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RESUMO

Este trabalho descreve o desenvolvimento de um prot6tipo para previsao do mercado de
acodes, utilizando o indicador Bandas de Bollinger como peca fundamental na mineragéo de
dados. Para realizar as previsOes, sdo utilizadas redes neurais artificiais com os algoritmos
Backpropagation, Linear Regression e Learning Vector Quantisation. Os resultados séo
apresentados através de um relatério, onde sdo englobados os desempenhos dos algoritmos.
Além disso, os dados reais e as previsdes podem ser visualizados e analisados graficamente,
de maneira individual ou em conjunto.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial. Redes neurais artificiais. Bandas de Bollinger. Bolsa de
valores. Mercado de agGes.



ABSTRACT

This work describes the development of a prototype to predict a stock market, using the
indicator Bollinger Bands as a key in data mining. To make predictions, artificial neural
networks are used with the algorithms Backpropagation, Linear Regression and Learning
Vector Quantisation. The results are presented through a report, which are addressed by the
performances of the algorithms. Moreover, the actual data and forecasts can be graphically
displayed and analyzed, either individually or together.

Key-words: Artificial intelligence. Artificial neural networks. Bollinger Bands. Stock
exchanges. Stock market.
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1 INTRODUCAO

Nos dias atuais, os investimentos relacionados as bolsas de valores vém se tornando
cada vez mais populares e acessiveis. Através de sistemas denominados home brokers, é
possivel investir e acompanhar as acdes de qualquer lugar do mundo através da internet.
Porém, como agdes sdo investimentos de renda variavel, torna-se necessario que o investidor
saiba como o mercado funciona, e como ele deve analisar a acdo ao qual esta prestes a investir
(CALDERARO, 2009).

Uma caracteristica comum a todas as bolsas de valores € a incerteza quanto ao
comportamento do valor das suas agdes. A avaliacdo do investimento em agdes é explicada
pelas correntes fundamentalista e técnica. A analise fundamentalista baseia-se na analise
econbmica e financeira de uma companhia, enquanto que a analise técnica assume que 0S
precos das acdes apresentam tendéncia de movimento condicionada a uma dependéncia
significativa dos precos observados no passado (MUELLER, 1996, p. 7).

Segundo Baido (2008), entre os indicadores utilizados na analise técnica, as Bandas de
Bollinger (BB) estdo entre as mais utilizadas pelos analistas técnicos. Criado por John
Bollinger em 1980, elas mantém uma relagdo com a variagdo dos precos das acOes, podendo
ajudar a antecipar movimentos e identificar pontos de compra e venda. Porém a maior
dificuldade em analisar as BBs é reconhecer suas tendéncias para prever 0s proximos
movimentos do mercado.

As tendéncias e padrGes de uma acdo sdo analisados pelo historico das cotaces, e
podem ser explorados através de uma solugdo computacional. A area de reconhecimento de
padrdes, objetivo maior de uma Rede Neural Artificial (RNA), resolve uma vasta classe de
problemas reais como: processamento de voz, processamento de imagem, processamento de
conhecimento inexato, processamento de linguagem natural, previsdo e otimizacdo, entre
outros, sendo interessante ressaltar que muitos destes problemas ainda ndo possuem solugdes
satisfatorias dentro dos métodos convencionais existentes (ABELEM, 2004, p. 2).

Desta forma, com base no contexto acima, tem-se como meta desenvolver um
prototipo que utilizara as BBs como base para realizar a previsdo das tendéncias das acoes, e
RNAs para aprender o comportamento das BBs a partir do historico das cotagdes. Para isso,
serd utilizado o historico das empresas Petrobras e Vale do Rio Doce para constituir as BBs,
que por sua vez servirdo como entrada para criacdo de RNAs. Por fim, o resultado obtido com

as RNAs sera comparado com as tendéncias reais, a fim de obter um acerto favoravel para
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aplicacdo em operacdes reais.

1.1 OBJETIVOS DO TRABALHO

Este trabalho tem por objetivo desenvolver um protétipo que viabilize a utilizacdo de
RNAs para prever movimentos futuros de a¢des na bolsa de valores, utilizando como entradas
as BBs.
Os objetivos especificos do trabalho sdo:
a) desenvolver uma base de dados com as cotacdes, indice de Forca Relativa (IFR),
média mével e BBs das empresas Petrobras e Vale do Rio Doce;
b) criar RNAs com diferentes configuragdes, utilizando as BBs como entrada;
c) utilizar a combinacdo de parametros como 0 volume negociado no dia, IFR, média
movel e valor de fechamento para auxiliar no treinamento e analise das RNAs;
d) desenvolver o prototipo utilizando as RNAs, para detectar se a tendéncia indicada
pela BB sera verdadeira ou falsa;
e) analisar a eficiéncia dos resultados obtidos com as RNAs, em compara¢do com 0

sucesso das BBs nas tendéncias reais.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho est4 organizado em quatro capitulos: introdugdo, fundamentacéo tedrica,
desenvolvimento e concluséo.

O capitulo 2 apresenta as tecnologias envolvidas e 0s aspectos tedricos estudados para
o0 desenvolvimento deste trabalho. S&o relatados temas como o mercado de a¢Ges, conceitos e
informac@es a respeito da analise das BBs nas cotagdes, RNAs, tecnologias envolvidas e
trabalhos correlatos a este.

No capitulo 3 é abordado o desenvolvimento do presente trabalho, detalhando a
especificacdo e implementacéo.

O capitulo 4 apresenta-se as conclusdes deste trabalho, bem como as sugestfes para

possiveis extensoes.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados o0s assuntos e técnicas utilizadas para o
desenvolvimento e entendimento deste trabalho. Na se¢do 2.1 sdo expostas informagdes sobre
como funciona o mercado de acGes. Na secdo 2.2 sdo explanados conceitos a respeito de
como funcionam as BBs, e como elas sdo utilizadas em andlises de a¢fes. Na se¢do 2.3 sdo
abordadas as RNAs, suas arquiteturas de rede e técnicas de treinamento. Por fim, na secéo

2.4, sdo descritos trabalhos correlatos.

2.1 MERCADO DE ACOES

Segundo Gongalves (2008, p. 23), a regra nUmero um para entender o mercado de
acdes € saber 0 que € uma bolsa de valores e sua finalidade. Pode-se dizer que a bolsa € um
ambiente onde acdes de diferentes empresas sdo compradas e/ou vendidas. Quem concretiza
as operacdes do mercado acionario sdo as corretoras de valores, que recebem ordens
diretamente de seus clientes. Além de funcionar como um elo entre pessoas interessadas em
investir em acdes e empresas que precisam de recursos para crescer, a Bolsa € um centro
seguro, rapido e transparente de intermediacdo de negociagdes.

Acles sdo titulos emitidos por uma empresa com o objetivo de captar recursos
financeiros. Uma acéo representa a menor parcela em que se divide o capital de uma empresa
constituida como Sociedade Andnima (SA). O acionista passa a ser “dono” de uma parte
daquela empresa, tornando-se socio do negocio e assumindo os riscos. Os acionistas somente
terdo ganhos se a empresa tiver lucros (e distribuir dividendos) e/ou se a acdo tiver uma
valorizag&o no mercado.

Os precos sdo formados através da dinamica das forcas de oferta e procura de cada
acdo. A maior ou menor oferta e procura por uma acdo estd diretamente relacionada ao
comportamento histérico dos precos e, sobretudo, as perspectivas futuras da empresa
emissora, incluindo-se ai sua politica de dividendos, prognésticos de expansdo de seu
mercado e dos seus lucros, influéncia da politica econdmica sobre as atividades da empresa,
etc.

Segundo Montanari (2009), existem duas analises que estudam o comportamento do
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mercado e auxiliam o investidor na escolha das acGes e no melhor momento para comprar ou

vender. Sdo a analise fundamentalista e a analise grafica ou técnica.

2.1.1  Analise fundamentalista

Anélise fundamentalista é o estudo dos fatores que afetam as situacdes de oferta e
demanda de um mercado, com o objetivo de determinar o valor intrinseco de um ativo.
Através dessa analise, 0 analista esta apto a comparar o preco encontrado com o pre¢o do
mercado e classificad-lo como sobre-avaliado com sinalizacdo de venda, sub-avaliado com
sinalizacdo de compra ou que seu pre¢o é condizente (justo) com o praticado pelo mercado.
Em vista disso, a analise fundamentalista define qual o ativo deve ser comprado ou vendido.
Esta analise geralmente esta atrelada a grandes movimentos no longo prazo e ndo prediz o
tempo certo para entrar ou sair do mercado (CHAVES, 2004, p. 16).

Segundo Winger e Frasca (1995, pg. 216), a analise fundamentalista tem em seu
alicerce a analise de trés fatores: analise da empresa, analise da inddstria em que a empresa
esta inserida e a analise geral da economia, conforme exemplificado na Figura 1. E essencial
que estes trés fatores sejam analisados, ndo importando a ordem de suas utilizagdes. Apenas
como ressalva, esses fatores estdo relacionados ao ativo escolhido para o estudo, portanto,
somente no caso de avaliacdo de acdes esses trés fatores serdo considerados. Para 0s demais

ativos, a analise econdmica balizara o estudo.

Economia

4 A 4 A 4

Industria 1 Industria 2 Industria 3

\ 4 A 4
Empresa 1 Empresa 2

Fonte: Winger e Frasca (1995, p. 237).
Figura 1 - Alicerces da andlise fundamentalista
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2.1.1.1  Anélise da empresa

A andlise da empresa € aplicada somente no mercado de a¢des para precificacdo das
acOes de uma empresa. Essa analise exige uma grande quantidade de informacdes sobre a
empresa analisada. As principais fontes de dados para essa analise sdo: 0s balangos contébeis
onde estdo detalhados ativos e passivos da empresa e seu valor contabil no momento da
divulgacéo; e as demonstrac6es de resultados que oferecem as despesas e receitas da empresa
além dos resultados obtidos no periodo. No Brasil, para as empresas de capital aberto, a
divulgacdo desses dados € obrigatoria assim como, tem sua periodicidade de publicacdo
definida e regulamentada pela Comissdo de Valores Mobiliarios (CVM), 6rgdo fiscalizador
do mercado (CHAVES, 2004, p. 17).

Através dessas duas fontes de dados, os analistas podem derivar outras informacdes e
balizar seu estudo, todavia, devem levar em consideracdo que esses demonstrativos s&o
elaborados sob a ética contabil, regulamentada por leis e convencdes inerentes ao pais onde
esta situada a empresa analisada, o que pode ocasionar uma avaliagdo equivocada dos valores

reais da empresa.

2.1.1.2  Andlise da industria

A industria representa o conjunto de empresas de um mesmo setor onde esta inserida a
empresa analisada. Essa indUstria € a conexao entre a prépria empresa com toda a economia.
O fundamentalista frequentemente desenvolve previsfes para as indUstrias que irdo sustentar
suas projecGes para o ativo objeto. A analise da industria ou mercado consiste em trés
atividades: correlacionar o desempenho da industria com o desempenho da economia, isto &,
identificar os ciclos econbmicos e sua relagdo com a industria; encontrar novos
desenvolvimentos dentro da indlstria que possam alavancar vendas ou revolucionar o
mercado atual; e por fim, correlacionar o desempenho da inddstria com o desempenho da
empresa (CHAVES, 2004, p. 18).

A obtencdo desses dados para a analise € complicada e apresenta um custo elevado.
Atualmente, estes servicos sdo prestados pelas grandes corretoras e agéncias especializadas,
que realizam estudos nas diferentes industrias de forma detalhada e aprofundada os quais

permitem aos fundamentalistas delinear suas analises para a empresa em questao.
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2.1.1.3  Analise geral da economia

Na analise fundamentalista, os impactos da economia para com a empresa ou ativo
objeto sdo essenciais. Qualquer previsdo estara baseada nas projecdes econémicas tanto do
pais onde esta inserido como do mercado analisado. Até mesmo a analise econdmica mundial
e de seus principais participantes devem ser consideradas. Para isso, o fundamentalista deve
estar atento as publicacdes sobre a economia a fim de obter conhecimento geral de como a
economia esta e eventualmente captar as ideias dos principais especialistas do mercado. Dois
métodos podem ajudar nessa tarefa: acompanhar as publicacbes governamentais, dentre o0s
quais estdo os relatérios de indicadores econdmicos e analisar diferentes opinides de
especialistas a fim de alcancar um consenso sobre a perspectiva da economia (CHAVES,
2004, p. 19).

2.1.2  Anélise técnica

Segundo Montanari (2009), a analise técnica visa estudar graficos, formados a partir de
calculos estatisticos, para identificar um determinado padrao histérico no comportamento de
uma acdo. O que todos procuram nos graficos é saber o que vai acontecer no futuro. Quando
uma ac¢do esta em alta ha algumas semanas o desafio é identificar quais seus movimentos dali
em diante.

Estudando historicamente o comportamento de uma agéo, percebe-se que alguns fatos
se repetem ao longo do tempo e sempre que determinado fato ocorre, em seguida ocorre
outro. Para exemplificar o que € um padrdo, quando o clima numa grande cidade como S&o
Paulo fica seco durante muitos dias, j& se sabe que em seguida a poluicdo fica concentrada e a
qualidade do ar piora.

O mesmo ocorre com determinadas formacgdes nos gréficos. O desafio é entender
algumas regras que ajudam a reconhecer um padrdo quando ele aparece. Por isso foram
criados diversos indicadores formados por calculos estatisticos para reconhecerem esses
padroes.

Para entender melhor como a anélise técnica funciona, torna-se necessario conhecer
seus conceitos béasicos, como tendéncias, suportes e resisténcias, volume, gréficos e

indicadores.
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2.1.21 Tendéncias

Segundo Achelis (2001, p. 25), tendéncia representa uma mudancga consistente nos
precos, isto é, mudancas nas expectativas dos investidores. Murphy (1986, p. 53) define
tendéncia de alta como uma reta tragcada por minimos crescentes no tempo, isto €, o seguinte
superior ao anterior. Ja tendéncia de baixa € definida por uma reta tragada por maximos ou
topos decrescentes no tempo, ou o0 seguinte inferior ao anterior. J& tendéncia lateral, ou em
linha, quando ocorre uma sucessdo de topos e fundos lateralmente irregulares. Essas

tendéncias podem ser visualizadas na Figura 2, com seus topos (T) e fundos (F).

WAMAN

FFF F

Tendéncia de Alta Tendéncia de Baixa Tendéncia Indefinida & em Linha
Fonte: Chaves (2004, p.43).

Figura 2 — Tendéncias
Um ponto € considerado maximo quando os pontos que Ihe sucedem sdo inferiores, e
considerado minimo quando os pontos que lhe sucedem sdo superiores, sendo usual aguardar

um intervalo de trés dias para a confirmagdo (CHAVES, 2004, p. 43).

2.1.2.2  Suportes e resisténcias

Sdo niveis de preco onde as compras e as vendas, respectivamente, sdo fortes o
suficiente para interromper um processo de queda ou de alta durante algum tempo e
possivelmente reverté-lo. Assim, topos sdo zonas de resisténcia e fundos, zonas de suporte.
Em outras palavras, um suporte é o nivel de pontos abaixo do qual uma cotacdo nao cai em
tendéncias de queda ou em deslocamentos laterais. Uma resisténcia € um nivel de pontos que
ndo é ultrapassado em tendéncias de alta ou em deslocamentos laterais conforme pode ser
visualizada na Figura 3 (CHAVES, 2004, p. 43).
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Fonte: Chaves (2004, p. 43).
Figura 3 — Suportes e resisténcias

2.1.2.3 Volume

Noronha (1995, pg. 159) define a quantidade de negdcios dos ativos como um fator de
muita importancia na negociacdo, um parametro que serve para corroborar 0 que ocorre no
grafico de barras. O volume deve ser crescente quando a evolucédo dos precos se da na mesma
direcdo da tendéncia principal, diminuindo nas corre¢des. Durante a formacdo de figuras

tende a diminuir, aumentando quando de seu rompimento.

2.1.2.4 Gréficos

Os graficos sdo a principal ferramenta da anélise técnica. Eles tém sido desenvolvidos
em diferentes formas e estilos para representar graficamente, além dos precos, todos 0s
influenciadores do mercado. Os graficos podem ser encontrados na escala mensal, diaria,
semanal e até mesmo em periodos de uma hora. Quanto a escala, podem ser encontrados sob a
forma aritmética, logaritmica ou quadratica (CHAVES, 2004, p. 44).

Os tipos mais utilizados sdo os graficos de linha (Figura 4), barras (Figura 5), ou

candlesticks (Figura 6).
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Fonte: Chaves (2004, p. 45).
Figura 4 — Gréfico de linha
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Figura 5 — Gréfico de barras e volume
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2.1.25 Indicadores

Noronha (1995, p. 179) afirma que os indicadores contribuem na identificacdo de
tendéncias e dos pontos de reversdo. Além de fornecer uma visdo aprofundada dentro do
equilibrio de forcas entre compradores e vendedores. Alguns analistas afirmam que os
indicadores sdo mais objetivos quando comparados aos padroes graficos. O principal revés da
utilizacdo desses indicadores é que, muitas vezes, eles se contradizem uns aos outros.

Alguns funcionam melhor em mercados sem tendéncia e outros em mercados com
tendéncia. Deste modo surge a definicdo de dois grupos de indicadores, os rastreadores e
osciladores de tendéncia.

Os rastreadores funcionam melhor quando o mercado esta se movendo numa direcao,
porém fornecem sinais ruins quando o mercado apresenta-se estavel, sem tendéncia. Esses
indicadores contribuem para a confirmagdo de uma tendéncia quando esta se encontra em seu
inicio.

Os osciladores identificam com certa precisdo 0s pontos de retorno em mercados sem
tendéncia (2/3 do tempo), porém fornecem sinais prematuros e perigosos quando uma
tendéncia se inicia no mercado.

Os analistas técnicos reunem varios indicadores e tentam obter uma média dos seus
sinais. A utilizacdo de apenas um desses indicadores pode levar a erros que comprometerao o
sucesso das operacdes (CHAVES, 2004, p. 56).

Segundo Noronha (1995, p. 224) o IFR é o oscilador mais utilizado pelo mercado. Sua
funcdo € medir a forca de qualquer ativo monitorando as mudangas nos seus precos de
fechamento variando entre 0 e 100.

Quando o IFR cai abaixo dos 30, diz-se que se inicia uma zona de compra, € 0
mercado esta desvalorizado, sugerindo a proximidade de uma reversao da tendéncia de baixa
para alta, e um préximo ponto de compra.

Quando o IFR sobe acima dos 70, diz que se inicia uma zona de venda, e 0 mercado
estd supervalorizado, sugerindo a proximidade de uma reversdo de tendéncia de alta para

baixa, e um proximo ponto de venda.
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2.2 BANDAS DE BOLLINGER

Segundo Baido (2008), entre os indicadores utilizados na analise técnica, as BBs estdo
entre as mais utilizadas pelos analistas técnicos. Criado por John Bollinger em 1980, elas
mantém uma relacdo com a variacdo dos precos das acgdes, podendo ajudar a antecipar
movimentos e identificar pontos de compra e venda.

Observando uma acdo ao longo do tempo, € possivel perceber periodos de alta
variacdo de precos e outros bem tranquilos. Na analise, é verificado que a acdo dificilmente
foge de uma determinada regido, sendo atraida para um canal. Este canal ¢ identificado com a
utilizacdo das médias dos precos em determinado periodo como pode ser visto na Figura 7
(BAIAO, 2008).
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Figura 7 — Gréfico de cotacdes da Petrobras com bandas de Bolllnger obtldo através da ferramenta
Operador

Segundo Matsura (2006, p. 77), as BBs, sdo formadas por trés linhas. A linha central €
uma média mével simples; a linha ou banda superior € a linha central mais duas vezes o seu
desvio padrdo; a linha ou banda inferior é igual a linha central menos duas vezes o seu desvio
padrdo. O desvio padréo representa o nivel de variacdo dos precos da acdo. A ideia é que a
variacdo dos precos sempre reverta para o seu ponto médio.

Uma das maneiras de se analisar as BBs é observando o seu estreitamento. Muitas

vezes ocorre uma diminuicdo na variacdo de precos de uma agdo em razédo do equilibrio entre
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demanda e oferta. Esta diminuicdo tem reflexo direto nas bandas, uma vez que elas
aproximam-se deixando um canal muito mais estreito. A melhor analogia para o que esta
formacéo representa é a calmaria que antecede uma tempestade, uma vez que se trata de um
consideravel sinal de que um forte movimento esté vindo.

Assim, a medida que o grafico toca ou cruza a banda superior, 0 mercado pode ser
considerado super valorizado, em sentido contrario, quando o grafico toca ou cruza a banda

inferior, o mercado pode ser considerado desvalorizado conforme visualizado na Figura 8.

34.00

22.00

20.00

18.00

nov dez 2009jan fev

Figura 8 — Gréfico de cotacGes da Petrobras com bandas de Bollinger identificando pontos de super
valorizacao e desvalorizacéo obtido através da ferramenta Operador

Entre outros usos, ainda pode-se destacar o fato de que as bandas sdo bons alvos de
precos. Assim, um movimento que se inicia sobre uma banda tende a percorrer todo o
caminho até a outra.

Segundo Dobson (2000, p. 9), os pontos-chave para interpretar e definir as BBs sdo os
seguintes:

a) BBs sdo calculadas a partir de uma média movel simples;

b) para uma representacdo efetiva, é recomendado utilizar 20 periodos para o calculo

da média movel;

c) adistancia das bandas em relacdo a média mével varia de acordo com o nimero de

desvios-padrao utilizados para o célculo;

d) dois desvios-padrdo sdo recomendados para formar a largura das bandas em

relacdo a média movel;

e) as bandas variam de acordo com a volatilidade do mercado;

f) as BBs podem ser utilizadas em qualquer tipo de mercado;
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9)

h)

)
K)
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qualquer periodo de tempo pode ser analisado, sejam periodos de diarios,
semanais, mensais ou semestrais;

um dos principais usos das BBs séo identificar se os precos estdo altos ou baixos
de acordo com uma base relativa;

as bandas estreitam-se conforme o mercado esta calmo, e expandem-se conforme o
mercado torna-se volatil;

movimentos rapidos de precos tendem a ocorrer ap0s as bandas estreitarem-se;

as BBs devem ser utilizadas em conjunto com outros indicadores técnicos a ponto
de detectar inversdes de tendéncias;

guando um movimento teve origem em uma banda, é provavel que ele busque a

banda na outra extremidade.

Calculo das BBs

As BBs sdo calculadas a partir das médias moveis conforme a formula X descrita no

Quadro 1. A banda central é formada unicamente pela média movel, a banda superior é

formada pela banda central mais dois desvios-padrao, e finalmente a banda inferior é formada

pela banda central menos dois desvios-padrdo. A férmula do desvio-padrdo pode ser
visualizada também no Quadro 1, através do simbolo o (INVESTPEDIA, 2010).

2.2.2

Formulas Bandas de Bollinger

> =Xy

N Banda superior: X + 20
Banda central: X
Banda inferior: X — 20

Quadro 1 — Férmulas utilizadas no calculo das BBs

Analise combinada com volume

A combinacdo entre o volume e as BBs, também é poderosa para a analise de precos.
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Quando o candle toca a banda superior, somado a uma tendéncia de alta, a confirmagéo de um
indicador de volume é uma boa sinalizacao.

Ocorréncias de toques na banda superior sem confirmacdo por parte dos indicadores
sdo sinais de enfraquecimento da tendéncia de alta em curso, assim como a ocorréncia de
toques sem confirmacdo da banda inferior € um sinal de enfraquecimento da tendéncia de
baixa em curso. A Figura 9 exemplifica este fato, mostrando o indicador
acumulacao/distribuicdo cuja funcdo é identificar o fluxo de volume, combinado com as BBs
(RIBEIRO, 2010).

ESGOTAMENTO DO INDICADOR

www_nelogica.com.br
Figura 9 — Gréfico com andlise das BBs combinado com o fluxo de volume obtido através da
ferramenta Profitchart

2.2.3  Andlise combinada com IFR

Segundo Investpedia (2010), uma das combina¢des mais poderosas em analise técnica,
e que poucas pessoas conhecem ou sabem utilizar com eficacia, € a unido das BBs com 0 uso
do IFR (indice de Forca Relativa).

Em seus estudos, John Bollinger notou que quando os precos fechavam acima da
banda superior e o IFR estava abaixo de 70, entdo a tendéncia era forte e novas maximas
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estariam por vir.
De maneira analoga, quando os precos fechavam abaixo da banda inferior e 0 IFR
estava acima de 30, entdo a tendéncia era forte, s6 que dessa vez para baixo, e novas minimas

estariam por vir. O momento de saida da operacdo também era determinado através do IFR.

- (36.4000, 36.4200, 35.7000, 35.7000, -0.20000)

- (41.6297)

|
|

o T
=

Fonte: Investpedia (2010).
Figura 10 — Andlise das BBs combinada com o IFR

Na Figura 10 a seta clara superior indica um fechamento fora da banda superior apés
um periodo de estreitamento das bandas com IFR abaixo de 70 (seta clara inferior). Logo apds
essa formacédo os precos iniciam uma forte tendéncia de alta, que gera um alargamento na
banda superior.

A saida da operagdo € dada pelo IFR, quando este rompe a linha de 70 para baixo,
indicando fraqueza da tendéncia de alta (seta escura inferior) e 0s precos comegam a se
distanciar da banda superior (seta escura superior). Repare que nesse caso, no momento da
indicacdo de saida, os precos estavam distantes da média movel de 20 periodos, o que

reforcava ainda mais a possivel queda em dire¢do & média (INVESTPEDIA, 2010).

2.2.4  Célculo das cotacdes

As cotacOes das acles sdo importadas através de arquivo texto, com os valores de
abertura, fechamento, maxima, minima e volume. Porém é necessario calcular as BBs, além
de outros indicadores que irdo auxiliar as redes neurais a encontrar padrdes mais facilmente.

A classe responsavel por calcular estes indicadores é a calculoCotacao. ApPOS as
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cotacBes serem importadas, o primeiro indicador a ser calculado é o IFR. Apds ser definido o

numero de dias que o IFR deve composto (ipiasTFR), 0 calculo é feito conforme Quadro 2.

dMediaGanhos

= ((dMediaGanhos * (iDiasIFR-1)) + dGanho ) / iDiasIFR;
dMediaPerdas = ((dMediaPerdas * (iDiasIFR-1)) + dPerda ) / iDiasIFR;
if (dMediaPerdas == 0)
dIFR = 100;
else
dIFR = 100 - (100/(1 + (dMediaGanhos / dMediaPerdas)));

cotacaoAtual.V1IFR = dIFR;

Quadro 2 — Cadigo resumido demonstrando o calculo do IFR
As BBs, indicador mais relevante do projeto, é calculado juntamente com o desvio
padrdo, média movel, e percentual da BB. O nimero de desvios, e a quantidade de dias da
média mdvel sdo definidos pelo usuario no momento da importacdo das cotagcdes. Todos 0s

calculos podem ser vistos no cédigo-fonte do Quadro 3.



28

double dSomaMM = 0;

double dSomaAoQuadrado = 0;

Cotacao cotacaoAtual = null;

foreach (KeyValuePair<DateTime, Cotacao> kvp in cotacoes)

{

cotacaoAtual = (Cotacao)kvp.Value;

dSomaMM += cotacaoAtual.V1Fechamento;

dSomaAoQuadrado += Math.Pow (cotacaoAtual.V1Fechamento, 2);
cotacoes|[cotacaoAtual.Data] .VFalha = 0;

if ((cotacoes.IndexOfValue (cotacaoAtual)+1l) >= iDiasMM)

{
//Media Mbével
cotacoes[cotacaoAtual.Data] .MediaMovel = dSomaMM / iDiasMM;

//Desvio Padréo
cotacoes[cotacaoAtual.Data] .DesvioPadrao =
Math.Sqrt ((1.0 / (iDiasMM - 1)) *
(dSomaAoQuadrado - (Math.Pow(dSomaMM, 2) / iDiasMM)));

//Banda Superior

cotacoes[cotacaoAtual.Data] .BandaSuperior =
cotacoes[cotacaoAtual.Data] .MediaMovel + iNumDesvios *
cotacoes[cotacaoAtual.Data] .DesvioPadrao;

//Banda Inferior

cotacoes[cotacaoAtual.Data] .BandaInferior =
cotacoes[cotacaoAtual.Data] .MediaMovel - iNumDesvios *
cotacoes|[cotacaoAtual.Data] .DesvioPadrao;

//Percentual BB
double vCotacao = 0;
if ( cotacoes[cotacaoAtual.Data].VlFechamento >
cotacoes[cotacaoAtual.Data] .MediaMovel )

vCotacao = cotacoes[cotacaoAtual.Data].VlMaxima;
else

vCotacao = cotacoes|[cotacaoAtual.Data].VI1Minima;

cotacoes|[cotacaoAtual.Data] .PercentualBB =
(vCotacao - cotacoes[cotacaoAtual.Data].BandalInferior) /
(cotacoes[cotacaoAtual.Data] .BandaSuperior -
cotacoes[cotacaoAtual.Data] .BandaInferior);

KeyValuePair<DateTime, Cotacao> primeiraCotacao =
cotacoes.ElementAt ( (cotacoes.IndexOfValue (cotacaoAtual)+1)-iDiasMM) ;

dSomaMM -= primeiraCotacao.Value.V1Fechamento;

dSomaAoQuadrado -= Math.Pow(primeiraCotacao.Value.V1lFechamento, 2);

Quadro 3 — Cadigo demonstrando os calculos para definir as BBs

Para calcular a média madvel, a variavel ipiasmu € definida pelo usuério do prototipo,

assim como a varidvel iNumbesvios, que é utilizada para calcular as BBs.

Como qualquer indicador, as BBs podem indicar falhas nos gréaficos, ou seja, as bandas

podem indicar um movimento até determinado ponto, mas a cotagdo pode ndo seguir esta

indicagdo. Desta maneira, foi desenvolvido um algoritmo que identifica estas falhas, e

armazena a intensidade da falha em um novo atributo. A Figura 11 demonstra alguns

exemplos de falhas.
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Figura1l — Exemplos de falhas nas BBs obtidas através da ferramenta Operador -

Conforme as regras das BBs (Se¢édo 2.2), é considerada falha quando a a¢éo inicia um
movimento de alta, ultrapassa a banda central, porém ndo consegue obter for¢a suficiente para
tocar na banda superior e volta a se movimentar abaixo da banda central. Da mesma maneira,
a falha ocorre quando a agdo inicia um movimento de baixa, ultrapassa a banda central, porém
ndo consegue obter forca suficiente para tocar na banda inferior e volta a se movimentar
acima da banda central.

Para medir a intensidade desta falha, foi calculado o percentual da BB. Este nimero
indica em qual percentual a acdo encontra-se, em relacdo a distancia das bandas superior e
inferior. Desta maneira, quando um movimento é falho, identifica-se o ponto da falha e

atribui-se a distancia da acao até a banda que deveria ter sido atingida.
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Figura 12 — Tendéncias de uma ac¢éo em relacdo as BBs obtidas através da ferramenta Operador

Na figura 12, encontra-se exemplificado como identificar as tendéncias. Os pontos

identificados pela letra ¢ indicam um movimento de compra, enquanto os pontos indicados

pela letra v indicam um movimento de venda.

Os pesos destas letras, séo explicados no Quadro 4. Estes pesos sdo armazenados em

um atributo denominado tendéncia, e sera utilizado como principal parametro para o

treinamento das redes. Apds as redes treinadas, elas poderdo identificar em qual tendéncia a

acao encontra-se a fim de indicar uma compra ou venda, objetivo este do prototipo proposto.

Téndencias de uma acdo em relacdo as BBs

Valor Significado
vl -> 0,00 Corresponde a venda imediata
v2 -> 0,25 Ponto de venda dentro de um movimento de baixa
v3 -> 0,50 Manter a posicgédo de venda
vd -> 0,75 Ponto de compra dentro de um movimento de baixa
Cl -> 1,00 Corresponde a compra imediata
c2 -> 1,25 Ponto de compra dentro de um movimento de alta
c3 -> 1,50 Manter a posigdo de compra
c4 -> 1,75 Ponto de venda dentro de um movimento de alta

Quadro 4 — Téndencias de uma agéo em relacéo as BBs

Ao final da execugdo dos calculos da classe calculoCotacao, a classe cotacao esta

completa com os seguintes atributos populados: BandaInferior, BandaSuperior, Data,

DesvioPadrao,

V1Fechamento,

MediaMovel, PercentualBB, Tendencia, VFalha, V1Abertura,

V1IFR, VlMaxima, V1IMinima € Volume.
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Apos isso, as redes serdo treinadas com estes atributos e posteriormente executadas a
fim de prever em qual tendéncia encontra-se a acdo, podendo indicar uma possivel compra ou

venda.

2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Para entender o funcionamento de uma RNA é necessario conhecer basicamente como
é o funcionamento interno do cérebro. O cérebro humano € composto por aproximadamente
10 bilhdes de neurdnios e é responsavel por grande quantidade de controle sobre as funcdes
do corpo. Os neurdnios estdo conectados uns aos outros através de sinapses, e juntos formam
uma grande rede. As sinapses transmitem estimulos atraves de diferentes concentracdes de
Na+ (Sodio) e K+ (Potassio), e o resultado disto pode ser estendido por todo o corpo humano.
Esta grande rede proporciona uma fabulosa capacidade de processamento e armazenamento
de informacg6es (CARNEIRO, 2009).

2.3.1  Neurbnio biolégico

Segundo Kovacs (1996, p. 13), o neurbnio é delimitado por uma fina membrana
celular que além da sua funcdo bioldgica normal, possui determinadas propriedades que s&o
essenciais para o funcionamento elétrico da célula nervosa. A partir do corpo celular, ou
soma, projetam-se extensdes filamentares, os dendritos, e o axdnio, como pode ser
visualizado na Figura 13.

Um neurdénio faz conexdes com 10 a 100.000 outros neurdnios, em jungdes chamadas
sinapses. Os sinais se propagam de um neurbnio para outro por meio de uma complicada
reacdo eletroquimica. Os sinais controlam a atividade cerebral em curto prazo, e também

permitem mudancas a longo prazo na posic¢ao e na conectividade dos neurénios.
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Fonte: Sogab (2010).
Figura 13 — Partes do neur6nio

As manifestacOes elétricas de neurdnios bioldgicos foram observadas pela primeira vez
no século 19. Apenas na década de 60, como resultado do trabalho de varios pesquisadores,
passou-se a entender o neurdnio biolégico como sendo basicamente o dispositivo
computacional elementar do sistema nervoso, que possuia diversas entradas e uma unica
saida. As entradas ocorrem através das conexdes sinapticas, que conectam a arvore dendrital
aos axonios de outras células nervosas. Os sinais que chegam por estes axonios sé@o pulsos
elétricos conhecidos como impulsos nervosos ou potenciais de acdo, e constituem a
informacdo que o neurbnio processard, de alguma forma, para produzir como saida um

impulso nervoso no seu axénio (KOVACS, 1996, p. 15).

2.3.2 Neurdnio artificial

Segundo Abelem (2004, p. 18), o neurbnio artificial foi projetado para imitar as
caracteristicas de primeira ordem de um neurénio biologico. Essencialmente, um conjunto de
entradas sdo aplicadas ao neurbnio artificial, cada uma representando a saida de outros
neurdnios. Cada entrada é multiplicada por um peso correspondente (Wij), gerando entradas
ponderadas, de forma analoga a forca das sinapses. Em seguida todas estas entradas
ponderadas sdo somadas, obtendo-se um valor NET que sera utilizado na funcdo de ativacdo
do neurdnio (F). Caso este valor alcance o valor limite de ativagdo do neurdnio, ele se ativara,

caso contrdrio ele ficara inativo. A Figura 14 mostra 0 modelo que implementa esta ideia.
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Fonte: Abelem (2004, p.19).
Figura 14 — Diagrama esquematico de um neur6nio artificial
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Dentre as principais func6es de ativacdo podemos destacar as funcgdes: linear, degrau e
tangente hiperbdlica. Outros tipos de funcdes podem ser usados dependendo do problema
especifico (FARIA, 2008, p. 6).

2.3.3  Arquiteturas de rede

As camadas sdo os elementos basicos que formam a RNA. Uma camada é composta de
neurdnios, sendo que todos eles possuem as mesmas caracteristicas. Ele transforma a sua
entrada em uma saida executando uma funcdo de ativacdo. Cada neurbnio processa a sua
entrada aplicando uma funcéo e enviando o resultado para a sinapse que a conecta a proxima
camada. As sinapses, por sua vez, sdo as conexdes entre duas camadas, permitindo que os
valores sejam transmitidos de uma camada para outra. A sinapse é a memoria da rede neural.
Durante o treinamento o peso de cada conexdo é alterado de acordo com o algoritmo de
aprendizagem utilizado. Uma sinapse € tanto a sinapse de saida de uma camada quanto a
sinapse de entrada da proxima camada (SESTREM, 2005, p. 22).

2.3.3.1 Redes alimentadas adiante com camada Unica

Em uma rede neural em camadas, os neurbnios estdo organizados na forma de

camadas. Na forma mais simples de uma rede em camadas, temos uma camada de entrada que
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se projeta sobre uma camada de saida de neurbnios, mas ndo vice-versa. Em outras palavras,
esta rede é estritamente do tipo alimentada adiante ou aciclica. Ela € ilustrada na Figural5
para o0 caso de trés nos tanto na camada de entrada como na de saida. Esta rede € chamada de
rede de camada tinica, sendo que a designagdo “camada unica” se refere a camada de saida de
nos computacionais (neurdnios). A camada de entrada ndo é contada, porque la ndo é

realizada qualquer computacdo (HAYKIN, 1999, p. 46).

Camada de saida
de neurdnios

Camada de entrada
de nerdnios de fonte

Figura 15 — Rede alimentada adiante ou aciclica com uma Unica camada de neur6nios

2.3.3.2 Redes alimentadas diretamente com multiplas camadas

A segunda classe de uma rede neural alimentada adiante se distingue pela presenca de
uma ou mais camadas ocultas, cujos nés computacionais sdo chamados correspondentemente
de neurénios ocultos ou unidades ocultas. A funcdo dos neurdnios ocultos € intervir entre a
entrada externa e a saida da rede de uma maneira Gtil. Adicionando-se uma ou mais camadas
ocultas, tornamos a rede capaz de extrair estatisticas de ordem elevada. Em um sentido
bastante livre, a rede adquire uma perspectiva global apesar de sua conectividade local,
devido ao conjunto extra de conexdes sinapticas e da dimensdo extra de interacdes neurais. A
habilidade de os neurbnios ocultos extrairem estatisticas de ordem elevada é particularmente
valiosa quando o tamanho da camada de entrada € grande (HAYKIN, 1999, p.46).

Os no6s da camada de entrada da rede fornecem os respectivos elementos do padrédo de
ativacdo (vetor de entrada), que constituem os sinais de entrada aplicados aos neurdnios (n0s

computacionais) na segunda camada. Os sinais de saida da segunda camada séo utilizados



35

como entradas para a terceira camada, e assim por diante para o resto da rede. Tipicamente, 0S
neurdnios em cada camada da rede tém como suas entradas apenas 0s sinais de saida da
camada precedente. O conjunto de sinais de saida dos neur6nios da camada de saida (final) da
rede constitui a resposta global da rede para o padrdo de ativacao fornecido pelos nés de fonte
da camada de entrada (primeira). O grafo arquitetural na Figura 14 ilustra a planta de uma
rede neural de multiplas camadas alimentada adiante para o caso de uma Unica camada oculta
(HAYKIN, 1999, p.46).

A rede neural da Figura 16 é dita totalmente conectada, no sentido de que cada um dos
nos de uma camada da rede esta conectado a todos os n6s da camada adjacente seguinte.
Entretanto, se alguns dos elos de comunicacdo (conexdes sinapticas) estiverem faltando na

rede, dizemos que a rede é parcialmente conectada.

Camada de L Escondida

Entrada "'".;":1' o ? .
-'l.-‘:""‘* we o e, Camada de

Fonte: Scielo (2005).
Figura 16 — Rede alimentada adiante ou aciclica totalmente conectada com uma camada oculta e uma
camada de saida

2.3.3.3 Redes recorrentes

Uma rede neural recorrente distingue-se de uma rede neural alimentada diretamente
pelo fato de possuir ao menos um laco de realimentacdo. Uma rede recorrente pode se
constituir, por exemplo, de uma Unica camada de neur6nios com cada neurdnio alimentando
seu sinal de saida de volta para as entradas de todos os outros neurdnios, como ilustrado no

grafo arquitetural da Figura 17. Na estrutura apresentada nesta figura ndo existem neurénios
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ocultos.

A presenca de lacos de realimentacdo tem um impacto profundo na capacidade de
aprendizagem da rede e no seu desempenho. Além disso, 0s lacos de realimentacdo envolvem
0 uso de ramos particulares compostos de elementos de atraso unitario (representados por 77),
0 que resulta em um comportamento dindmico nédo-linear, admitindo-se que a rede neural
contenha unidades ndo-lineares (HAYKIN, 1999, p. 48).

Z—l

Fonte: Natcomp (2010).
Figura 17 — Rede recorrente sem lacos de auto-realimentacao e sem neurdnios ocultos

2.3.4  Treinamento

Segundo Bittencourt (2006, p. 315), treinar uma rede neural significa ajustar sua matriz
de pesos de forma que o vetor de saida coincida com certo valor desejado para cada vetor de
entrada. O processo de treinamento pode ser visto como um problema de otimizacgéo, quando
deseja-se minimizar a taxa de erro ao treinar a RNA. Pode-se resolver este problema de
diversas formas, desde otimizacGes heuristicas como simulated annealing, algoritmos
geneticos, até backpropagation.

Segundo Witten e Frank (2000, p. 265), o algoritmo backpropagation, além de outros
algoritmos utilizados no treinamento de RNAs pode ser implementado utilizando a Waikato

Environment for Knowledge Analysis (WEKA), uma biblioteca de uso livre desenvolvida pela
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universidade de Waikato na Nova Zelandia.

2.3.5  Técnicas utilizando mineracao de dados e algoritmos de redes neurais

A mineracdo de dados é o assunto da inddstria de tecnologia, na medida em que as
empresas estdo gerando milhdes de pontos de dados sobre seus usuarios e buscando um modo
de transformar estas informacdes em mais receita. A mineracdo de dados é um termo coletivo
para duzias de técnicas que retiram informacdes dos dados e as transformam em algo
significativo (ABERNETHY, 2010).

Uma das técnicas de mineracdo de dados bastante utilizada é a regressdo linear. Esta
técnica possui uma ou mais entradas, uma Unica saida, e € usada para prever o resultado de
uma variavel dependente desconhecida, dados os valores das varidveis independentes
(ABERNETHY, 2010).

Além da regressdo linear como técnica para predi¢do de valores, o backpropagation
perceptron e o learning vector quantisation sdo exemplos de redes neurais para esta
finalidade.

O algoritmo mais conhecido para treinamento de redes neurais é o backpropagation.
Ele funciona apresentando-se um exemplo a rede e obtendo-se a saida correspondente. Em
sequida, é calculado o vetor de erro que consiste na diferenca entre a saida obtida e a
esperada, e calculado também o gradiente do vetor de erro, atualizando os pesos da camada de
saida. Para finalizar, propaga-se para tras os valores desejados de modo a atualizar os pesos
para as demais camadas (BITTENCOURT, 2006, p. 317).

Segundo Loesch e Sari (1996, p.49), o learning vector quantisation € uma rede que
possui como aplicacOes basicas a revocagdo autoassociativa (complementacdo do padrdo a um
padrdo parcial apresentado), compreesdo de dados e classificagdo de padrdes. Como
vantagens, é capaz de auto-organizar representacdes vetoriais de distribuicdes aleatorias em
dados apresentados, além de rapida execucdo apos treinamento completado. Como
desvantagens, possui caracteristicas ndo resolvidas na selecdo do nimero de vetores usados e

tempo de treinamento apropriado, além do tempo de treinamento ser lento.
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24 TRABALHOS CORRELATOS

Atualmente existe pouco contetdo sobre a previsdo de acGes utilizando inteligéncia
artificial. Dentre os trabalhos encontrados neste contexto, pode-se citar: o desenvolvido por
Sestrem ( 2005) e o descrito pelo Centro Brasileiro de Pesquisas Fisicas (2008).

2.4.1  Desenvolvimento de um protdtipo para predicdo de indice de acGes

Em Sestrem (2005) é avaliado o uso de RNAs para predizer o valor da cotagdo da acao
da Petrobras. Foram coletados neste trabalho, o histérico das acGes da Petrobras em um
determinado periodo e feito a predicdo baseado neste histérico. Os melhores resultados foram
alcancados utilizando como parametros o valor de fechamento e o volume negociado da acéo.
Os resultados encontrados neste trabalho ndo permitem a utilizacdo das RNAs como Unica
ferramenta na anlise de investimentos, pois uma taxa de acerto de 31% ndo garante sucesso
na maior parte dos casos, mas apresentaram potencial para serem utilizadas como uma

ferramenta auxiliar.

2.4.2  Previsdo do mercado de acdes brasileiro utilizando redes neurais artificiais

Em Faria et al. (2008), é apresentado o estudo das RNAs na previsdo da série temporal
do indicador mais importante do mercado de agdes brasileiro, mais precisamente a série
Ibovespa, que é o indice da bolsa de valores do estado de Sdo Paulo. Para este estudo foi
implementada uma rede neural artificial multilayer perceptron e treinada com o algoritmo
backpropagation para fazer previsdes do indice Ibovespa. Por fim, é destacado que estudos
envolvendo redes neurais artificiais envolvem muito tempo na busca de parametros para a

rede que melhor representa os resultados almejados.
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3 DESENVOLVIMENTO DO PROTOTIPO

Este capitulo detalha as etapas do desenvolvimento do protétipo para previsdo do
mercado de acdes utilizando BBs. Sdo apresentados o0s requisitos, a especificacdo e a
implementagdo do mesmao. Por fim, s&o indicados os resultados obtidos.

3.1 REQUISITOS PRINCIPAIS DO PROBLEMA A SER TRABALHADO

Os requisitos apresentados encontram-se classificados em Requisito Funcional (RF) e
Requisito Ndo-Funcional (RNF), os quais séo:

a) importar o arquivo TXT com o historico de cotacOes nele definido (RF);

b) efetuar os céalculos dos indicadores (BBs e IFR) com as cotacbes definidas no
arquivo (RF);

C) gerar a previsao das cotacdes baseadas em um periodo definido pelo usuario (RF);

d) disponibilizar um relatério de acompanhamento das previsdes, indicando os pontos
de acertos, pontos de erros e seus percentuais (RF);

e) ser implementado em C#, utilizando o ambiente de desenvolvimento Microsoft
Visual Studio (RNF);

f) utilizar a biblioteca WEKA na implementacéo das RNAs (RNF);

g) utilizar banco de dados MySQL para armazenar os dados referentes as cotacGes
(RNF);

h) funcionar no sistema operacional Windows XP ou Superior (RNF).

3.2 ESPECIFICACAO

A especificacdo do protdtipo é apresentada seguindo a andalise orientada a objetos, e
utilizando a notacdo Unified Modeling Language (UML) para a criacdo dos diagramas de
casos de uso, classe e de sequéncia. A modelagem dos diagramas foi desenvolvida utilizando

a ferramenta Entreprise Architect.
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3.2.1  Diagrama de casos de uso

A Figura 18 apresenta o diagrama de casos de uso com as principais interacdes do

Usuério com o protatipo.

uc Casos de uso

UCO1 - Importar arquiv o
TXT com histoérico de
cotagdes

UCO02 - Definir parametros
para o calculo dos
indicadores

%/

Usuario \\

UCO04 - Realizar
previsdes

UCO03 - Treinar a rede
neural

Figura 18 — Diagrama de casos de uso

O caso de uso uco1l - Importar arquivo texto com histédrico de cotacdes

(Quadro 5), permite que o usuario importe as cotacdes de determinado papel para formar sua

base de dados.

UCO01 — Importar arquivo texto com historico de cotacgdes

Pré-condicédo

O arquivo texto deve estar com as cotacdes conforme leiaute exigido pelo
sistema.

Cenaério principal

1) o usuario seleciona a aba inserir papéis;

2) o usuario informa o codigo e nome do papel, além de selecionar o
arquivo;

3) o0 usuario clica no botédo atualizar;

4) o prot6tipo interpreta o arquivo, calcula os indicadores, e salva o papel
com suas cotagdes no banco de dados;

5) o prototipo informa ao usudrio a quantidade de cotacdes adicionadas.

Excecéo

No passo 3, caso o0 codigo, nome do papel, ou arquivo nao estejam
informados, o protdtipo consiste com uma mensagem de erro e aborta o
processo.

Pds-condicdo

O prot6tipo importou as cotagdes com sucesso.

Quadro 5 — Detalhamento do caso de uso Uc01 - Importar arquivo texto com histérico de

cotacgdes
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O caso de uso uco2 - Definir pardmetros para o cédlculo dos indicadores

(Quadro 6), permite que o usuario defina a forma como os indicadores serdo calculados.

UCO02 — Definir parametros para o calculo dos indicadores

Pré-condicédo A base de dados deve possuir ao menos um papel cadastrado com suas

cotacdes.

Cenério principal 1) o usuério seleciona a aba inserir papéis;

2) o usuario informa o cddigo do papel,;

3) o usuario define o nimero de dias da média movel, do IFR, e a
guantidade de desvios-padréo;

4) 0 usudrio clica no botéo atualizar;

5) o prototipo faz o calculo dos indicadores com todas as cotacGes do papel,
e salva no banco de dados.

Excecéo No passo 4, caso o codigo do papel ndo seja informado, o protétipo consiste

COM uma mensagem de erro e aborta o processo.

Pds-condicdo O prototipo calculou os indicadores com sucesso.

Quadro 6 — Detalhamento do caso de uso Uc02 - Definir pardmetros para o calculo dos
indicadores

O caso de UsO UC03 - Treinar a rede neural (Quadro 7), permite que 0 usuario

treine a rede utilizando os papéis cadastrados, para posteriormente realizar as previsoes.

UCO03 — Treinar a rede neural

Pré-condicédo

A base de dados deve possuir ao menos um papel cadastrado com suas
cotacdes.

Cenério principal

1) o usuario seleciona o papel;

2) o usuario informa o periodo de cota¢Bes que sera utilizado para treinar a
rede neural,

3) o usuario define o atributo de saida que se espera da rede neural;

4) 0 usuério clica no botdo treinar;

5) o prototipo treina as redes e exibe o resultado graficamente e
textualmente.

Excecéo

No passo 2, caso o periodo esteja invalido, o protétipo consiste com uma
mensagem de erro e aborta 0 processo.

Pés-condicdo

As redes neurais estdo treinadas para realizarem as previsoes.

Quadro 7 — Detalhamento do caso de uso Uc03 - Treinar a rede neural

O caso de usO Uc04 - Realizar previsdes (Quadro 8), permite que 0 USudrio

realize previsdes a partir de uma rede neural treinada.

UCO04 — Realizar previsoes

Pré-condicdo

O papel deve possuir uma rede neural treinada.

Cenério principal

1) O usuério seleciona o periodo;

2) O usuério clica no botdo executar;

3) O prototipo faz a previsao, e informa os resultados graficamente e
textualmente.

Excecéo

No passo 2, caso o periodo esteja invalido ou a rede neural néo esteja
treinada, o protdtipo consiste com uma mensagem de erro e aborta o
processo.

Pds-condicdo

O proto6tipo exibe os resultados das previsoes.

Quadro 8 — Detalhamento do caso de uso Uc04 - Treinar a rede neural
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O diagrama de classes apresentado na Figura 19 exibe as principais classes utilizadas

no prototipo.

class Diagramas de classe/

CalculoCotacao

- iDiaslFR: int=14
- iDiasMM: int=21
- iNumDesvios: double =2.0

LVQ

- calculalFR(SortedList<DateTime, Cotacao>) : void
+ CalculoCotacao(int, int, double)

+ executa(SortedList<DateTime, Cotacao>) : void

- calculaBandasBollinger(SortedList<DateTime, Cotacao>) : void

classificaTendencias(SortedList<DateTime, Cotacao>) : void

- interpretaFalhaNasBBs(SortedList<DateTime, Cotacao>) : void
- __interpretaTendencias(SortedList<DateTime, Cotacao>) : void

Ivg: Lvql
parametroLVQ: ParametrosRedesNeurais
sResultado: string

executar(Papel) : Papel
gerarResultado(double, double, Papel, string, bool) : void
LvQ(

treinar(Papel, ParametrosRedesNeurais) : Papel

RedeNeural WEKA

MLP

executar(Papel) : Papel

getTendencia(double) : double
treinar(Papel, ParametrosRedesNeurais) : Papel

+ + 3+

geralnstanciasCotacoes(Papel, ParametrosRedesNeurais, bool) : Instances

mlp: MultilayerPerceptron
parametroMLP: ParametrosRedesNeurais
sResultado: string

Form
FrmPrincipal

executar(Papel) : Papel

gerarResultado(double, double, Papel, string, bool) : void
MLP()

treinar(Papel, ParametrosRedesNeurais) : Papel

- papel: Papel
- papelLR: Papel

Cotacao

- papelLVQ: Papel
- papelMLP: Papel

- carregaPapel(String) : void

- criarGrafico() : void

+ FrmPrincipal()

- FrmPrincipal_Load(object, EventArgs) : void
- limparGrafico() : void

Papel

RegressaolLinear

bandalnferior: double
bandaSuperior: double
data: DateTime

desvioPadrao: double

Ir: LinearRegression
parametroLR: ParametrosRedesNeurais
sResultado: string

mediaMovel: double
vFalha: double
vlAbertura: double
vlIFechamento: double
VIIFR: double

executar(Papel) : Papel

gerarResultado(double, double, Papel, string, bool) : void
RegressaolLinear()

treinar(Papel, ParametrosRedesNeurais) : Papel

viIMaxima: double
viMinima: double
volume: double
vPercentualBB: double
vTendencia: double

- codigo: string
- dDP: double

- id:int

- iDiaslFR: int

]

- iDiasMM: int
- nome: string

DadosPapeis

ConexaoDados

- con: MySqlConnection = null

conDados: ConexaoDados = null

- conexao: string =""

+ o+ o+ o+ o+

buscarPapeis() : List<Papel>
buscarPapel(String) : Papel

buscarPapel(String, String, String) : Papel

excluiPapel(int) : void
novoPapel(Papel) : void

ConexaoDados()

deletePapel(int) : void
insertPapel(Papel) : void
selectPapeis() : List<Papel>
selectPapel(string, string, string) : Papel

+ o+ o+ o+ o+

Figura 19 — Diagrama de classes

Segue o detalhamento das classes contidas no protétipo:

a) CconexaoDados: classe que implementa a conexao e acesso as informacdes com o

banco de dados;

b) padosPapeis: classe intermediaria responsavel pela ligacdo entre a interface do

prototipo e a classe conexaobados;
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C) prapel: esta classe € responsavel por armazenar as informacbes e parametros
referentes a acao que sera analisada;

d) cotacao: esta classe € responsdvel por armazenar as informacGes referentes a
cotacdo da acdo, bem como todos os atributos derivados de uma cotacao, como as
BBs, o IFR, a média movel, o desvio padrdo, o volume, entre outros;

e) FrmPrincipal: esta classe € responsdvel pela interacdo do usuério com o
prototipo;

f) calculocotacao: classe que implementa o calculo de todos os atributos derivados
da cotacgéo para serem utilizados como entrada nas redes neurais;

g) RedeNeuralWEKA: classe abstrata que prové métodos que serdo utilizados e
implementados pelas redes neurais do protétipo;

h) wvo: classe que implementa a rede neural Learning Vector Quantisation LVQ);

i) wmpL: classe que implementa a rede neural Multi Layer Perceptron (MLP) utilizando
o algoritmo Backpropagation;

J) RegressaoLinear: classe que implementa a rede neural Linear Regression (LR).

3.3 IMPLEMENTACAO

Nesta secdo sdo apresentadas informacdes sobre as técnicas e ferramentas utilizadas
para a implementacdo da aplicacdo, bem como o0s processos de implementacdo, detalhando
com trechos do cddigo fonte quando necessario.

3.3.1 Técnicas e ferramentas utilizadas

O prototipo foi desenvolvido utilizando a linguagem de programacdo C# através do
ambiente Microsoft Visual Studio 2008. Para realizar a conexao com o banco de dados foi
utilizada a biblioteca MySQL Connector .NET. A predicdo do mercado acionario foi realizada
através de redes neurais, utilizando algoritmos da biblioteca WEKA, e o resultado da
execucdo das redes é visualizado através da criacdo de gréficos, utilizando a biblioteca
ZedGraph.
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A Dbiblioteca WEKA foi desenvolvida em linguagem Java pela Universidade de
Wakato na Nova Zelandia, que tem em sua composicdo inumeros algoritmos provenientes da

area de inteligéncia artificial.

3311 IKVM.NET

O IKVM.NET é uma aplicacdo que permite utilizar bibliotecas Java em aplicacGes
.NET. Como a biblioteca WEKA foi desenvolvida em Java, foi necessario utilizar o IKVM
para que os algoritmos da WEKA possam ser utilizados no prototipo.

Antes de utilizar a biblioteca WEKA no projeto, foi necessario converter o arquivo
weka.jar para weka.dll. Para isso, 0 IKVM possui um utilitdrio chamado ikvmc. Este utilitario
é executado através da seguinte linha de comando: ikvme -target:library weka.jar.

A biblioteca convertida ¢ adicionada junto com as dlI’s IKVM.Runtime.dll,
IKVM.OpenJDK.SwingAWT.d1l1l, IKVM.OpenJDK.Text.dll € IKVM.OpendDK.Core.dll

conforme Figura 20.

S [ References

----- 43 IKVM.OpenlDK.Core

----- 43 IKVM.OpenlDE. Swing AWT
..... A3 IKVM.Open/DK.Texdt

----- -3 IKVM.Runtime

..... £33 My5ql.Data

..... £ System

----- A Systermn.Core

----- 4 Systern.Data

----- A Systern.Data.DataSetExtensions
----- 43 Systemn.Deployment

----- A Systern.Drawing

----- -3 Systern Windows.Forms
..... {3 System.Xml

----- 43 Systermn.Xml.Ling

----- +J weka

Figura 20 — Bibliotecas adicionadas no projeto

Apo6s a WEKA estar incluida no projeto, o IKVM executa uma maquina virtual Java na
aplicacdo e a biblioteca é utilizada em linguagem C#. A Figura 21 demonstra o algoritmo
LVQ em modo de depuracdo, onde € possivel visualizar a derivagdo do Java no interior de

uma instancia em linguagem C#.
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Instances cotacoesTreinamento = geralnstanciasCotacoes (papellreinamento, parametro, true):

/f Define os parametros para classificacgio
_'qu setInitialisationMode (new SelectedTag(3, lvg.getInitialisationMode ().getTags())):
]_",rq = & Ivg|{weka.dassifiers.neural.lvg.lvgl} jctedTag(l, lvg.getlearningFunction() .getTags())):
:I_",rq__; S base {weka.dassifiers.neural.lvg.LvgAlgarithmAncestor} | {weka.dlassifiers. neural.lvg.Lvgl} |

lvg.set]E ¥ base {weka.dassifiers.neural.lvg. AlgorithmaAncestor} | {weka.dassifiers.neural.lvg.Lvq 1}
lvg.set] 1 5 @ base {weka.dassifiers.Classifier} | {weka dassifiers.neural.lvg.Lvgl}

¥ baze {java.lang. Object} | {weka.dassifiers.neural.lvg.Lvq L}
1 ‘o) Static members
=] & MNon-Public members
/f Treina a TS [E @ [weka dassifiers.neural.lvg.Lvql] | {weka.dassifiers.neural.lvg.Lvg L}
lvg.buildClass # base {java.lang.Object} {weka.dassifiers.neural.lvg.Lvg1}
< m_Debug false

==
lvg.setlUst e

/{ Berializa a rede treinada

BinaryFormatter sFormatter = new BinaryFormatter():

Figura 21 — Depuracéo do algoritmo LVQ

3.3.1.2 Linear Regression

O algoritmo LR  implementado  por  weka.classifiers.functions.
LinearRegression, € Utilizado para predicdo de valores. Utiliza o critério Akaike para
modelos de selecdo e é capaz de lidar com instancias ponderadas. Seus atributos sao:

a) attributeSelectionMethod:08 meétodos disponiveis sdo nenhuma selec¢do,
selecdo de atributos usando o método M5 (percorre os atributos e remove aquele
com o menor coeficiente padronizado até que nenhuma melhoria é observada na
estimativa do erro dada pelo critério de informacdo Akaike), e selecdo Greedy que
usa as informacgdes métricas de Akaike;

b) eliminateColinearAttributes:eliminar atributos colineares;

c) ridge:valor de alcance (Padrdo: 1.0e-8).

Para definir quais valores utilizar nos parametros, foram realizados diversos testes com
as acOes da Petrobras e Vale do Rio Doce, no periodo de janeiro de 1998 até setembro de
2010, totalizando 3120 cotagOes para cada a¢do. Os Quadros 9 e 10 demonstram quais valores
se adequaram melhor para 0s pardmetros attributeSelectionMethod €
eliminateColinearAttributes. O pardmetro ridge Ndo demonstrou nenhuma relevancia

nos testes.
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Testes realizados com 0 parametro attributeSelectionMethod

Acéo Valor Cotac0es corretas
Petrobras No attribute Selection 317 (10,16%)
Petrobras M5 Method 316 (10,13%)
Petrobras Greedy Method 319 (10,22%)
Vale do Rio Doce No attribute Selection 383 (12,28%)
Vale do Rio Doce M5 Method 387 (12,40%)
Vale do Rio Doce Greedy Method 389 (12,47%)

Quadro 9 — LR: testes realizados com o pardmetro attributeSelectionMethod

Testes realizados com 0 pardmetro eliminateColinearAttributes

Acéo Valor Cotac0es corretas
Petrobras True 216 (6,92%)
Petrobras False 319 (10,22%)
Vale do Rio Doce True 342 (10,96%)
Vale do Rio Doce False 389 (12,47%)

Quadro 10 — LR: testes realizados com 0 pardmetro eliminateColinearAttributes
Apos realizados os testes, ficou comprovado que a melhor configuragdo do algoritmo
LR para predicdo da tendéncia de determinada acdo, é utilizar o método Greedy, ndo permitir
a eliminacdo de atributos colineares e utilizar o valor default para o ridge. O Quadro 11

demonstra o codigo-fonte da parametrizagéo, treinamento e classificacdo da rede.

Instances cotacoesTreinamento =
geralnstanciasCotacoes (papelTreinamento, parametro, false);

// Define os parametros para classificacéo

lr = new LinearRegression();
lr.setAttributeSelectionMethod (new SelectedTag (2,
lr.getAttributeSelectionMethod () .getTags ()));

lr.setEliminateColinearAttributes (false);

// Treina a rede
lr.buildClassifier (cotacoesTreinamento) ;

//Classifica a rede com os dados de treinamento

Papel papellR = papelTreinamento;

int corretas = 0;

for (int i = 0; 1 < cotacoesTreinamento.numInstances(); i++)

{
Instance instancia = cotacoesTreinamento.instance (i) ;
double valor = (double) (lr.classifyInstance (instancia));
valor = getTendencia(valor);

if (valor == instancia.classValue())
corretas++;

}

Quadro 11 — Cddigo demonstrando a parametrizacao, treinamento e classificacdo utilizando LR
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Learning Vector Quantisation

O algoritmo LVQ implementado por weka.classifiers.neural.lvg.Lvgl, €

também utilizado para predicdo de valores e possui 0s seguintes atributos em sua esséncia:

a)

initialisationMode: 0S modos de inicializacdo sdo Random Training Data
Proportional, Random Training Data Even, Random Values In Range, Simple
KMeans, Farthest First, K-Nearest Neighbour Even;

learningFunction: poSsui as fungdes Linear Decay, Inverse, Static;
learningRate: Vvalor da taxa inicial de aprendizagem;

totalCodebookVectors: humero total de vetores Codebook utilizados no
treinamento;

totalTrainingIterations: nuUmero total de iteracGes no treinamento;
useVoting: Utilizado dinamicamente para selecionar a classe atribuida de cada

vetor Codebook.

Para definir quais valores utilizar nos parametros, foram realizados diversos testes com

as acOes da Petrobras e Vale do Rio Doce, no periodo de janeiro de 1998 até setembro de

2010. Os Quadros 12, 13, 14 e 15 demonstram quais valores se adequaram melhor para os

parémetros initialisationMode, learningFunction, learningRate € useVoting. Os

parametros

totalCodebookVectors € totalTrainingIterations hao demonstraram

nenhuma relevancia nos testes.

Testes realizados com 0 pardmetro initialisationMode
Acéo Valor Cotagbes corretas
Petrobras Random Training Data Proportional | 1570 (50,32%)
Petrobras Random Training Data Even 1387 (44,46%)
Petrobras Random Values In Range 1646 (52,76%)
Petrobras K-Nearest Neighbour Eve 1647 (52,79%)
Vale do Rio Doce Random Training Data Proportional| 1431 (45,87%)
Vale do Rio Doce Random Training Data Even 1551 (49,71%)
Vale do Rio Doce Random Values In Range 1645 (52,72%)
Vale do Rio Doce K-Nearest Neighbour Eve 1475 (47,28%)

Quadro 12 — LVQ: testes realizados com 0 pardmetro initialisationMode



Acéo Valor Cotac0es corretas
Petrobras Linear Decay 1646 (52,76%)
Petrobras Inverse 1626 (52,12%)
Petrobras Static 1648 (52,82%)
Vale do Rio Doce Linear Decay 1645 (52,72%)
Vale do Rio Doce Inverse 1606 (51,47%)
Vale do Rio Doce Static 1623 (52,02%)

Quadro 13 — LVQ: testes realizados com o0 pardmetro learningFunction

Acdo Valor Cotagdes corretas
Petrobras 0,1 1645 (52,72%)
Petrobras 0,5 1646 (52,76%)
Petrobras 1,0 1645 (52,72%)
Vale do Rio Doce 0,1 1644 (52,69%)
Vale do Rio Doce 0,5 1660 (53,21%)
Vale do Rio Doce 1,0 1653 (52,98%)

Quadro 14 — LVQ: testes realizados com o0 pardmetro learningRate

Acéo Valor Cotac0es corretas
Petrobras True 1670 (53,53%)
Petrobras False 1646 (52,76%)
Vale do Rio Doce True 1672 (53,59%)
Vale do Rio Doce False 1660 (53,21%)

Quadro 15 — LR: testes realizados com 0 pardmetro usevoting
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Ao final dos testes, a configuracdo para o algoritmo LVQ ficou definida da seguinte

forma: Random Values In Range para o0 pardmetro initialisationMode, Linear Decay para

0 pardmetro learningFunction, 0,5 para 0 parametro learningRate € True para 0

parametro usevoting.

O Quadro 16 demonstra o codigo-fonte da parametrizacéo,

treinamento e classificacédo da rede.
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Instances cotacoesTreinamento =

// Define os parametros para classificacédo
1lvg = new Lvgl () ;
lvg.setInitialisationMode (new SelectedTag (3,
lvg.getInitialisationMode () .getTags()))
lvg.setLearningFunction (new SelectedTag(l,
lvg.getLearningFunction () .getTags ()));
lvg.setLearningRate (0.5);
1lvg.setTotalCodebookVectors (20) ;
lvg.setTotalTrainingIterations (1000) ;
lvg.setUseVoting (true) ;

// Treina a rede
lvg.buildClassifier (cotacoesTreinamento) ;

//Classifica a rede com os dados de treinamento
Papel papellVQ = papelTreinamento;

int corretas = 0;
for (int i = 0; 1 < cotacoesTreinamento.numInstances(); i++)
{
Instance instancia = cotacoesTreinamento.instance (i) ;
int valor = (int) (lvg.classifyInstance(instancia));
if (valor == instancia.classValue())
corretas++;

}

geralnstanciasCotacoes (papelTreinamento, parametro, true);

3.3.1.4  Multi Layer Perceptron

Quadro 16 — Cddigo demonstrando a parametrizagédo, treinamento e classificacdo utilizando LVQ

O MLP é um classificador que utiliza o algoritmo backpropagation, implementado por

weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron, possui diversos parénuﬂros de

configuracéo sendo os mais relevantes os seguintes:
a) autoBuild: adiciona e conecta-se as camadas ocultas da rede;
b) decay: decrementa a taxa de aprendizagem;
c) hiddenLayers: ndmero de camadas ocultas da rede;
d) learningRate: taxa de aprendizado;

e) momentum: dindmica aplicada aos pesos durante a atualizacéo ;

f) normalizeAttributes: noOrmaliza os atributos para melhorar o desempenho da

rede;

g) trainingTime:nUmero de épocas para o treinamento;
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h) validationThreshold: utilizado para finalizar o teste de validacdo.
Para definir quais valores utilizar nos parametros, foram realizados diversos testes com
as mesmas ac0es e periodos demonstrados nos algoritmos LR e LVQ. Os Quadros 17, 18, 19

e 20 demonstram quais valores se adequaram melhor para 0s pardmetros hiddenLayers,

learningRate, momentum € trainingTime.

Acéo Valor Cotagbes corretas
Petrobras “a” = (atributos+classes) /2 565 (18,11%)
Petrobras “i” = atributos 586 (18,78%)
Petrobras “t” = atributos + classes 637 (20,42%)
Vale do Rio Doce “a” = (atributos+classes) /2 1157 (37,08%)
Vale do Rio Doce “i” = atributos 1180 (37,82%)
Vale do Rio Doce “t” = atributos + classes 1131 (36,25%)

Quadro 17 — MLP: testes realizados com 0 par@metro hiddenLayers

Acéo Valor Cotagbes corretas
Petrobras 0,3 586 (18,78%)
Petrobras 0,6 632 (20,26%)
Petrobras 0,9 153 (4,90%)
Vale do Rio Doce 0,3 1180 (37,82%)
Vale do Rio Doce 0,6 1580 (50,64%)
Vale do Rio Doce 0,9 1523 (48,81%)

Quadro 18 — MLP: testes realizados com 0 parametro learningRate

Acéo Valor Cotagbes corretas
Petrobras 0,20 632 (20,26%)
Petrobras 0,23 723 (23,17%)
Petrobras 0,27 593 (19,01%)
Vale do Rio Doce 0,20 1580 (50,64%)
Vale do Rio Doce 0,23 1571 (50,35%)
Vale do Rio Doce 0,27 1547 (49,58%)

Quadro 19 — MLP: testes realizados com 0 parametro momentum

Acéo Valor Cotac0es corretas
Petrobras 500 723 (23,17%)
Petrobras 1000 786 (25,19%)
Petrobras 2000 856 (27,44%)
Vale do Rio Doce 500 1580 (50,64%)
Vale do Rio Doce 1000 1561 (50,03%)
Vale do Rio Doce 2000 1553 (49,78%)

Quadro 20 — MLP: testes realizados com 0 pardmetro trainingTime

Ao final dos testes, a configuracdo para o algoritmo MLP ficou definida da seguinte
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(13521

forma: “i” para o parametro hiddenLayers, 0,6 para 0 parametro 1earningrate, 0,23 para o
pardmetro momentum € 2000 para 0 pardmetro trainingTime. OS pardmetros autoBuild,
normalizeAttributes, decay e validationThreshold foram definidos com o valor
padrdo, pois a modificacdo dos mesmos ndo desempenharam uma mudanga positiva no
treinamento. O Quadro 21 demonstra o cddigo-fonte da parametrizacdo, treinamento e

classificacdo da rede.

Instances cotacoesTreinamento =
geralnstanciasCotacoes (papelTreinamento, parametro, false);

// Define os parametros para classificacéo
mlp = new MultilayerPerceptron();
mlp.setAutoBuild (true);

mlp.setDecay (false);
mlp.setNormalizeAttributes (true);
mlp.setLearningRate (0.6);
mlp.setMomentum (0.23) ;
mlp.setTrainingTime (2000) ;
mlp.setHiddenLayers ("i");

// Treina a rede
mlp.buildClassifier (cotacoesTreinamento) ;

//Classifica a rede com os dados de treinamento

string sClasse = "";
Papel papelMLP = papelTreinamento;
int corretas = 0;
for (int i = 0; 1 < cotacoesTreinamento.numInstances(); 1i++)
{
Instance instancia = cotacoesTreinamento.instance (i) ;
double valor = (double) (mlp.classifyInstance (instancia));

valor = getTendencia(valor);

if (valor == instancia.classValue())
corretas++;

Quadro 21 — Cédigo demonstrando a parametrizacao, treinamento e classificacdo utilizando MLP

3.3.2  Operacionalidade da implementacao

Esta secdo tem por finalidade mostrar a operacionalidade da implementacdo em nivel

de usuério. Nas proximas secOes serdo abordadas as principais funcionalidades do prototipo.
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3.3.2.1 Preparacédo dos dados

Antes de iniciar qualquer analise, é necessario primeiramente adicionar o historico de
cotacBes no banco de dados, além de calcular as BBs, IFR, falhas e tendéncias. Para isto,
deve-se estar de posse do arquivo texto contendo o historico de cotagcdes conforme mostra a
Figura 22. Os valores para formar o arquivo podem ser extraidos através da pagina da

Bovespa.

| | vale.txt - Bloco de nota =Tren X

Arquive Editar  Formatar  Exibir  Ajuda 1

p2,/01,/1998;1,03;1,06;1,07;1,03;4462301 -
: ; TJ06; T]06; T]0; 3323500 Volume

06,/01/1998;1|05;1,/01;1 |05;1 J01;15216649

07,/0)/1998;1]01;0,/96;1 ,|01; 0 42400202 Valor Minimo

08/01/1008:0|o4: 0 Jo6: 0 Jo6: 0,03: 7376507

09,/01/1998;0]92;0,90;0,93;0,89; 7636235

12/01/1998: 0]85: 0.jo3: 0 learersatosneras

13/01/1998;0]94:0,]94:0,96:0,93: 6095142 H

14 ,/01)/1998;0)97;0,194;0,97;0,93;113159461

15,/01/1998; 0|94 0, oot 2T 7o ST H Valor Fechamento

Valor Maximo

16,/01)/1998;0)94;0,96;0,97;0,94; 4166210
19,/01|/1998;0)98;1,01;1,01;0,97; 2084681
20/01)1998;1,01;0,99;1,03,0,99;2791%

21/01}1998;0,98;0,97;1,00;0,97; 6069248
zzfﬂl 19080 95-0 . 94-1 00-0 49523012666
23/01,/1998;0,99;0,95;0,99;0,95; 3456839
26,/01,/1998;0,94;0,96;0,98;0,94; 6816730

Valor Abertura

Data

FR m b

Lnl, Coll

Figura 22 — Historico de cota¢fes em arquivo texto
Ao iniciar a aplicagdo, deve-se selecionar a aba Inserir papéis, preencher as
informacdes de acordo com a Figura 23 e clicar no botdo atualizar. O prototipo interpretard
0 arquivo texto, calculara os indicadores, falhas e tendéncias, e apresentara uma mensagem

informando a quantidade de cotagfes que foram adicionadas/calculadas.



53

- = — =
2l PROTOTIPO PARA PREVISAQ DO MERCADO DE ACOES UTILIZAN. . 50| (=] S

Andlises | Inserir papéis

Codigo: VALES

Mome:  Vale do Ric Doce I

Arquivo:  Clhwale bt

Corfiguragdes
| Periodo IFR: 14 dias
| Periodo Média Mavel: 21 dias
Desvio Padrio: 2

Atualizar

Figura 23 — Tela do prot6tipo para inserir 0s papéis

3.3.2.2  Anélise das a¢0es

Selecionando a aba analises, é apresentando ao usuario a possibilidade de escolher
uma acao/papel, selecionar um periodo e um atributo para previsdo. Ap6s o preenchimento
destes campos, é possivel observar o grafico do papel baseado no atributo de previsao
selecionado. A Figura 24 demonstra o grafico do valor de fechamento da Petrobras com as

BB’s e a média movel.
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ot PROTOTIPO PARA PREVISAOQ DO MERCADO DE AGOES UTILIZANDO BANDAS DE BDLUNGEI}_EI&IQ
Andlises  Inserir papéis
Papel Periodo
Cédigo: [PETR4 - Inigial: 01/01/2009  Final:  31/12/2009 Widlor Fechamente.... v | Tminar | [ Beedar |
Gréfico Resultados
Bandas de Bollinger Real [ Leaming Vector Quantisation (LVQ) ]
Média Mavel [ Linear Regression (LR) [ Mutti Layer Perceptron (MLP)
Petrobras - PETR4 - Valor Fechamento e
[ Real Bandas Bolinger Média Mavel
45 T T T T T T
40 + B
35 +
30 +
Q
(=3
2
T
25 +
20 4 .
15 L m
10 14 : — i : : :
jan-2009 mar-2009 mai-2009  jul-2009  set-2009 nov-2009 jan-20110
Data

« [ » -

Figura 24 — Tela do prot6tipo com o grafico da Petrobras, BB’s e média movel

Para realizar o treinamento da rede, basta clicar no botdo Treinar. O prototipo
realiza o treinamento de todas as redes suportadas pelo mesmo e apresenta um gréfico
referente as informacdes reais versus informacdes previstas, de acordo com o algoritmo de
treinamento. A Figura 25 demonstra o treinamento da acdo Vale do Rio Doce para o periodo
de 01/01/2009 até 31/12/2009, utilizando o valor de fechamento da acdo para classificacdo

(atributo de saida das redes).
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o PROTOTIPC PARA PREVISAQ DO MERCADO DE ACOES UTILIZANDO BANDAS DE BDLL[NGE'_[-:- E'_Iﬂ

Andlises  Inserir papéis

Papel Periodo

Cédigo: | VALES - Inicial: 01/01/2009  Fnal:  31/12/2009 [ Valor Fechamento ) Teinar | | Beedar |

Grafico Resultados

[] Bandas de Bolinger Real [ Leaming Vector Quantisation (LVQ) Modo treinamerto: A

[C] Média Mave! Linear Regression (LR) Multi Layer Perceptron (MLP) Classe: Valor Fechamento

MNimero de instancias: 246
. - Atributos: Tend&ncia, Valor Abertura, Valor Fechamento, Maxima,
Vale do Rio Doce - VALES - Valor Fechamento Minima, Volume, Banda Inferior, Banda Superior, Média Mavel,
p— IFR. Percentual Bollinger, Falha Bollinger
50 l " — . — . LR | . ; ; . Papel: Vale do Rio Doce (VALES)

Periodo: 02/01/2009 3 30/12/2009

Linear Regression
Parametros:

Attribute Selection Method: 2

Eliminate Colinear Attributes: False

Leaming Rate: 1E-08

m

m

Classificagdo:
Instancias Cometas: 4 (1,63%)
Instancias Incometas: 242 (58,37%)

Preco

Pardmetros:

Auto Build: True

Hidden Layers: i

Leaming Rate: 0.6
Momentum: 0,23

Mominal To Binary Fitter: True
MNomalize Attributes: True —
MNomalize Numeric Class: True

20 } + +—+ } } + } Reset: True
jan-2009 mar-2009 mai-2002 jul-2009 set-2009 now-2009 jan-2010 Seed: 0
Training Time: 2000
Data - Walidation Set Size: 0
a o Walidation Threshold: 200 i

Figura 25 — Tela do protétipo com analise do valor de fechamento da Vale do Rio Doce

Visualizando a Figura 25, é possivel notar que o percentual de classificagfes corretas
pela LR foi muito baixo (1,63%), porém o grafico da LR ficou idéntico ao real. Apesar desta
disparidade, pode-se considerar que as redes estdo bem treinadas, pois seus graficos estdo
muito préximos da cotacdo real, o que indica que este percentual de erro gira em torno de
poucos centavos.

No entanto, o valor de fechamento, assim como o valor de abertura, maximo e minimo,
tem utilidade somente para auxiliar o treinamento das redes MLP e LR. O objetivo final do
prototipo € indicar ao usuario uma atitude a ser tomada, seja de compra, venda ou manutencao
de posicdo. Este objetivo é alcancado utilizando a tendéncia para treinar e executar a rede,

conforme pode ser exemplificado na Figura 26.
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il - T ———
aZ PROTOTIPC PARA PREVISAO DO MERCADO DE ACOES UTILIZANDO BANDAS DE BOLLINGER l- =A= X

Andlises  Inserir papéis
Papel Periodo
Cédigo: | VALES - Inicial: | 01/01/2010  Fnal:  31/01/2010 [Tendéncia +] [ Teinar | [ Beedar ]
Grafico Resultados
[ Bandas de Bollinger Real Leaming Wector Quantisation (LVQ) Modo execucio: o~
[ Média Mével Linear Regression (LR) Mutti Layer Perceptron (MLP) Periodo treinamento: 01/01,/2008 & 31/12/2009

. PR Classe: Tendéncia
Vale do Rio Doce - VALES - Tendéncia Mimero de instdncias: 19
r Atributos: Tendéncia, Valor Abertura, Valor Fechamento, Madma,
50 l Res| ; MLP ; LR ; va] . . . Minima, Wolume, Banda Inferior, Banda Superior, Média Mawel,
! IFR. Percentual Bollinger, Falha Bollinger
Papel; Vale do Rio Doce (VALES)
Periodo: 04/01/2010 3 25/01/2010

P

1,0 T

m

Pardmetros:

Attribute Selection Method: 2
Eliminate Colinear Attributes: False [
Leaming Rate: 1E-08

i Classificagdo:
Instancias Cometas: 9 (47,37%)
Instancias Incometas: 10 (52,637%) l

Preco

Parametros:

Initizlisation Mode: 3
Leaming Function: 1

Leaming Rate: 0.5

Total Codebook Vectors: 20
Total Training terations: 1000
Use Voting: True

05 +

0,0 t t t t t t
1-jan G-jan 11-jan 16-jan 21-jan 26-jan 31-jan

Classificagdo:
Data & Instancias Cometas: 10 (52,63%)
Instancias Incometas: 5 (47, 37%)

L _ ' _

Figura 26 — Tela do protétipo com analise de tendéncia da Vale do Rio Doce

Apos treinar as redes no periodo de 01/01/2008 a 31/12/2009 e executar as redes em
janeiro de 2010, os graficos da MLP e LR indicam possibilidade de compra dentro de um
movimento de baixa, o grafico da LVQ indica a manutencdo da posicédo, enquanto o grafico
de tendéncia real utilizando as BB’s também indica a manutencdo da posicdo. O desempenho
geral de cada rede em comparacdo com 0s estudos reais pode ser visualizado na lateral direita

do prot6tipo, e 0 método para interpretar o grafico é demonstrado no Quadro 8.

3.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

O presente trabalho apresentou o projeto e desenvolvimento de um protétipo para
previsdo do mercado de agdes utilizando BB’s, onde foram utilizadas diferentes redes neurais
artificiais para identificar os padroes das BB’s e demais indicadores auxiliares. Assim, foi
possivel indicar previsGes sobre quais atitudes devem ser tomadas a respeito de determinada
acao e em determinado momento do mercado.

O Quadro 22 apresenta o desempenho dos algoritmos em relacdo a agdo da Petrobras
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sobre diversos periodos de treinamentos e testes. O desempenho médio do algoritmo LR foi

16,75% de cotagOes classificadas corretamente, enquanto o LVQ classificou 48,25% das

cotacgdes corretamente e 0 MLP classificou 11,37%.

Desempenho da acéo da Petrobras testada no periodo de 1998 a 2010

Treinamento Teste Cotac0es LR LVQ MLP
01/1998 a 12/2009 |01/1998 a 12/2009 2949 10,99% | 54,36% 9,46%
01/2009 & 12/2009 246 19,92% | 61,79% 4,88%

01/2009 & 08/2010 411 16,30% | 49,64% 9,73%

01/2010 & 08/2010 165 10,91% | 31,52% 16,97%

06/2010 & 08/2010 64 9,38% 39,06% 10,94%

01/2004 & 12/2009 [01/2004 & 12/2009 1484 17,72% | 57,21% 8,49%
01/2009 a 12/2009 246 19,11% | 61,79% 9,35%

01/2009 a 08/2010 411 16,55% | 49,64% 11,92%

01/2010 & 08/2010 165 12,73% | 31,52% 15,76%

06/2010 a 08/2010 64 12,50% | 39,06% 21,88%

01/2004 & 12/2007 |[01/2004 & 12/2007 989 22,45% | 59,15% 7,79%
01/2007 & 12/2008 494 22,06% | 52,63% 5,26%

01/2008 a 12/2008 249 17,27% | 44,18% 4,42%

01/2009 a 12/2009 246 30,49% | 61,79% 6,10%

01/2010 a 08/2010 165 21,82% | 32,12% 11,52%

01/2007 a 12/2009 |01/2007 a 12/2009 740 22,30% | 55,95% 20,41%
01/2009 a 12/2009 246 17,89% | 62,20% 13,82%

01/2009 & 08/2010 411 15,33% | 50,12% 13,38%

01/2010 & 08/2010 165 11,52% | 32,12% 12,73%

06/2010 a 08/2010 64 7,81% 39,06% 12,50%

Quadro 22 — Desempenho da ag&o da Petrobras testada no periodo de 1998 a 2010

O Quadro 23 apresenta o desempenho dos algoritmos em relacdo a acdo da Vale

do

Rio Doce sobre diversos periodos de treinamentos e testes. O desempenho médio do

algoritmo LR foi 11,85% de cotages classificadas corretamente, enquanto o LVQ classificou

55,32% e o MLP classificou 15,84%.
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Desempenho da acéo da Vale do Rio Doce testada no periodo de 1998 a 2010

Treinamento Teste Cotac0es LR LVQ MLP
01/1998 & 12/2009 [01/1998 & 12/2009 | 2949 | 12,58% | 54,15% 7,49%
01/2009 & 12/20009 246 12,20% | 58,94% 6,91%

01/2009 a 08/2010 411 12,41% | 57,91% 7,79%

01/2010 & 08/2010 165 12,73% | 58,18% 9,09%

06/2010 a 08/2010 64 7,81% | 53,13% 9,38%

01/2004 & 12/2009 [01/2004 & 12/2009 | 1484 [ 16,24% | 54,72% 8,565%
01/2009 a 12/2009 246 12,60% | 56,91% 4,88%

01/2009 & 08/2010 411 12,41% | 59,37% 7,54%

01/2010 & 08/2010 165 12,12% | 62,42% 11,52%

06/2010 & 08/2010 64 4,69% | 59,38% 7,81%

01/2004 & 12/2007 [01/2004 & 12/2007 989 16,99% | 59,35% 56,83%
01/2007 a 12/2008 494 12,35% | 53,44% 33,60%

01/2008 a 12/2008 249 11,65% | 47,39% 17,27%

01/2009 a 12/2009 246 12,60% | 51,22% 49,19%

01/2010 a 08/2010 165 9,70% | 58,79% | 26,06%

01/2007 & 12/2009 [01/2007 & 12/2009 740 15,95% | 50,14% 11,76%
01/2009 & 12/20009 246 11,79% | 53,25% 13,01%

01/2009 & 08/2010 411 11,44% | 56,69% 10,46%

01/2010 & 08/2010 165 10,91% | 55,76% 6,67%

06/2010 & 08/2010 64 7,81% | 45,31% 10, 94%

Quadro 23 — Desempenho da acdo da Vale do Rio Doce testada no periodo de 1998 a 2010

Referente aos trabalhos correlatos apresentados, o trabalho de Sestrem (2005),
utilizou-se os algoritmos RProp e QuickProp (variagdes do Backpropagation) para treinar as
redes neurais. Como entradas foram feitas variagOes entre o valor de abertura, fechamento,
méaxima, minima e volume, retornando como saida (valor de previsdo) o valor de fechamento.
Este trabalho obteve uma taxa de acerto de 31%, o0 que ndo garante sucesso na maioria dos
casos.

O trabalho de Faria et al. (2008), implementa uma rede neural MLP, utilizando o
algoritmo backpropagation para fazer a previsio do indice Bovespa. Como entrada foi
utilizado o valor de fechamento do indice Bovespa em diferentes dias, retornando como saida
o0 proprio valor de fechamento. Desta forma, o indice Bovespa pode ser previsto com erros
médios em torno de 2%.

Ambos os trabalhos apresentaram como previsao, o valor de fechamento. Este tipo de
previsdo pode ser simulada no protétipo proposto conforme mostra a Figura 24, apresentando
visualmente resultados semelhantes. Porém o que realmente difere este prototipo dos demais
trabalhos é a previsdo de uma tendéncia, indicando ao investidor a possibilidade de compra,
venda ou de se manter uma posic¢ao. Desta forma, o investidor consegue aplicar a previsao do

prototipo em suas operagdes reais, baseadas nestas indicacdes.
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4 CONCLUSOES

Este trabalho propés o desenvolvimento de um protdtipo para a previsdo da tendéncia
de determinada ag&o, utilizando para isso as BBs como principal parametro para designar uma
tendéncia e RNAs para realizarem os treinamentos e obterem as previsdes. Os resultados
obtidos com o desenvolvimento deste prototipo foram satisfatorios, os requisitos propostos
foram cumpridos, e assim o objetivo principal do trabalho foi alcancado.

A biblioteca WEKA, utilizada na implementacdo dos algoritmos MLP, LR e LVQ, foi
de grande importancia no trabalho, pois assim puderam ser feitas comparagtes de
desempenho entre as RNAs, garantindo assim maior clareza e confiabilidade na concluséo dos
resultados. Além disso, a implementacdo de graficos utilizando a biblioteca ZedGraph,
proporciona ao usuario uma visualizagéo e interpretacdo melhor dos resultados.

Desta forma, o algoritmo LVQ obteve os melhores resultados com acertos nas
previsdes superiores a 50%, indicando a possibilidade de utilizagdo inclusive como
ferramenta auxiliar na tomada de decisbes por parte dos investidores. Entretanto, o MLP
obteve uma média de acertos inferior a 15%, além de ocupar um tempo elevado de
processamento em comparacdo com o LVQ e LR. Isto demonstra que algoritmos com
técnicas mais béasicas como é o caso do MLP com backpropagation, ndo se mostraram
eficientes, ao contrario de algoritmos com técnicas mais especializadas como o LVQ e LR.

Como limitacdo, o protdtipo lista em seus resultados as previsdes das tendéncias
apenas em forma numeérica. Assim, 0 usuario necessita interpretar estes nimeros para definir
se 0 prototipo esta indicando compra, venda ou manutencao de tendéncia.

Por fim, apesar dos resultados divergentes entre as redes neurais, € possivel utiliza-las
como ferramentas para filtrar e eliminar padrGes que afetam as decisGes nas operaces na
bolsa de valores. Inclusive os resultados obtidos com o algoritmo LVQ, sugerem seu uso em

operagdes reais, uma vez que as chances de sucesso ultrapassam os 50%.

4.1 EXTENSOES

A seguir sdo apresentados alguns pontos que podem ser agregados ou melhorados no

prototipo. Segue as seguintes sugestoes:



b)

d)
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acrescentar outras técnicas para predicdo de ac¢bGes no protétipo e no estudo,
utilizando sistemas especialistas (como arvores de decisdo, por exemplo) e
baseados em conhecimento (I6gica de predicados);

melhorar o relatério para que seja apresentando ao usuario de forma clara qual
operacdo deverd ser feita baseada nas previsdes, de modo com que ndo seja
necessaria a interpretacéo grafica nas tomadas de decisoes;

utilizar outros indicadores em conjunto com as BBs como ondas de Elliott e
Fibonacci, afim de formular uma melhor definigdo de tendéncia;

implementar métodos para salvar os estudos e obter um acompanhamento das

operacdes que estdo sendo realizadas baseadas nas previsdes do protétipo.
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