes. Suas regras sao definidas por:

e Caso a carteira nao esteja em posicao long e o preco atual seja menor que o

low estimado para o dia, efetua compra;

e Caso a carteira nao esteja em posicao short e o preco atual seja maior que o

high estimado para o dia, efetua venda;

e (Caso a carteira esteja em posicao long e o preco atual seja maior que o close

estimado para o dia (multiplicado pelo fator «), zera a posicao;

e (Caso a carteira esteja em posicao short e o preco atual seja menor que o close

estimado para o dia (multiplicado pelo fator /3), zera a posigao.

Levando em consideracao a predicao do close, high, low e order, acrescido

dos limiares o e 3

Esta regra leva em consideracao as mesmas varidveis da regra anterior, com a in-
clusao do order, de forma a validar a entrada ou nao no trade. Caso o order previsto
seja igual a 1, mas o low tiver vindo antes do high, nao é executada nenhuma

operacao, sendo a reciproca também verdadeira. Suas regras sao definidas por:

e Caso o order previsto seja igual a 1, mas o low tiver vindo antes do high, nao

é executada nenhuma operacao;

e Caso o order previsto seja igual a -1, mas o high tiver vindo antes do low, nao

¢é executada nenhuma operacao;

e Caso a carteira nao esteja em posicao long e o preco atual seja menor que o

low estimado para o dia, efetua compra;

e Caso a carteira nao esteja em posigao short e o preco atual for maior que o

high estimado para o dia, efetua venda;

e Caso a carteira esteja em posicao long e o preco atual for maior que o close

estimado para o dia (multiplicado pelo fator «), zera a posicao;
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e Caso a carteira esteja em posicao short e o prego atual for menor que o close

estimado para o dia (multiplicado pelo fator (), zera a posigao.

Seguindo a ideia de Martinez [34], a finalidade de « e 3 é assegurar que o trade
é realizado proximo do spread minimo ou maximo real, mesmo quando as previsoes
nao sao totalmente corretas. Os valores para estas variaveis foram determinadas pela
execucao dos experimentos, e foram definidos os fatores de a = 1.03 e 5 = 0.97.

A ideia da criacao destas trés estratégias é realizar um estudo comparativo com
a performance obtida por cada uma, de forma a avaliar o nivel de aproveitamento
e acuracia de cada variavel de predicao obtida. Comparando com todas, é incluida
uma breve avaliacao do retorno da estratégia com o simples Buy&Hold, ou seja,

compra no inicio do periodo e venda no 1ltimo dia.

4.7.3 Processamento de Carteira e Indicadores

A cada dia de processamento, é realizada uma operacao especial para o processa-
mento da carteira de investimento considerada aqui, assim como ¢é realizada com os
fundos de investimento no mercado.

Nela é calculado o patrimonio liquido (PL) da carteira, dado pela soma dos valo-
res em caixa com o valor precificado dos ativos em posicao. A marcacao dos precos
destes ativos é simples: o preco é dado pelo preco de fechamento do ativo no dia da
andlise. Com isto, é possivel gerar um interessante grafico de acompanhamento da
evolucao do PL, comparando com a evolucao dos pregos do ativo estudado.

Além do calculo do PL, é verificada a necessidade de pagamento de IR, pa-
gamento de empréstimo e, principalmente, sao calculados todos os indicadores de
performance do Trading System, aqui consideradas as métricas para avaliagao do

mesmo. Sao eles:

e Valor final da carteira;

e Retorno bruto / taxas / Retorno liquido (com percentuais);

e Retorno didrio / mensal / anualizado (com percentuais);

e Maximo Drawdown;

e Indice de Sharpe;

e Numero de trades / Numero de trades por dia;

e Numero de trades vencedores / perdedores (com percentuais);

e Nimero maximo de trades vencedores consecutivos / perdedores consecutivos;
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e Nimero de trades em posigao long / com lucro / com prejuizo (com percen-

tuais);

e Numero de trades em posigao short / com lucro / com prejuizo (com percen-

tuais).

Os resultados obtidos pelos experimentos, utilizando toda a metodologia descrita

neste capitulo, serao exibidos com detalhes no capitulo 5.
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Capitulo 5

Resultados

5.1 Experimentos

Recapitulando os capitulos anteriores, sao objetivos deste trabalho: realizar as
predicoes de close, high, low e order da série temporal do Ibovespa utilizando um
esquema de janelamento e, em posse destes valores, aplica-los a trés diferentes es-
tratégias de negociagao em um ambiente simulador, o Trading System.

De forma a cumprir os objetivos, foram criados diversos subprocessos que valem
a mencao aqui. Como foram implementados trés médulos principais (com diver-
sas fungoes adjacentes), os resultados destes subprocessos serao exibidos de forma
ordenada por médulo, relembrando: Pré-processamento, RNA e Trading System.

Sera definido como ”experimento geral” aquele cujos resultados sao obtidos ao fim
de todo este processo, com o agrupamento dos resultados de cada bloco (agregacao
de valores reais, valores estimados e datas). O periodo total compreende as datas de
03/01/2011 até 15/08/2012, resultado da agregagao dos 29 blocos de treinamento
do janelamento.

Foi também criada uma secao, ao fim deste capitulo, que exibe alguns exemplos

de resultados internos dos blocos, de forma a ilustrar os detalhes do processo.

5.2 Resultados - Experimento geral

Em termos de resultados do moédulo de pré-processamento, ha uma tabela com o
nimero de varidveis e atrasos selecionados em cada bloco, mostrada a seguir, na
tabela [5.1] Ela confirma que o processo de selegao de varidveis teve uma variagao
de 12 a 34 entradas, conforme destacado em negrito na mesma. Esta disparidade
de valores sofreu diversas tentativas de atenuagao, por meio do aumento/diminui¢ao
das bandas de corte, sendo os melhores resultados - ou seja, os que apresentaram a

menor variabilidade de entradas para cada série alvo - exibidos a seguir.
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Bloco Close High Low Order Bloco Close High Low Order

1 22 22 19 23 16 29 26 24 27
2 21 24 20 18 17 29 30 27 27
3 33 28 21 13 13 32 30 28 29
4 29 28 23 23 19 32 31 26 23
5 33 29 28 18 20 21 20 27 24
6 28 32 32 12 21 25 27 27 24
7 28 32 33 12 22 29 28 29 24
8 26 30 28 14 23 28 30 25 30
9 33 30 29 16 24 34 27 26 21
10 29 30 29 29 25 30 25 22 30
11 27 31 29 21 26 28 25 22 27
12 34 32 29 33 27 30 26 23 30
13 33 32 29 22 28 28 27 24 30
14 26 32 30 26 29 25 28 29 19
15 27 32 30 25

Tabela 5.1: Tabela com o nimero de variaveis significativas escolhidas para cada
bloco de treinamento

RNA Linear
RMSE MAPE Correlagdo Acuracia |RMSE MAPE Correlagdo Acuracia
Close 0,3081 0,0048 0,4813 0,6015 0,9932 0,0133 0,3606 0,5654
High 0,7093 0,0028 0,8048 0,7985 0,3114 0,0092 0,6226 0,7315
Low 0,6807 0,0030 0,7423 0,7682 0,8210 0,0101 0,5476 0,7244
Order 0,9356 0,0037 0,3559 0,6621 0,9477 0,0142 0,2943 0,5512

Tabela 5.2: Tabela com os resultados obtidos para os modelos, comparando a uti-
lizagdo de modelos com RNA e com RNA Linear

Por sua vez, os resultados obtidos pelas RNAs sao exibidos na tabela [5.2] que
agrupa os principais indicadores extraidos da performance final dos valores out-of-
sample previstos. Tais resultados englobam: os erros RMSE e MAPE, a correlacao
entre reais e previstos e a acurdcia (acerto de sentido) entre, novamente, reais e
previstos.

De forma a implementar um estudo comparativo, foi utilizado um modelo li-
near, simulado pela RNA com apenas uma camada, com um unico neurénio linear.
Conforme visto no capitulo 2, este modelo se equipara a um regressor linear e seus
resultados sao exibidos logo apds cada resultado de RNA [51].

Em termos de graficos, para o médulo de RNA, foram obtidos os itens listados

a seguir, juntamente com seus objetivos.

e Comparagao real versus estimado: valores estimados no eixo x e valores reais

no eixo y. Tem como objetivo comparar a qualidade da predicao, pois quanto
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mais proximo da reta x = y (plotada em vermelho), menor o erro de predicao;

Comparacao real e estimado versus tempo: tempo total do experimento no
eixo x e valores reais (em azul) e valores estimados (em vermelho) no eixo y.
Tem como objetivo verificar a aproximacao da curva estimada em relacao a

real, verificando também com qual frequéncia ha acerto de sentido;

Faixas de acuracia: conforme explicado na secao 4.6.4, o eixo x contém as
faixas de predicao, FFP = 0 até 0.1, 0 até 0.2, ..., 0 até LimiteMaximo e
FN = -0.1 até 0, -0.2 até 0, ..., -LimiteMaximo até 0. No eixo y, os valores

determinam a porcentagem de acerto de sinal em cada faixa descrita aqui.

Os graficos com os resultados finais para as séries alvo serao exibidos nas segoes

a seguir.

5.2.1 Resultados para as séries alvo
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Figura 5.1: Resultados finais - Modelo RNA - Ibovespa close
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IBOV-close - Final Set Linear: real output {blue) and estimated output (red)

4 T T

“ ilu

o 'A =T
T =T
—_ =
I
= ————

Hah 'HH l“\' t'ﬂ \|| “l“"r J‘\L“'t""lq* IN, 1

150

200 250 300

|IBCY-close - Final Set Linear: por faxas

........................... ']
Al SR R .......................
2 ! 5 087 1
Core
B I et —
% ,,“, . 06 ]
[ R SR TR “.k e S f
e EaE 04 '
I T A PP q’*f‘:‘: S RPN
., s
2 sttt
LI 02
Ab D IR SRR
4 i i i 0 . . .
-4 2 0 2 4 -4 2 0] 2 4
Figura 5.2: Resultados finais - Modelo Linear - Ibovespa close
IBOV-high - Final Set RWA: real output (blus) and estimated output (red)
4 T T T T
3 — —
2 —
1

l ‘(M.i,& “
!H\ M (rx

o o
_—_-s
—_—

ok W M
T

l
h\- A M ’A { bkl li".." Mz | i
! | '.J |"r' H"” )\“ { ,1'

|} h ]
"‘

0 50 100

Figura 5.3: Resultados finais - Modelo RNA -

IBOY-high - Final Set RNA: Estimated output {x) vs. Real output {y)

150

90

200 250 200

IBOW-high - Final Set RNA: por faixas

081

1 W:
Pl
*

04t -

02r 1

Ibovespa high



IBECW-high - Final Set Linear: real output (blue) and estimated output (red)
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Figura 5.4: Resultados finais - Modelo Linear - Ibovespa high

IBOV-low - Final Set RMNA: real output (blue) and estimated output {red)
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IBOY-low - Final Set Linear: real output (blue) and estimated output {red)
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IBOV-order - Final Set Linear real output (blue) and estimated output (red)
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Figura 5.8: Resultados finais - Modelo Linear - Ibovespa order

Algumas observacoes podem ser obtidas sobre os graficos exibidos. A primeira é a
diferenca da forma do scatter plot real versus estimado para a saida close, que no
modelo que utiliza RNAs tem uma compactacao mais bem definida e uma maior
tendéncia a se aproximar da reta x = y plotada em conjunto.

A segunda observacao diz respeito a dificuldade de predicao do order, em ambos
os modelos. Os gréaficos que comparam os valores reais e previstos confirmam tal
afirmagao, vista a dificuldade para a curva estimada se ajustar a curva real. Isso
também ¢é confirmado pelos resultados obtidos na tabela [5.2] onde a acurdcia foi
apenas de 55% para o modelo linear, melhorando um pouco para o modelo de RNAs.

Nota-se também que grafico de faixas de acurdcia do order tem uma queda
acentuada do indice de acerto quando chega nas faixas de 0 a 1 e de -1 a 0. Tal
comportamento é explicado pelo fato de suas faixas de valores reais serem préximas,
dado que seus valores positivos variam de 0,96 a 1,17 e os negativos, -1,03 a -0,7,

explicando a queda brusca.

5.2.2 Resultados para Ibovespa order - Classificagao

Para a RNA da saida alvo order, foram ainda obtidos resultados especificos de clas-
sificagdo. A seguir, sdo exibidos estes valores extraidos em forma tabular (|5.3)) e nas
figuras e [5.10} a comparagao dos histogramas de modelos RNA e Linear, indi-

cando visualmente as estatisticas de falsos/verdadeiros positivos e falsos/verdadeiros
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negativos.

Nota-se que na maioria dos indicadores, a RNA superou o modelo linear, ape-
nas uma pequena desvantagem no Valor Preditivo Negativo (VPN). No grafico, foi
observado que as distribuicoes sao mais proximas da forma da distribuicao normal

para o modelo linear, significando que a RNA conseguiu identificar melhor os valores

RNA

Linear

Sensibilidade (5)
Especificidade (E)

Valor Preditivo Positivo (VPP)
Valor Preditivo Negativo (VPN)
Falsos Alarmes (FA)

Falsas Perdas (FL)

Erro de Classificacdo (egz:<)

0,6027
0,6241
0,6647
0,5563
0,3759
0,3973
0,2938

0,5271
0,5714
0,5075
0,5906
0,4286
0,4729
0,2827

Tabela 5.3: Resultados finais de classificacao - Ibovespa order

mais afastados de zero, tanto positivamente quanto negativamente.
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Figura 5.9: Histograma de classificagao - Modelo RNA - Ibovespa
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Figura 5.10: Histograma de classificacao - Modelo Linear - Ibovespa order

5.2.3 Resultados de Trading Systems

Para o modulo de Trading System, foram comparadas as trés estratégias implemen-
tadas, a lembrar: estratégia 1 (baseada na predi¢ao do close), estratégia 2 (baseada
nas predigoes de close, high e low) e estratégia 3 (baseada nas predigoes de close,
high, low e order).

Para cada estratégia, ainda, foram considerados trés tempos distintos de janela
de andlise, mais especificamente: didrio (na abertura da bolsa, hordrio de 10:00),
de 1 em 1h e de 15 em 15min. A tabela [5.4] comparativa dos resultados obtidos é
mostrada a seguir. Os valores de a e 8 sao respectivamente 1,03 e 0,97, o slippage
considerado foi de 0,1%, dado o considerdavel volume de negociacao do Ibovespa
Futuro.

Nota-se que a estratégia 2, aplicada apenas na abertura da bolsa é a que obteve
o melhor resultado de retorno financeiro, superando as outras estratégias e o simples
Buy & Hold", que obteve um retorno de -17,05%. Uma observacao que se nota na
tabela descrita é que quanto mais trades, menor o retorno obtido pelas estratégias.
Outro ponto a comentar é que se esperava uma melhora dos resultados ao utilizar
a predicao do order, mas isso nao ocorreu, provavelmente pela questao restritiva

que tal variavel apresenta, possivelmente impedindo trades de serem finalizados em

L Buy € Hold é a estratégia de compra no inicio e manutencio até o fim do periodo de andlise.
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Estratégia 1 - Close
Valor Final Carteira Ret. Lig. (%) Ret. An. (%) Maéx. Drawdown # trades (p/dia) # vencedores # perdedores

Diario - Open 9.439.740,29 -0,0560 -0,1328 1.473.343,57 144 (0,51) 73 (50,7%) 71 (49,3%)
Intraday 1h 6.132.095,39 -0,3868 -0,0784 4.437.816,99 344 (1,22) 163 (47,39%) 181 (52,61%)
Intraday 15min 1.981.743,76 -0,8018 -0,7688 8.715.910,33 866 (3,64) 253 (29,22%) 613 (70,78%)

Estratégia 2 - Close, High, Low
Valor Final Carteira Ret. Lig. (%) Ret. An. (%) Maéx. Drawdown # trades (p/dia) # vencedores # perdedores

Diario - Open 12.281.378,72 0,2281 0,2475  4.370.400,42 6 (0,021) 5 (83,33%) 1 (16,67%)
Intraday 1h 10.274.920,10 0,0275 0,0016 1.089.428,38 & (0,032) 5 (62,5%) 3(37,5%)
Intraday 15min 10.119.944,84 0,0120 0,0013 2.027.920,44 14 (0,06) 10 (71,43%) 4(28,57%)

Estratégia 3 - Close, High, Low, Order
. An. (%) Méax. Drawdown # trades (p/dia) # vencedores # perdedores

Valor Final Carteira Ret. Lig. (%) Re

=

Diario - Open 9.451.628,88 -0,0548 -0,1289 1.899.086,92 130 (0,46) 53 (40,77%) 77 (59,23%)
Intraday 1h 6.991.828,04 -0,3008 -0,0634 4.386.450,64 247 (0,87) 107 (43,32%) 140 (56,68%)
Intraday 15min 3.670.107,18 -0,6330 -0,0308 7.182.006,23 468 (1,65) 131(27,0915%) 337 (72,0085%)

Tabela 5.4: Tabela de resultados da aplicacao do Trading System, com comparagao
entre as estratégias

ID Tipo Data/Hora Preco Unit. Quantidade Valor Total (RS)  Obs.
#1 Buy 08/08/2011 10:00:00 50.635,98 100 5.063.607,54

Reset 09/08/2011 10:00:00 50.426,22 100 5.042.632,33 Trade encerrado = buy
#2 Buy 18/08/2011 10:00:00 52.365,31 100 5.236.541,30

Reset 01/09/2011 10:00:00 58.278,46 100 5.827.856,32 Trade encerrado = buy
#3 Sell 01/09/2011 10:00:00 58.278,46 100 5.827.856,32

Reset 22/09/2011 10:00:00 54.246,28 100 5.424.638,21 Trade encerrado = sell
#4 Buy 22/09/2011 10:00:00 54.246,28 200 10.849.266,42

Reset 27/10/2011 10:00:00 59.067,97 200 11.813.604,58 Trade encerrado = buy
#5 Sell 27/10/2011 10:00:00 59.067,97 100 5.906.807,29

Reset 01/11/2011 10:00:00 56.292,96 100 5.629.305,67 Trade encerrado = sell
#6 Buy 01/11/2011 10:00:00 56.292,96 200 11.258.601,34

Reset 15,/08/2012 10:00:00 58.300,14 200 11.660.038,30 Trade encerrado = buy

Tabela 5.5: Tabela com os trades realizados pela melhor estratégia, no periodo
analisado

algumas situacoes e pelos resultados nao tao favoraveis em termos de acerto do
order.

Em termos de graficos, sao inseridos aqui os graficos de backtesting na figura
onde sao exibidos os pontos de compra e venda durante o periodo analisado,
com auxilio da tabela (referente aos trades realizados). Por fim, é exibido,
na figura , a comparagao da evolugao dos precos (em azul) e da evolugao do

Patrimonio Liquido (PL) da carteira (em verde).
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Figura 5.11: Gréfico de backtesting, com os pontos de compra (triangulos verdes) e

de venda (triangulos vermelhos) da melhor estratégia
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Figura 5.12: Grafico comparativo da evolugao dos Precos e do PL da carteira
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5.2.4 Tempo de execugao total

Em termos de estatisticas de tempo de execucgao, o tempo total do experimento geral
foi de 25,1 horas (ou 1506 minutos), dada a execugao de todos os 29 blocos gerados
pelo janelamento. Em cada bloco, sao 4 saidas, que pedem a execugao de 27 RNAs,
devido a variacao de parametros comentada no capitulo 4, de trés valores possiveis
para trés diferentes parametros.

Isso significa que temos 27 RNAs x 4 saidas x 29 blocos de janela, resultando
num total de 3132 RNAs. Subtraindo do tempo total de execucao o valor de 29min,
referente a execucdo do pré-processamento de todas as séries (aproximadamente
1 minuto por bloco) e considerando o tempo total de treinamento, 25,1 horas, é
possivel afirmar que cada RNA levou 2,12 minutos para executar, em média. Para
a execucao de um tunico bloco, temos 108 RNAs a rodar, com um total estimado de
processamento de aproximadamente 229min.

Sugerindo um cendrio hipotético (ndo implementado nesta pesquisa), se for al-
cancado um bom indice de paralelizacao do processo, em que sao executadas RNAs
em 18 processos (threads) diferentes, teremos 6 RNAs executadas em cada processo,
o que daria aproximadamente 12,8 min por processador. Adicionando lmin para
o processamento e 1min para agrupamento das respostas e finalizacao do processa-
mento das RNAs, terfamos menos de 15min de execucao total do bloco. Sendo este
o valor minimo de janela de avaliacao do Trading System adotado aqui, significa
que poderiamos buscar realizar o treinamento na janela minima de tempo conside-
rada aqui (15min), o que poderia ser 1til em algum sistema de mais alta frequéncia
(HET).

De forma oObvia, este estudo faz sentido apenas se o recebimento dos dados ne-
cessarios para treinamento da RNA for praticamente instantaneo. Mas, de qualquer
forma, é um bom argumento para a sugestao de paralelizacao do processo de trei-

namento de RNAs como trabalho futuro.

5.3 Resultados especificos dos blocos

Esta secao foi inserida com o intuito de apresentar exemplos de resultados especificos
dos blocos executados, dado que a inclusao de todos os resultados dos 29 blocos
executados seria inviavel e tornaria a leitura exaustiva.

Para tal, foi escolhida a série close do Ibovespa, selecionada no ultimo bloco, n°
29, para apresentar os graficos e alguns valores obtidos, de forma a compreender
melhor o processo executado dentro de cada bloco. A figura por exemplo,
exibe os plots das etapas de transformacao da série, exibindo a série ainda original,

a série transformada para série de retorno e a série de retorno normalizada e, para
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cada item, o histograma referente.
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Figura 5.13: Exemplo de transformagao em série de retorno e normalizagdao, com

histogramas - Ibovespa close

Os dois gréficos exibidos a seguir, figuras [5.14]e [5.15] exibem a forma de trata-
mento nos casos de extracao de tendéncia e extracao de ciclos senoidais, respectiva-
mente. Na figura [5.14] a parte superior diz respeito a série, a linha vermelha ¢ a reta
de tendéncia encontrada, dada pela regressao linear y = 0,00082193 x4+ —0, 063517
e, na parte inferior, é exibida a série diminuida da reta de regressao. Por sua vez, na

figura [5.15] a imagem da esquerda é o espectrograma e a da direita, a autocorrelagao

da série.
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Figura 5.14: Exemplo de Extracao de Tendéncia - Ibovespa close
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Figura 5.15: Exemplo de Espectrograma e Autocorrelagao - Ibovespa close
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O resultado desse passo nao teve grande impacto no resultado final do sistema,
dado que as séries ja haviam sido transformadas em séries de retorno. No caso
da extracao de tendéncia, foram encontrados fatores muito préximos de 0 para o
coeficiente angular e, no caso da extracao de ciclos senoidais, nao foram encontradas
frequéncias significativas a remover das séries.

Outro resultado interessante é o da atenuacdo de intrusos (valores extremos),
efetuada, da mesma forma, sobre todas as séries envolvidas no pré-processamento.
O exemplo exibido a seguir é um gréafico que, na parte superior a série inicial, com
os pontos extremos marcados. Nesse caso, sao 10 valores (7,5%) a serem reduzidos
ao seu limite superior/inferior, ou seja, o + 2. A parte inferior exibe a série com os
valores atenuados.

Data with outliers
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Data without outliers
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2 ,

0 20 40 60 80 100 120 140
Figura 5.16: Exemplo de atenuacao de valores extremos - Ibovespa close

Ao término da decomposicao de cada série, é extraida uma tabela com as es-
tatisticas finais sobre as mesmas. Um exemplo de tabela é exibido a seguir, na
tabela com as estatisticas obtidas nas séries originais, apds a transformacao em
série de retorno e apds a normalizagao, para as variaveis close, high, low e order, as
saidas alvo.

Por fim, é realizada a selecao das variaveis e atrasos significativos, por meio da
correlacao cruzada entre as séries alvo e as séries candidatas, deslocadas para trés.

A figura [5.17] a seguir exibe um exemplo de correla¢do cruzada entre a série close
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Média Mediana  Desv. Padr8o Valor Max. Valor Min. Obliquidade Curtose
Original 60.099,92 61.020,65 5.056,52 68.394,30 52.481,40 0,0184 1,4484
Close |Série Ret. -0,0003 -0,0010 0,0150 0,0472 -0,0331 0,3192 3,3091
Normalizado 0,0000 -0,0444 1,0000 3,1782 -2,1927 0,3192 3,3091
Original 60.693,56 61.599,60 4,983,48 68.970,00 53.232,60 0,0033 1,4510
High |Série Ret. -0,0003 0,0000 0,0123 0,0539 -0,0271 0,6666 5,1558
Normalizado 0,0000 0,0278 1,0000 4,4199 -2,1796 0,6666 5,1558
Original 59.497,53 60.414,60 5.126,09 67.797,30 52.212,90 0,0249 1,4262
Low Série Ret. -0,0004 0,0001 0,0125 0,0382 -0,0356 -0,2619 3,5461
Normalizado 0,0000 0,0421 1,0000 3,0895 -2,8131 -0,2619 3,5461
Original -0,1143 -1,0000 0,9970 1,0000 -1,0000 0,2301 11,0529
Order |Série Ret. -0,1079 -1,0000 0,9978 1,0000 -1,0000 0,2171  1,0471
Normalizado 0,0000 -0,8941 1,0000 1,1104 -0,8941 0,2171  1,0471

Tabela 5.6: Exemplo de tabela com as estatisticas, variaveis close, high, low e order
do Ibovespa

do Ibovespa e Canada S&P/TSX Index e pode-se perceber que foram escolhidos os
lags de 1 e 5, neste caso, significando que Canadd S&P/TSX Index em D—1e D—5
fardo parte do modelo. As tabelas e [5.8 logo a seguir, ilustram as varidveis

significativas selecionadas pelo método para o bloco n° 29.

Cross-correlation between 'IBOV-close' and (AMERICAS-CANADA-tsx-sp-close' shifted backwards) series

06
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03+

01k

Figura 5.17: Exemplo de Correlacao significativa - Canada S&P/TSX Index em

relacao ao Ibovespa close - Lags escolhidos: 1 e 5

Em termos de execugao das RNAs, alguns resultados especificos sao também

interessantes e valem citagdo nesta secao.
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Bloco | Inputs - close (25) Inputs - high {28)
AMERICAS_ARGENTINA_merval_close D-1 AMERICAS_ARGENTINA_merval_close D-1
AMERICAS_CAMADA_tsx_sp_close D-1 AMERICAS_CAMADA_tsx_sp_close D-1
AMERICAS_CAMADA_tsx_sp_close D-5 AMERICAS_CHILE ipsa40_close D-1
ASIA_CHINA_shangaiSE_SSECO_close D-0 AMERICAS_MEXICO_ipc_close D-1
ASIA_HONGKONG_hangse_close D-2 ASIA_CHINA_shangaiSE_SSECO_close D-0
ASIA_HOMNGKOMG_hangse_close D-0 ASIA_HOMNGKOMG_hangse_close D-0
ASIA_JAPAN_nikkei_close D-1 ASIA_JAPAN_nikkei_close D-0
ASIA_JAPAN_nikkei_close D-2 ASIA_KOREA_kospi_close D-0
ASIA_JAPAM_nikkei_close D-0 ASIA_RUSSIA_rtsi_close D-1
ASlA_KOREA_kospi_close D-2 ASIA_RUSSIA_rtsi_close D-0
ASIA_KOREA_kospi_close D-0 BRA_fgv100_close D-1
ASIA_RUSSIA_rtsi_close D-2 BRA_ibov_fut_INDV12_close D-1
ASIA_RUSSIA_rtsi_close D-0 BRA_idivll close D-1

29 BRA_cdi252d_close D-6 BRA_imob_close D-1
BRA_dolar_ptax_close D-5 BRA_smll1l_close D-1
BRA_eurbrl_currency_close D-4 EUR_FRAMNCE_CAC40_close D-1
BRA_eurbrl_currency_close D-5 EUR_GERMANY_closeax_close D-1
EUR_FRANCE_CAC40_close D-1 EUR_ITALY_ftseMIB_close D-1
IBOV_AT_macd_10_30_7d D-2 EUR_UK_ftse100_close D-1
IBOV_AT_obv_100d D-7 IBOV_AT_ifrd D-1
IBOV_holiday_eve_br D-5 IBOV_AT_macd_10_30_7d D-3
IBOV_holiday_usa D-7 IBOV _close D-1
IBOV_var_daily D-4 IBOV_high D-1
IBOV_var_max D-4 IBOV_low D-1
UsA_dowjones_close D-1 IBOV_open D-0

IBOV_order D-1
UsA_dowjones_industrialaverage30_close D-1
USA_sp500_close D-1

Tabela 5.7: Variaveis e lags selecionados no bloco n° 29 para as RNAs das séries
alvo: Close e High
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Bloco

Inputs - low (29)

Inputs - order (19)

29

AMERICAS_ARGENTINA_merval_close D-1
AMERICAS_CAMNADA_tsx_sp_close D-1
AMERICAS_MEXICO_ipc_close D-1
ASIA_CHINA_shangaiSE_SSECO_close D-0
ASIA_HONGKONG_hangse_close D-0
ASIA_JAPAN_nikkei_close D-0
ASIA_KOREA_kospi_close D-0
ASIA_RUSSIA_rtsi_close D-1
ASIA_RUSSIA_rtsi_close D-0
BRA_fgv100 close D-1
BRA_ibov_fut_INDV12_close D-1
BRA_idivll_close D-1
BRA_imob_close D-1
BRA_smll1l_close D-1
EUR_FRANCE_CAC40_close D-1
EUR_GERMANY_closeax_close D-1
EUR_ITALY_ftseMIB_close D-1
EUR_UK_ftse100_close D-1
IBOV_AT_ifrad D-1
IBOV_AT_macd_10_30_7d D-3
IBOV_AT_macd_10_30_7d D-4
IBOV_close D-1

IBOV_high D-1

1BOV_low D-1

IBOV_open D-0

IBOV_order D-1

IBOV_var_max D-1

USA_dowjones_industrialaverage30_close D-1

USA_sp500 _close D-1

AMERICAS_CANADA_tsx_sp_close D-1
ASIA_CHINA_shangaiSE_SSECO_close D-0
ASIA_HOMNGKONG_hangse_close D-7
ASIA_HONGKONG_hangse_close D-0
ASIA_JAPAM_nikkei_close D-7
ASIA_KOREA_kospi_close D-0
ASIA_RUSSIA_rtsi_close D-0
BRA_cdi252d_close D-7
BRA_eurbrl_currency_close D-4
BRA_eurbrl_currency_close D-5
BRA_idivll_close D-4
EUR_FRANCE_CAC40_close D-1
IBOV_AT_ifrsd D-4

IBOV_AT macd_10_30_7d D-3
IBOV_AT_obv_100d D-7
IBOV_holiday_eve_br D-5

IBOV_open D-7

IBOV_order D-4

IBOV_var_daily D-7

Tabela 5.8: Variaveis e lags selecionados no bloco n° 29 para as RNAs das séries
alvo: Low e Order

104



treinamento, que é realizado por um plot com a evolucao do erro nos 3 conjuntos de
divisao das RNAs: treinamento, validacao e teste. A figura pode ser conferida
a seguir, sendo que o eixo x, no caso, representa a época na qual os erros sao obtidos.

Por fim, na figura [5.19, logo a seguir, sao comparados os resultados obtidos
(reais versus estimados) para este bloco especifico de treinamento. No caso, estes

dois exemplos sao referentes ao treinamento da RNA da saida Ibovespa high.

Training (blue), Validation (green) and Test (red) errors ws. Epochs
14 T T T T T T T

121 .

0.8

06

04

1 1 1 1 4 L
0 100 200 300 400 500 600 700 800

Figura 5.18: Exemplo de grafico de acompanhamento dos erros de treinamento,

validacao e teste versus épocas de treinamento - Ibovespa high

Training Set: real output (blue) and estimated output (red)

Test Set: real output (blue) and estimated output (red)
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Figura 5.19: Exemplo de grafico de comparacao entre valores reais (linha azul) e

estimados (linha vermelha), para os conjuntos de treinamento e teste - Ibovespa high
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Capitulo 6

Conclusoes

6.1 Conclusao

O objetivo principal deste trabalho, conforme explicado no capitulo 1, foi ”avaliar
o desempenho de uma estratégia automatizada de negociagao, baseada em Redes
Neurais Artificiais, que realiza predi¢oes sobre as principais séries temporais do
indice Ibovespa”.

Com o intuito de atingir o objetivo descrito, foram estudadas algumas das fer-
ramentas necessarias para realizar operacoes lucrativas no mercado brasileiro, base-
adas em predicoes obtidas por RNAs. Isto pode ser obtido através da investigagao
de padroes do mercado, por intermédio do indice Ibovespa, principal referéncia para
a bolsa de valores de Sao Paulo (BM&FBovespa). Foram quatro séries alvo estuda-
das: close, high, low e order, representando respectivamente: fechamento, méxima,
minima e a ordem em que méaxima e minima ocorrem, todos em valores diarios.

Para as predigoes, foi escolhida a implementacao de RNAs, que é considerado um
método cldssico de regressao (e classificacao). Além de suas inerentes caracteristicas,
ha uma extensa base literaria refor¢cando sua escolha. Foi utilizada a mesma arqui-
tetura de RNAs para cada um dos experimentos, com uma camada intermediaria e
com um esquema de variagao de parametros, para o nimero de neuronios na camada
intermedidria, valor maximo inicial (em absoluto) para os pesos sindpticos e a taxa
de aprendizado, por seres estes os parametros mais afetados pela alta variacao das
possibilidades de entradas nos modelos.

A maior diferenca entre cada RNA é os dados de entrada considerados, que
foram obtidos apds um pré-processamento sobre diversas séries temporais de bolsas
mundiais e indicadores domésticos. Os atrasos significativos de cada uma destas
foram determinados apds os calculos de correlagao cruzada entre as séries estudadas
e as séries alvo.

Foram escolhidos quatro critérios para avaliagao dos modelos: RMSE, MAPE,
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Correlacao e Acurédcia. Os resultados obtidos para o close mostram valor baixo para
o erro RMSE, aliado a uma acurécia de aproximadamente 60% da série real. Os
resultados para high e low foram ainda melhores. Por outro lado, a série order se
mostrou de dificil predicao, obtendo valores altos de falsos negativos e falsos posi-
tivos. Tais resultados reforcam a ideia de que é possivel realizar uma boa predicao
sobre o comportamento do mercado para D + 1, inclusive podendo superar bench-
marks importantes, como o préprio indice Ibovespa.

Antes de inserir os valores na RNA, as séries sofreram um processo de decom-
posicao, com o objetivo de melhorar o processo de treinamento das RNAs e diminuir
a possibilidade de especializacao em padroes indesejados das redes. Todo esse pré-
processamento e, por consequéncia, a aplicacao das RNAs, foram sujeitos a um
esquema de janelamento, criado a partir de uma especializacao do walk-forward
training, de forma a aproximar a aplicacao da realidade.

Com os resultados dos experimentos, foi possivel implementar e utilizar um sis-
tema automatizado para negociagdo no mercado (7Trading System). A aplicagdo
das RNAs fica mais bem avaliada dessa forma, nao somente obtendo os resultados
classicos de erros de predicao, como também os resultados financeiros da aplicagao
das predicoes em estratégias. A intencao é determinar a possibilidade deste se tor-
nar um método lucrativo para investidores e gestores de fundos de investimento, a
partir de uma aplicacao hipotética com um ativo real operado no mercado, no caso,
contratos de Futuro de Ibovespa.

Foram criadas trés estratégias como meio de simular as aplicagoes, onde uma de-
las se saiu melhor do que as outras, provavelmente por ter efetuado menor quantidade
de trades e, os executados, foram mais acertados do que os de outras estratégias. O
sistema considera também restrigoes e taxas do mercado financeiro real, como slip-
page, corretagem, Imposto de Renda, gerenciamento de risco (por meio de stop-loss)
e condigoes de negociagao.

A aplicacao das estratégias levou em conta as predi¢oes diarias para aplicacao
em estratégias também diarias ou intraday, ou seja, levando em conta as cotagoes
durante o dia para a tomada de decisao de compra ou venda. Os resultados obtidos
pelo Trading System foram interessantes porque algumas estratégias se mostraram
lucrativas, mesmo considerando que, no periodo estudado, o preco do ativo apresen-
tou queda de -17,05%.

Resumindo, podem ser destacados como diferenciais desta pesquisa:

e Utilizacao de um modelo adaptativo que se renova, por meio do janelamento,

a cada periodo de aplicacao;

e Avaliacao da aplicacao de correlagao parcial para obtencao das varidveis sig-

nificativas;
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e Uso de diferentes abordagens de RNAs para problemas de regressao e classi-

ficacao;

e Simulacao da operacao real e fiel do mercado por meio de um Trading System

e um ativo real operado no mercado (Futuro de Ibovespa).

6.2 Trabalhos Futuros

Alguns pontos trabalhados aqui merecem uma investigacao mais detalhada, como,
por exemplo, a parte de estratégias de operacao. Pode-se pensar em incluir variaveis
de Anadlise Técnica nas estratégias como forma de incrementar ou limitar a decisao
inicial, tomada com base nos valores de predigoes de cada RNA.

Outro ponto que merece uma atencao maior é em relagao ao desempenho das
RNAs. E sugerida a investigacao de utilizacao de outras formas de variacao de
parametros, considerando uma taxa de aprendizado adaptativa e, possivelmente,
descartando a necessidade de variacao deste parametro. Sugere-se também a tenta-
tiva de implementacao de novas arquiteturas de RNA ou, até mesmo, outros métodos
de machine learning, como SVR, SVM, sistemas hibridos, modelos neuro-fuzzy e
RNAs com algoritmo genético, de forma a melhorar os resultados de predigao. Ou-
tra possibilidade de aperfeicoamento pode também ser descoberta na utilizacao de
séries temporais financeiras nao consideradas neste trabalho, como outras variaveis
de Analise Técnica ou outros indices mundiais.

Por fim, sugere-se aplicar na pratica o estudo proposto no capitulo 5, sobre
a paralelizacao do processo. De acordo com as estimativas de calculo, pode ser
possivel, dado um numero determinado de processos executando em paralelo, treinar
um bloco inteiro em menos de 15min, que é o valor minimo de janela intraday
utilizado aqui. Pode ser um possivel caminho para a aplicagao de um sistema de

predicoes intraday, com atualizacao a cada deslocamento de tempo.
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