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Resumo

O Mercado de acdes opera na negociagao de titulos e é organizado por agentes que
realizam avaliagbes através de andlises técnicas/graficas dos pregos futuros dos
papéis. A inteligéncia artificial vem ganhando espaco ja que a analise técnica se torna
difusa e de diffcil interpretagéo pelo ser humano. Este trabalho tem por objetivo realizar
a predigdo de um indice de referéncia de uma série temporal da Bolsa de valores
italiana utilizando uma rede neural feedfoward, multicamada, com aprendizado
backpropagation. O algoritmo foi implementado através da linguagem Python
utilizando recursos do Google Colab. Os dados foram normalizados em um intervalo
de 0 a 1 para uso da Rede Neural Artificial (RNA). A acurécia final apresentada apés
o treinamento e simulagéo da rede foi de 56,41%. Com os resultados apresentados o
objetivo da pesquisa foi atingido satisfatoriamente mediante comparagao com outros

trabalhos desenvolvidos com algoritmos inteligentes.

iPalavras chave: Mercado de Agdes, MLP, RNA, backpropagation, Série Temporal.
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Abstract

Stock market operates in the trading of securities and is organized by agents who
perform valuation through technical / graphical analysis of the future prices of
securities. Avrtificial Intelligence (Al) has been gaining space in reason of the technical
analysis has become diffuse and difficult for human to analyse. This Project aims to
project a reference index of an Italian Stock Exchange time series using a feedfoward
neural network, multilayer with backpropagation learning. The algorithm was
implemented through Python language using the Google Colab resources. The data
was normalized in a range of 0 to 1 for Artificial Neural Network (ANN) use. The final
accuracy presented after.network training andAsimu!ation was 56,41 %. With the results
obtainéd, the researchlobjective was satisféctori_lylachieved by comparison with other

works developed with intelligent algorithms.

Keywords: Stock Market, MLP, ANN back,dmpagatfon, Time Series.
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Capitulo 1

Introducgao

1.1 Motivacao

Com a evolugdo dos mercados financeiros e com as transformacoes nos
valores das agdes é perceptivel a necessidade de aplicagéo de técnicas eficientes
para analisar o comportamento de ativos visando uma melhor previsibilidade de

investimentos.

A expectativa de lucro nesse tipo de aplicagéo é uma possibilidade e ndo uma
certeza, e nem sempre é possivel identificar os riscos que podem influenciar o valor

de uma acao.

Prever o comportamento futuro de uma agéo néo é uma tarefa facil, sendo
importante buscar meios que auxiliem o entendimento de estratégias e providéncias

para obter éxito neste mercado.

No caso especifico de previséo de séries temporais relacionadas ao mercado
acionario, & importante prever com maior preciséo a tendéncia do movimento (subida
ou descida) da série, visto que tais caracteristicas podem auxiliar na estratégia de
compra e venda da mesma. Precos de ativos financeiros dependem, em geral, de
outros pregos do mercado. A volatilidade também pode depender de outros eventos,
como antincios governamentais de taxas de desemprego, de inflagao, PIB trimestral,

taxa de juros, entre outros (Amorim, 2008).

Uma acdo varia com a demanda de oferta/procura de aplicadores o que
aponta a imprevisibilidade dos pregos incentivando a descoberta de meios

consideraveis para obtengio de uma boa predi¢do desses valores.
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Ndo ha um indicador que seja capaz de sinalizar sempre, e de forma
consistente, os momentos para tomar uma decisao, eles tém uma caracteristica que

os fazem melhores em determinadas situagées de mercado (Sachetim, 2006).

Nessas condigbes, surge a oportunidade de abordar a Rede Neural Artificial
que é uma das habituais técnicas da inteligéncia artificial aplicadas na predicéo de
séries temporais, que pode produzir com sucesso um modelo eficiente na previséo do
mercado de agoes.

1.2 Objetivos

121 Objetivo Geral

Analisar a predicéo de prego futuro de fechamento do indice de referéncia do
mercado de acdes usando Redes Neurais Artificias.

1.2.2 Objetivos Especificos

1. Estudar as anélises técnica e fundamentalista para compreender melhor o

escopo de investimentos e criar modelo para entrada de dados.

2. Demonstrar o uso de algoritmos inteligentes para entendimento do

comportamento do mercado;

3. Apresentar um modelo de algoritmo RNA Multilayer Perceptron (MLP) no

auxilio de decisdo para compra/manutencéo/venda de uma acao;

4, Realizar a comparagdo de pesquisas que utilizaram técnicas de Inteligéncia

Artificial visando predigéo futura do valor de um titulo financeiro.

14
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1.3 Organizagao
O presente trabalho esta organizado da seguinte forma:

e CAPITULO 1 — Neste capitulo & realizada uma breve introdugéo

apresentando motivacéo e objetivos do presente trabalho.

e CAPITULO 2 — Neste capitulo sdo tratados os conceitos e fundamentos
referentes a bolsa de valores e andlise de investimentos, estocastica e

previsdo de séries temporais, redes neurais e treinamento de uma RNA.

e CAPITULO 3 — Apresentacgéo de analise comparativa dos resultados de
trabalhos de pesquisa que utilizaram técnicas de Inteligéncia Artificial para

predicdo futura do valor de uma agéo.

e CAPITULO 4 — Neste capitulo sdo apresentados os aspectos e resultados

da metodologia proposta.

e CAPITULO 5 — Este Ultimo capitulo apresenta as consideragdes finais e '

-sugestoes de trabalhos possiveis de serem desenvolvidos posteriormente.

e APENDICE — S&o apresentados os algoritmos propostos na metodologia.

15
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Capitulo 2

Fundamentagao Teorica

2.1 Bolsa de Valores e Analise de Investimentos

A bolsa de valores é o mercado onde sé@o negociadas agoes, titulos e outros
valores mobilidrios, podendo ser organizado por uma sociedade anénima que visa

lucro ou por uma sociedade sem fins lucrativos.

A primeira bolsa de valores do mundo surgiu por volta de 1487, em Bruges,
na Bélgica, com a expans&o comercial. Mais tarde, em 1531, seria criada a bolsa de
Antuérpia, também na Bélgica, baseada na negociacdo de empréstimos e

considerada a primeira bolsa oficial.

As primeiras agdes de que se tem noticia foram emitidas em 1602, na bolsa
de Amsterda, pela Companhia Holandesa das Indias Orientais, que na época
monopolizava a colonizagdo na Asia. No Brasil, a primeira foi instalada no Rio de

Janeiro, em 1845.

Ao adquirir uma acgéo a pessoa torna-se sécia da companhia, dividindo lucros
e prejuizos. Para a empresa, o maior objetivo de emitir agdes é obter mais dinheiro, a

um custo baixo, para poder crescer e, por consequéncia, lucrar mais.

Existem dois tipos de investimentos, aqueles com rentabilidade fixa,
geralmente praticado por quem ndo possui uma grande experiéncia com compra ou
venda de acdes ou quem ndo quer arriscar no mercado e o investimento que néo se
tem previsibilidade sobre o retorno, onde é preciso ter uma nog&o sobre o histdrico da
empresa, e 0 macro da economia, podendo, porém, ter altos desempenhos no que diz

respeito ao investimento inicial.

A B3 SA (estilizado como [B]® em referéncia as letras iniciais de Brasil, Bolsa,

Balcdo) é uma das maiores empresas de infraestrutura do mercado financeiro do

16
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mundo, prestando servicos de negociagdo em ambiente de cambio e balcao sendo
uma das maiores empresas em valor de mercado, mantendo uma posicéo global de
destaque no mercado de agdes. Sediada na cidade de S&o Paulo surgiu sob o formato
atual apés a fusdo da Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros de Sao Paulo
(BM&FBOVESPA) com a Central de Custédia e de Liquidagéo Financeira de Titulos
(CETIP).

A BM&FBOVESPA havia surgido em 8 de maio de 2008, quando houve a
fusdo da Bolsa de Valores de Sdo Paulo (Bovespa) e a Bolsa de Mercadorias e
Futuros (BM&F).

O Ibovespa é o principal indicador de desempenho das agGes negociadas em

B3 e lista as principais empresas do mercado de capitais brasileiro. Foi criada em

1968 e, nos lltimos 50 anos, estabeleceu uma referéncia para investidores em todo o
mundo.

O indice é reavaliado a cada quatro meses e resulta de uma carteira teérica

- de agbes. E -composto por acdes e unidades de empresas listadas na B3 que atendem

aos critérios descritos em sua metodologia, representando cerca de 80% do nimero

de negdcios e do volume financeiro de nossos mercados de capitais.

Alguns eventos avassaladores como a Grande Depresséao de 1929 (Bolsa de
Valores de Nova lorque), e a crise mundial do subprime (2008) e atualmente a
pandemia da Covid-19 acentuou a instabilidade nos mercados.financeiros globais e

redobrou a aposta de queda em bolsas de valores de todo o mundo.

A crise do Coronavirus causou uma volatilidade muito grande e um pénico
generalizado no mercado financeiro e é justamente em momentos como esse, que
investidores e especuladores buscam tentar se capitalizar, diante da expectativa de
queda. Assim, pode ser perceptivel que o uso de algoritmo de analise técnica para
tomar decisdes apenas baseado em estatisticas podera ter um desempenho inferior
ao da andlise humana, pois sdo operacdes que exigem um certo refinamento
estratégico para ndo esbarrar em impactos negativos diante do atual cenario

econdmico de crise mundial.
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Diante de um cendrio com a maior inconstancia do século: isso significa que a
instabilidade nunca foi t&o grande, o risco de se fazer célculo é bastante elevado e
envolve diversas variaveis. Dessa forma, a Inteligéncia artificial pode levar vantagem
em cima de técnicas como no caso da estocasticas e outras usadas no mercado
financeiro mediante a sua grande capacidade analitica uma vez que em nenhuma

outra Crise Mundial se observou um cenario t3o confuso.

Baldwi e Weder Di Mauro (2020) destacam que alguns efeitos podem ser mais
persistentes, principalmente no se refere as interrupcbes que as empresas, 0s
individuos e os governos estdo experimentando, o que implicara riscos para a
globalizagdo e para a integragdo mundial. As empresas e as cadeias globais de
suprimentos podem ser abruptamente quebradas por um choque na salde. Assim, a
economia global vem hoje sendo fortemente afetada por-um evento raro e de
fortissimo impacto, comumente chamado de balck swan (IMAI et al., 2020), que tem
provocado um lockdown (LIN et al., 2020) nas cadeias globais de valor e pronunciado
retrae;:éd na demanda de bens e servigbs em virtude das politicas de isolamento social

(quarentenas).

Para operagdes em mercados de bolsa de valores a analise de investimentos
pode ser associada a correntes de pensamento que seguem duas escolas: a escola
fundamentalista pertinente & andlise da empresa e da economia e a escola técnica
atinente com a analise do comportamento dos pregos das agoes.

2.1.1 Analise Fundamentalista

A analise fundamentalista é uma dentre um conjunto de estratégias que tém
sido empregadas ha muito tempo com o objetivo de aumentar os lucros decorrentes

do mercado de acdes.

Na realidade, o individuo que emprega a andlise fundamentalista ndo € um
investidor, mas antes de tudo um especulador. Contudo, devido aos efeitos positivos
desse tipo particular de especulagéo e em virtude da conotagéo negativa associada
aquela palavra, a maioria dos individuos que empregam esta técnica preferem

intitular-se investidores (Walter, 1974).
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Essa analise utiliza estudos de historicos financeiro dos investimentos com a
finalidade de prever o comportamento futuro do preco de ativos e, consiste ndo apenas
na elaboragdo do modelo matematico correto, mas principalmente das premissas bem
utilizadas e da andlise qualitativa, em que sdo apresentados os pontos positivos e

negativos para o investimento.

A justificativa desse tipo de analise é antecipar o comportamento futuro de
uma determinada empresa no mercado, isto é, adiantar-se ao mercado. Para que isso
seja certo, tem que partir de uma hipétese basica: o mercado néo é eficiente no curto
prazo. Se ndo fosse assim, ndo seria possivel adiantar-se ao mercado. Hoje o prego
de uma agdo néo reflete o verdadeiro valor, mas existe uma tendéncia de que isso
ocorra em um futuro préximo. O analista fundamentalista trata o tempo todo de
descobrir supervalorizagbes ou subvalorizagbes, com base em determinada

informacéo ainda néo negociada pelo mercado. (Pinheiro, 2009).

2.1.2 Anéli-se Técnica

A analise técnica consiste no estudo do comportamento histérico do mercado,
observando suas tendéncias e reacgtes, com vistas a determinacdo de seu estado
atual e das suas condig¢des futuras. Uma das suas principais premissas € a de que o
mercado apresenta repeticbes de padrbes de comportamento, ou seja, que o seu
comportamento futuro é consistente com o passado. Assim, a principal caracteristica
desse tipo de andlise é a predicdo do momento em que os pregos irdo subir ou cair,
indicando o instante para entrar ou sair do mercado (CHAVES e ROCHA, 2004).

A leitura de graficos € um componente essencial da Andlise Técnica, pois
permite estudar em detalhes as movimentacoes do mercado e estipular flutuacdes de
preco futuras das agdes, conforme Figura 1 que apresenta a série temporal através
de varios tipos de graficos, fornecendo diferentes visbes como o valor de

abertura/fechamento/maximo/minimo e volume negociado.
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Figura 1. Tipos de gréaficos para andlise técnica
Fonte: Metastock
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2.2 Previsao de séries temporais

2.2.1 Séries temporais

Uma série temporal é uma sequéncia ordenada de valores de uma variavel
em intervalos de tempo igualmente espagados, sendo considerada univariada quando

consiste de observagdes Unicas (Morettin e Toloi, 2006).

A andlise de séries temporais leva em conta o fato de que os pontos de dados
tomados no decorrer do tempo possam ter uma estrutura interna, tal como correlagéo,
tendéncia ou variacbes sazonais que devera ser considerada. As séries séo muito
utilizadas para entender as forgas e estruturas que geraram os dados observados,
assim como ajustar um modelo matematico que permita o monitoramento e a previsao

da variévei de interesse (Morettin e Toloi, 2006).

Os modelos estatisticos para séries temporais utilizam o passado historico da
variavel para projetar observacdes futuras. Dessa forma, se pode ter uma ideia, em

média, de como a variavel se comportara nos proximos periodos.

2.2.2 Rastreador de tendéncia.

As médias moveis sdo precisamente o tipo de indicador mais popular e
também o mais antigo da analise técnica, onde sua principal utilidade é de indicar,
através da inclinagdo de uma média de prego, a diregdo em que ocorre a
movimentacédo de valores em diferentes prazos de tempo e a partir disso indicar a
direcdo da forga do mercado em diferentes periodos. Dai é que esse tipo de indicador
é classificado como rastreador de tendéncia ou “trend following” (Moreno et. al., 2008).

Os valores calculados s&o representados por pontos e situados no grafico
conforme a escala de prego do ativo, os quais sdo unidos através de uma linha que

se torna a média movel do ativo na determinada amostragem.

O calculo aritmétrico e o exponencial sdo dois métodos mais simples diante de

varios métodos diferentes para se calcular o valor da média.
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As Médias Moveis Aritméticas (MMA) também chamadas de médias simples

utilizam o método de calculo mais simples, o qual pode ser expresso pela férmula:

Vi+V2+--+Vn (1)

MMA(n) = =

Cada V representa o valor do prego da série defasada de n termos.

As Médias Moéveis Exponenciais (MME) dao mais énfase para os valores mais
recentes no tempo e possuem um calculo um pouco mais refinado. Esse tipo de

célculo pode seguir diversas linhas, mas o mais utilizado na analise técnica segue a

formula:
MME(n) = (V(n) k) + (MME(n — 1) * (1 —K)) (2)
__ 2 (3)
K_n+1 '

O uso da MME associado a MMA possibilita a identificagédo de tendéncia pela
simples observacédo de suas inclinagées e da associagdo das médias moveis para
decisdo de compra/venda, conforme observado na Figura 2.

1901172012: @ AMBEV, D O; B2.82 H: 84,56 L: 82,02 C: 84,05 ©Bussola do Invastdor
= AMA(0,30.3) 11.02

g | Smles (20 K27
= Midla Movel Expanancial{Sh) 8089

w2 s nat ol L

Figura 2. Grafico para identificagdo de tendéncias
Fonte: Bussola do Investidor.
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2.2.3 Osciladores Estocasticos

O Indicador Oscilador Estocastico revela em termos percentuais a relagéo da
cotag3o atual de um ativo com seu maior ou menor prego em um determinado periodo
de tempo (Morettin e Toloi, 2006).

A linha principal é chamada de %K normalmente apresentada na cor azul e a
segunda linha chamada de %D é umaMédia Moévelda %K, normalmente

representada na cor vermelha, conforme Figura 3.

40
20/03/2012: W PETR4 0: 22.97 H:23.16 L:22.70 C: 23.08 © Bussola do Investidor

b
'¢I‘1| My i it p |“i"‘ i,,

ha
-

¥ +’!| !

| ’
,1‘ l*pi I'w &

Ji- :

2011 out noy dez 2012 few mar

29/03/2012: = Full Stach

SR

2041 out nev dez 2012 few mar

120

Figura 3: Gréfico de Osciladores Estocasticos
Fonte: Bussola do Investidor

Dentre varias maneiras de interpretar um Oscilador Estocéstico os trés métodos
mais comuns no mercado sao:
1. Compre quando o oscilador (tanto a %K quanto a %D) cai abaixo de um
determinado nivel e, em seguida, sobe acima desse nivel. Venda quando o
oscilador sobe acima de um determinado nivel e, em seguida, cai abaixo

desse nivel.
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2. Compre quando a linha %K sobe acima da %D. Venda quando a %K cai
abaixo da %D.

3. Busque por divergéncias. A série pode fazer novos picos e o Oscilador

Estocastico ndo esta conseguindo atingir seus topos anteriores.

Quando o estocastico j4 se encontra acima dos 80% e corta este valor na
descendente, temos o sinal de venda. Quando o indicador ja esta abaixo dos 20% e

corta este percentual na ascendente, temos o sinal de compra (PERSON, J. L., 2004).

2.24 MACD — Média mével de convergéncia/divergéncia

O Moving Average Convergence/Divergence (MACD) é um oscilador que deve
revelar mudangas na forca, diregdo, momento e duragéo de uma tendéncia no prego
de uma agio (Morettin e Toloi, 2006).

A versao mais simples do MACD é a diferenga entre duas medias méveis, uma

em um periodo mais curto (n) e outra por um longo periodo (m).
MACD(n,m) = MME(n) — MME (m) (4)

Informagdes adicionais podem ser obtidas usando uma terceira media movel

da MACD(n,m) durante um periodo (s), chamada "linha de sinal" SL(s).

Quando o MACD(n,m) aumenta e cruza a linha de sinal € um momento de

alta; quando diminui e cruza a linha de sinal, € um momento de baixa.
MACD(n,m,s) = MME(n) — MME(m) — SL(s) (5)

O MACD pode assumir qualquer valor real, positivo ou negativo onde os valores
positivos denotam que a tendéncia do indice estd aumentando e vice-versa, conforme

pode ser observado na Figura 4.
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Flgura 4: Grafico de Média Mével Convergéncia/Divergéncia
Fonte: Blssola do Investidor

225 Osciladores indice de Forga Relativa (IFR ou RSI)

O indice de Forga Relativa € um oscilador de momento que compara a
magnitude dos ganhos e perdas recentes em um periodo de tempo especificado para
medir a velocidade e a alteragdo dos movimentos de pregos de um titulo (Morettin e
Toloi, 2006).

O IFR pode variar entre 0 e 100 e funciona como um termémetro do cansago
do mercado, medindo se ele ja subiu ou caiu muito e precisa tomar félego antes de

continuar na mesma tendéncia como pode ser visualizado na Figura 5.
IFR =100 — (1 + FR) (6)

Para fazer o calculo do IFR de um ativo tem-se que IFR = Indice de Forga

Relativa e o FR = Ganho médio + Perda média.
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Para simplificar a explicagdo de célculo, o IFR tem sido dividido em seus
componentes basicos: FR, Ganho Médio e Perda Média e este calculo do IFR é

baseado em uma quantidade de periodos onde as perdas s&o expressas em valores

positivos.

22/04/2013: = IBOV, D O: 53930.05 H: 54297.97 L: 53419.90 C: 54297.73 ® Bussola do Investidor 68000
s Média Mével Exponencial(21) 54862.41
= Média Mével Exponencial(50) 56184.44
= Média Mével Exponencial(200) 58024.50 st

60000

56000

52000

48000

2012 - T set out nov doz 2013 fev mar abr
22/04/2013: = Volume 417882800.00 2333
400 M
-||||umlmllnnlﬂmHMHMHH\m||mm\lm||h.||n|||n||thmi|l||||||HMﬂlanhu|n||i|||n||lh|Hi|nhl\I1||\|1l||‘lHlHIlIIHlI||IU ”IIH’HI o
2012 sel out nov dez 2013 fev mar abr
% 22
; 40
2012 set out nov dez 2013 fev mar abr 20

Figura 5: Grafico de Indice de Forga Relativa
Fonte: Bussola do Investidor

2.26 Oscilador Williams %R

O Williams %R é um oscilador que analisa se um mercado de agdes ou de
commodities esta sendo negociado préximo a alta ou a baixa, ou em algum lugar

intermediario, de sua recente faixa de negociagado, conforme Figura 6.

max(max(t) , max(t — 1), ..., max(t —n+ 1)) — c(£) 7
max(max(t) , max(t — 1), ...,max(t —n + 1)) — min(min(t) ,min(t — 1), .., min(t —n+ 1)) ( )

%R(n) =—100 =
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Figura 6: Grafico Oscilador Williams %R
Fonte: Bussola do Investidor '
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2.3 Redes Neurais

Uma RNA é um modelo computacional/matematico inspirado no sistema
nervoso dos seres vivos que adquire conhecimento através da experiéncia. E formada
basicamente por um conjunto de unidades de processamento (neurdnios artificiais)
que s3o interligados por um enorme nimero de interconexdes (sinapses artificiais)

representadas por vetores/matrizes de peso sinaptico (Haykin, 2001).

A grande vantagem das redes neurais para solugéo de problemas complexos

provém de algumas propriedades:

1. Adaptabilidade: capacidade da RNA se adaptar aos pesoé sinapticos em
face a modificacbes no meio ambiente, onde ela pode ser treinada a operar
em um ambiente e depois ser retreinada para absorver pequenas

modificagcdes desse ambiente;

2. Aprendizagem: habilidade da RNA aprender automaticamente, o
mapeamento desejado entre a entrada e a saida, através de um processo
iterativo de ajustes aplicados aos seus parametros livres

3. Generalizacdo: capacidade da RNA apresentar uma saida adequada para

uma entrada ndo presente no processo de aprendizagem;

4. Nao-Linearidade: uma RNA é niao linear se for constituida de neuronios
artificiais também ndo lineares. Esta é uma caracteristica relevante porque
a maioria dos sistemas fisicos responsaveis pela geragéo do mapeamento

entre os sinais de entrada e saida desejada s@o néao-lineares;

5. Resposta a Evidéncias: uma RNA pode gerar um indicador sobre a sua
confianga e pode classificar de acordo com os sinais de entrada e de

retroalimentacao;

6. Tolerancia a Falhas: a informacao é distribuida por toda RNA. Mesmo que
parte das conexdes estejam comprometidas nao havera mudanga

significativa no desempenho da RNA.
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Os diferentes modelos de RNAs podem ser diferenciados pelo seu tipo de
treinamento que pode ser supervisionado ou ndo supervisionado e também pelo tipo
de arquitetura (Redes Alimentadas Adiante com Camada Unica, Redes Alimentadas

Diretamente com Multiplas Camadas e Redes Recorrentes), (Haykin, 2001).

As redes MLPs séo redes supervisionadas. O sinal de entrada se propaga para
frente através da rede camada por camada. Apresenta um processo de aprendizagem
supervisionado, no qual os padres de treinamento sdo apresentados a rede e com
base nos erros obtidos sdo realizados ajustes nos pesos sinapticos, cuja finalidade é
diminuir os erros nas proximas iteragdes. O principal algoritmo de treinamento das
redes MLPs é o algoritmo de retropropagacéo (back-propagation) proposto no inicio
por (Werbos, 1974).

2.3.1 Neurdnio Artificial

O neurdnio artificial € um modelo simplificado e simulado do neurénio real e
suas caracteristicas basicas s@o a adaptagéo e a representagéo de conhecimentos

baseada em conexdes, conforme Figura 7.

Entrada de outros neurdnios Saida para outros neurdnios

Figura 7. Célula neural biolégica com a sequéncia de propagacao do sinal.
Fonte: Silva (1998).
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Em 1943, McCulloch & Pitts criaram um modelo matematico onde viu-se o
cérebro como um sistema computacional. Este modelo € uma simplificagéo do que se

sabia até entZo a respeito do neurénio biolégico (Haykin, 2001).
Suposigdes basicas do modelo:
« A atividade de um neurdnio é um processo tudo ou nada.

s Um certo nimero fixo (>1) de entradas devem ser excitadas dentro de um
periodo de adicdo latente para excitar um neurénio.

« Unico atraso significativo é o atraso sinaptico.

« - A atividade de qualquer sinapse inibitéria previne absolutamente a excitagéo
do neurdnio.

» A estrutura das interconexdes ndo muda com o tempo.

Descrigdo matemética do modelo:

« Tem-se o neurdnio com n terminais de entrada x4, X, ... X» (dendritos) e apenas

um terminal de saida y (ax6nio).

o O comportamento das sinapses é emulado através de pesos ws, Wy, ..., Wn
acoplados as entradas dos neuronios, cujo valor pode ser excitatério ou

inibitorio.

« O efeito de uma sinapse i no neurdnio pés-sinaptico € dado por w; * X..
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2.3.2 Elementos de um neurodnio artificial

—e =) Limiarde ativacio

Potencial de ativacdo

i
U= pr;n‘-@
=1
—==—.>-y'1

Sinal de saida
y=g(u)

Funcio de ativacio

Combinador Linear

|

Sinais de entrada l

Pesos sindpticos

FIgUra 8: Modelo matematico de uma Rede Perceptron de uma tinica camada

Fonte: hitps://www.embarcados.com.br/rede-perceptron-de-uma-unica-camada/

2.3.2.1 Sinais de entrada
« As entradas podem ser as saidas de outros neur6nios, enfradas externas,

bias ou qualquer combinagéo destes elementos.

» Bias (Tendéncia), “-8” € um erro sistematico diferentemente de erro aleatorio.
Um ou mais componentes do erro sistematico podem contribuir para a
tendéncia. Uma grande diferenca sistemética em relag&o ao valor de referéncia

aceito reflete-se em um grande valor de tendéncia.

2.3.2.2 A entrada liquida “net’

O somatério de todas estas entradas, multiplicadas por suas respectivas forgas

de conex&o sinaptica, os pesos, da origem ao chamado "net" de um neurdnio.
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net(t) = Z WU' * xj (8)
j=1

O wij & um numero real que representa a conexao sinaptica da entrada i-ésimo
neurdnio. A conexao sindptica é conhecida como excitatéria se wi>0 ou inibitéria caso

w;<0.

2.3.2.3 Funcéo de Ativacao (fa):

Apés a determinagdo do net o valor do neurdnio é atualizado atraves da fungao
de ativacgdo e finalmente, o valor de saida do neurénio é produzido através da fungéo

de saida.

A funcéo de ativagido é uma funcdo que calcula a saida de um neurdnio. A
entrada que ela recebe representa a soma de todos os produtos das entradas e seus

respectivos pesos doravante denominada "soma ponderada”.

Wy

> HEL J F (x) p—>Out

n

Figura 9: Modelo de neurdnio artificial com fungéo de ativagéo em destaque
Fonte: hitps:/iwww.mql5.com/pt/articles/497

Os estados futuros de um neurdnio so afetados pelo estado atual e pelo valor
da rede de entrada. Este tipo de neurénio que possui "meméria" é conhecido como

neurdnio dindmico.
Xer1 = fa(xe, nety) (9)

Por outro lado, considerando a fungdo como constante, teremos neuronios que
ndo possuem "memoria”, ou seja, o estado atual é igual aos estados anteriores e,

portanto, o neurdnio é considerado como "neuronio estatico”.
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Xer1 = fa(nett) (10)

Essencialmente, qualquer fungéo continua e monoténica crescente, tal que x €
R e y(x) € [-1,1], pode ser utilizada como fungao de saida na modelagem neural.
Existem uma série de fungdes mais comumente utilizadas como fungdes de saida dos

neurdnios. Estas fungdes sao:

o A Fungao Degrau;

0, NET <8
O”t"{L NET > 6 (11
Out
1
NIET
ol [2] i

Figura 10: Gréafico Fung&o Degrau
Fonte: https://mww.mql5.com/pt/articles/497

o A Fung&o Sigmoidal ou Logistica;

1
Out(Net) = 1% o-Net (12)
Out
1
N?T
-5 0 X

Figura 11: Gréafico Funcdo Sigmoidal
Fonte: hitps://fwww.mgl5.com/pt/articles/437

o A Funcio Tangente Hiperbolica;

(1~ e—-kNet)

A+ e Sl

Out(Net) = tanh(kNet) =
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Figura 12: Grafico Fungdo Tangente Hiperbdlica

Fonte: https://www.mal5.com/pt/articles/497

2.4 Treinamento da rede

Uma das habilidades mais importantes das redes neurais e que as torna tao
interessantes é a capacidade de melhorar seu desempenho por meio da
retroalimentacdo de seus sinais de resposta permitindo escolher a melhor combinagao
a um conjunto de entrada. Isso ocorre através do treinamento da rede que consiste
no ajusté dos pesos da RNA.

O aprendizado das redes neurais utilizada neste trabalho é do tipo
supervisionado em que cada resposta da rede neural € oferecida como feedback do
valor que ela deveria ter dado como resposta. Desse modo, a rede pode ajustar seus

pesos para aproximar-se mais da reposta esperada.

O treinamento de uma RNA é composto por varios ciclos ou iteragcdes onde um
ciclo ocorre quando todos os exemplos de treinamento foram mostrados a ela.

O ajuste dos pesos da rede neural pode ocorrer de forma online quando um
exemplo é calculado por ela ou é feito quando um ciclo termina sendo assim
classificado como batch, também conhecido como em lote.

Durante o treinamento o aprendizado da rede é guiado por uma fung&o objetivo
que geralmente utiliza a fungdo entropia cruzada binaria. A cada interacdo o algoritmo
de treinamento ajustaré os pesos da rede neural para se adequar a funcao objetivo.
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241 Algoritmo de treinamento

Existem diversos algoritmos de treinamento para uma RNA que se diferenciam
apenas no critério de atualizagdo de pesos. Em linhas gerais, as entradas sdo
processadas normalmente pela RNA e seu resultado é comparado com o resultado
esperado e o erro cometido pela rede na fase forward. Ap6s isso, o gradiente do erro
é calculado. O valor do gradiente € medido como o produto do valor da derivada da
fungdo de ativagdo multiplicado pelo erro, e isso é feito no sentido contrario ao usual
da propagacéo do sinal ocorrendo como fase backward. Esse valor é entdo usado de
algum modo para ajustar os pesos do algoritmo de treinamento.

e Algoritmo backpropagation

Um dos mais antigos e tradicionais métodos de treinamento para redes
feedforward que utiliza em conjunto com o gradiente um parametro nomeado
taxa de aprendizado que indicara quanto o gradiente vai afetar a atualizagéo

do peso.

Um dos problemas desse algoritmo & a possibilidade de ficar preso em minimos
locais o que pode levar a convergéncia prematura. Por esse motivo é utilizado
um outro pardmetro chamado de momento cuja func&o é colocar inercia na

atualizagdo dos pesos para evitar esse tipo de problema.

2.4.2 Normalizagdo de Dados

A normalizagdo de dados é o processo pelo qual todos os dados s&o
normalizados sendo reduzido aos limites [0,1] ou [-1,1], garantindo que dados de

ordem de grandezas diferentes possam ser comparados.

Caso a normalizagdo ndo seja realizada os dados de entrada terdo um efeito

adicional sobre o neurdnio, levando a decistes erradas.

A normalizagdo pode ser realizada pela seguinte férmula:
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(b = a)(x = xmin) +a

Xmax — Xmin

y(x) = (14)
Onde: y é o valor normalizado; x o valor a ser normalizado; xmin e xmax o valor
minimo e méaximo do conjunto, respectivamente; a e b o menor e o maior valor possivel

para y, respectivamente.

2.4.3 Critérios de parada

A cada repeticdo o resultado calculado pela RNA vai se aproximando dos
valores do conjunto de treinamento. Portanto, enquanto o treinamento continuar é
provavel que o erro do conjunto de treinamento continue a diminuir, mas isso pode
afetar a capacidade de generalizagdo da RNA. Entéo, precisa-se estabelecer um ou

varios critérios de parada para a fase de treinamento.
Dois critérios de paradas:

1. Taxa de erro desejada: a taxa de erro desejada é definida e quando e

alcancada o treinamento finaliza e a rede esta treinada.

2. Numero méaximo de iteragées: é definida por quantas iteragoes a rede deve

ser treinada. Quando chegar na iteragdo definida, o treinamento acaba.

Uma combinagdo dos dois casos pode ser aplicada para ter um critério mais
robusto, mas existe uma desvantagem do treinamento parar antes ou depois do ideal.
Prolongar demais o treinamento podera provocar um super ajustamento da rede
chamado overfitting que a fara ter um desempenho satisfatério apenas sobre o
conjunto de treinamento, pois ela memorizara esses dados. Por outro lado, caso o
treinamento pare antes do ideal, a RNA tera um desempenho abaixo do que poderia

ser obtido que é conhecido como underfitting.

Para evitar esses problemas existe o critério de parada conhecido como
validacdo cruzada onde além dos dados de treinamento é considerado um outro
conjunto de dados, onde as informagdes devem ser estatisticamente representativas,

conforme pode ser analisado na Figura 13.
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Erra

Conjunto de testa

Copjunta de treinementn ——

o

Cleles
Figura 13: Critério de Parada
Fonte: http://feventos.abrh.org.br/xivsrhne/apresentacoes/10266.pdf

Critérios de funcionamento:

1. No final de cada iteracéo é calculado o erro do conjunto de treinamento e do

conjunto de validagdo cruzada.

2. Os valores dos erros de ambos os conjuntos sdo comparados. Enquanto a
rede estiver aprendendo corretamente o valor das taxas de erro decrescer@o juntas e

o treinamento deve continuar.

3. Quando o erro do conjunto de validagdo cruzada passar a aumentar
enquanto a do conjunto de treinamento continuar a diminuir, € o sinal de que a rede

agora esta sofrendo um super ajustamento e o treinamento deve ser parado.
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2.5 Classificagdo da RNA

Classificagdo é um tipo de aprendizagem supervisionada onde a saida € um
valor discreto podendo ser binario quando o conjunto de resultados possiveis sao

compostos pelo par de valores {0, 1}.

2.5.1 Fungao Custo

A funcéo de perdalcusto (loss) sera a entropia cruzada binaria (Binary Cross-

Entropy), dada pela seguinte formula:

N
J2) == % D i logw) + (1 =30) * log(1 @) (15)

i=1

Onde y representa a saida real e w representa a saida predita pela rede.

2.5.2 Otimizadores

Um fator importante a ser escolhido numa rede neural é o otimizador, Adaptive
moment estimation (Adam) é um método para ajuste de parametros proposio por
Kingma and Ba (2014). Esse método utiliza as médias méveis dos gradientes e dos
quadrados dos gradientes para atualizar os parametros. Essas médias s&o

inicializadas como zero, e sao calculadas como:
me=Premeq+ 1 —B1)*ge (16)

ve =B *vea + (L= B2) * g% (17)

Onde m, é o vetor das médias dos gradientes no tempo t, v; € o vetor das
médias dos quadrados dos gradientes no tempo , g. é o gradiente da fungédo de
custo, B1 é p peso atribuido @ média dos gradientes e B2 é o peso atribuido &8 media

dos quadrados dos gradientes.

Os parametros padréo para o otimizador pode ser descrito conforme codigo a

seguir:
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T OPTIMLZIEr

model compile(loss-'categorical_crossentropy’, optimizer-'adam')

A otimizagdo de Adam é um método de descida gradiente estocastico que se
baseia na estimativa adaptativa de momentos de primeira e segunda ordem, conforme

codigo abaixo:

tf keras optimizers. Adam(
learning_rate-28.201,
beta 1-0.%9
beta_2

epsilon-1z-27,

amsgrad-False,

name="Adam",

kwargs

De acordo com Kingma et al. 2014, o método é " computacionalmente eficiente,
tem pouca necessidade de memodria, invariante para o reescalonamento diagonal de
gradientes e é adequado para problemas que sdo grandes em termos de

dados/parametros ".

2.5.3 Meétricas

Ap6s o treinamento da rede os diferentes métodos de aprendizagem deverao

ser avaliados para que possam ser comparados.

A acurécia representa o indice de acerto no conjunto de dados. Ou seja, ela
verifica onde o algoritmo acertou na avaliagao: Verdadeiros Positivos (TP) e
Verdadeiros Negativos (TN) dividido pelo somatério dos Falsos Positivos (FP), Falsos
Negativos (FN), Verdadeiros Positivos (TP) e Verdadeiros Negativos (TN).

TP+TN
TP+ TN + FP + FN

Accuracy = (18)

39



il Clcorp

ESCOLAPOLITECNICA , EngenhaﬂadeCoﬁEuwgio

GRADUACAO

NE PEFRNAVELICA

A acuracia s6 pode ser considerada uma métrica vélida quando o banco de
dados da série temporal for balanceado. Ou seja, quando a distribuicao das classes

(sejam 2 ou mais) for consideravelmente uniforme.
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Capitulo 3

Trabalhos relacionados

(Renato Bruni, 2017), apresentou classificagéo binaria do indice da bolsa de
valores italiana com algoritmo de inteligéncia artificial utilizando como rétulos os
indicadores técnicos. A base de dados deste artigo despertou o interesse em
quantificar resultados ja que o autor nao fez a aplicagdo da rede neural. Apés o
tratamento da RNA MLP utilizando o algoritmo Backpropagation foi obtido um

resultado de acuracia de 52,50% e um erro médio de 3,93%.

(KIM, 2003), realizou previséo do indice de pregos de agdes aplicando a técnica
de Inteligéncia Artificial Suporte Vector Machine (SVM), referenciando uma
comparagdo entre os algoritmos SVM com Algoritmos BackPropagation (BP) e
Resolugao de Casos Baseados em vizinhanga (CBR), tendo alcangcado acuracia de
57.83%, 54,73% e 51,97%, respectivamente. O resultado alcangado pelo SVM foi
similar ao resultado da rede neural mlp de duas camadas aplicada neste trabalho.

(Soni, & Sneha, & Shailendra, Shrivastava, 2010), utilizou a combinagao de trés
algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado, Arvore de Decisdo de
Classificacdo/Regressdo (CART), Analise Linear Discriminante (LDA) e Analise
Quadratica Discriminante (QDA). Os resultados experimentais e a segéo de
comparagdo de desempenho mostram que a taxa de acuracia da arvore de
classificagdo e regresséo é de apenas 56,11%, enquanto a LDA e a QDA mostram
74,26% e 76,57%, respectivamente. A arvore de classificacéo e regresséo - CART
teve um resultado similar ao aplicado neste trabalho com ligeira vantagem para a RNA
MLP enquanto com a LDA e a QDA obtiveram melhores desempenhos do que a

técnica praticada neste trabalho.

(Sezer, Omer & Ozbayoglu, Murat, 2018), executou a convers&o de dados
tabulares convencionais ou de séries temporais em imagem e treinamento de um

modelo de classificacdo, atingindo acuracia de 87,33% sugerindo melhorias com
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otimizacgdes do resultado. O trabalho referenciado utilizou a jungéo de duas areas da
computagdo moderna quando aplicou o processamento digital de imagens e Deep
Learning. A técnica realizada obteve melhor desempenho do que a praticada neste
trabalho ja que ndo foi possivel aplicar essas mesmas técnicas devido ao tempo de

aplicagéo e indisponibilidade do algoritmo de processamento digital de imagem.

(Penteado, 2003), Contribui com evidéncias que a andlise grafica pode ser
aplicada para previsao de pregos de agdes no mercado financeiro brasileiro. Em seu
estudo concluiu que a andlise grafica apresentou uma acertividade de 75,2%

verdadeiros contra 24,8% de detecgéo de sinais falsos.

(Lima, 2016), contribuiu com o objetivo a utilizacdo de Mineragéo de Dados
(Mineragé@o de Opinido) para predigdo de um preco futuro na bolsa de valores. No
estudo foi apresentado o teste dos algoritimos de Naive Bayes e SVM que tiveram
instancias corretamente classificadas num percentual de 35,29% e 47,05%
respectivamente. Quando associado ao sentimento extraido do twitter vemos que a
SVM sobe para 70,58% de acurdcia, tornando-se importante fator a ser considerado
nas predicdes de agées.
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Capitulo 4

Metodologia e Resultados

Para criar os sinais de entrada numa rede RNA é necessario criar algum

parametro de saida para o treinamento supervisionado.

4.1 Tendéncia e sinal de negociacao

Para o desenvolvimento desse trabalho foram criadas categorias de compra,
venda e retengdo sendo utilizada a Média Mével Simples nas ultimas 15 etapas
(SMA15) para classificar o movimento do mercado de acOes como ascendente

(tendéncia de alta) ou descendente (tendéncia de baixa) da seguinte forma:

« Tendéncia = 'para cima": se o preco de fechamento> SMA15 e SMA15 estiver

subindo nos ultimos 5 dias.

« Tendéncia = 'baixa": se o preco de fechamento <SMA15 e SMA15 estiver

caindo nos ultimos 5 dias.

« Tendéncia = 'retencdo": Caso contrario. A tendéncia € usada apenas para

poder calcular o sinal de negociagéo (TS).
Um sinal de negociagéo foi usado como saida de treinamento para a RNA.

« TS = TSup: quando a tltima ocorréncia da tendéncia foi 'up’

. TS = TSdown: quando a Ultima ocorréncia da tendéncia foi ‘inativa’

TSup e TSdown sdo dados por:

(close(t) — closeMin)

. (closeMax — closeMin) = 0,5 +03 (=)
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(close(t) — closeMin)
= 2
Ladans (closeMax — closeMin) % 0,5 (20)
Onde:
closeMin = Min(close(t), close(t + 1), close(t + 2)) (21)
closeMax = Max(close(t),close(t + 1), close(t + 2)) (22)

4.2 Decisao de Negociacao

Momento de determinar a tendéncia prevista (Trendpred) com base no sinal de
negociagao previsto (TSpred):
o Trendpred ='up': se TSpred> 0.5.
« Trendpred ='down'": se TSpred <= 0.5.

Foi determinado comprar, manter ou vender de acordo com:

« COMPRAR: se a tendéncia do dia seguinte = 'up'
« VENDER: se a tendéncia do dia seguinte = 'down’

« HOLD: se nao existir decisdo de compra ou venda

4.3 Indicadores técnicos escolhidos

Os indicadores técnicos utilizados foram:
» SMA [15] — Média mével simples
« MACD [26, 12, 9] — Média movel convergente/divergente
o 9%K[15, 3] — Estocastico

« %D [15, 3] — Estocastico
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e RSI[15] — indice de forga relativa
e %R [15] - De Larry William

A escolha destes indicadores se deu por conseguir respostas computacionais mais
rapidas além de evitar sombreamento dos resultados. Apos algumas simulagoes foi
possivel verificar que outros indicadores n&o trariam resultados mais precisos dessa

forma apenas aumentaria a complexidade de dados a serem analisados.

4.4 Processamento dos dados

A base de dados utilizada nos experimentos foi retirada de uma série temporal
do indice da bolsa de Valores do Financial Times (FTSE MIB) que é o principal

indicador para os mercados acionarios italianos.

E composto pelas 40 classes de agbes mais negociadas na bolsa e captura

aproximadamente 80% da capitalizagdo do mercado doméstico.

Com esses indices, para cada dia de negociacao entre 20 de abril de 2010 e
12 de julho de 2016 foi fornecido o prego de abertura, maximo, minimo e fechamento

e a classificacdo de acordo com o resultado do TS (compra, venda e mantem).

Cada registro de dados corresponde a um dia de negociacdo das agdes na

bolsa.

A base de dados utilizada foi capturada do artigo (Stock Market Index Data and
indicators for Day Trading as a Binary Classification problem) de Renato Bruni, tendo
sido escolhida ap6s identificagdo de tendéncia de queda, ou seja, que o valor do
primeiro fechamento é superior ao do Ultimo fechamento para simular momentos de

crise globais como os vividos durante a atual crise do COVID19.

O algoritmo da RNA tem como objetivo atuar como método de seguranga do

investimento aplicado ainda que o momento seja adverso.

Os conjuntos de dados sdo fornecidos no formato CSV que pode ser aberto

com o MS Excel ou como arquivo de texto.
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4.5 Configuragoes da rede

Para esse experimento apresenta-se uma rede neural de classificagéo, tendo
em vista que o resultado esperado de saida da rede sera classificador de apoio a

decisdo de negociacdo de agdes nas bolsas de valores.

O problema da classificagdo dos dados é a atribuigao de rétulos aos registros
de acordo com um critério aprendido automaticamente de um conjunto de

treinamento, ou seja, um conjunto de registros que ja possuem uma classe.

A classificacdo é uma tarefa muito importante de mineragdo de dados e muitos
algoritmos de classificagéo estdo disponiveis. Foi atribuido a classe a cada registro
para que qualquer parte do conjunto de dados possa ser usada como conjunto de

treinamento.

Apos essa fase de aprendizado, o algoritmo de classificagéo sera capaz de
prever a classe para o restante dos registros. A precis@o dessa previsdo pode ser

calculada comparando-a com a classe real que é a fornecida no conjunto de dados.

A classe atribuida a cada registro diario € 1 se o dia subsequente for favoravel

a negociagdo intra-dia e 0, caso contrario.

Favoravel & negociacéo intra-dia significa que o aumento entre o preco de
abertura e o prego de fechamento do mesmo dia € grande o suficiente para obter lucro
comprando pelo prego de abertura e vendendo pelo preco de fechamento.

Foi selecionado um limiar de 0,3% para previsdo do dia seguinte o que deve

proporcionar uma oportunidade razoavel de lucro.

Dessa forma a previsdo de compra e venda permitiria realizar negociagdes
intra-dia no dia seguinte ou poderia ser usada para definir estratégias de negociagao

entre dias.

Os dados foram tratados de forma que os atributos nulos fossem substituidos

pelos dados do dia seguinte.
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451 Treinamento

Os dados s3o um ativo valioso e fazem parte de toda a RNA. Se houver divisao
dos dados usando como parametro a fungao train_test_split, s podera ser treinado o

modelo com a parte reservada para o treinamento a cada ciclo, conforme Figura 14.

Cross Validc:’rion

Train - Test Validation
Split Split

e -llll

Figura 14: Cross Validation

Train

£
g
-

Data

©
(1))
e

Fonte: https://medium.com/@hi.martinez/train-test-split-cross-validation-you-b87f662445e1

A RNA melhora sua performance com o aumento de dados no treinamento e
uma solugdo para superar esse problema é a validagdo cruzada que tambem ¢ util

para medir o desempenho de um modelo com mais precisao.

Com a validacdo cruzada o conjunto de dados € dividido em n divisées. A
divisdo N-1 é usada para treinamento e a divisdo restante é usada para teste. O
modelo é executado em todo o conjunto de dados n vezes e, a cada vez, uma divisao
diferente é usada para o teste. Dessa forma, s&o utilizados todos os pontos de dados

para treinamento e teste.

A RNA utilizada possui a entrada dos 6 indicadores técnicos (rétulos) com

treinamento de configuragao:
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o KFold divide o conjunto de dados em k dobras e se shuffle for definido
como False as dobras consecutivas serdo a verséo deslocada da dobra
anterior. Esse modelo divide os dados em ‘"lotes" do tamanho
"batch_size" e repetidamente iterando em todo o conjunto de dados por

um determinado nimero de "épocas".

o StratifiedKFold leva a validagdo cruzada um passo adiante. A
distribuicdo de classes no conjunto de dados é preservada nas divisoes

de treinamento e teste.

o Cross_val_score pega o conjunto de dados e aplica validagéo cruzada
para dividir os dados. Em seguida, treina um modelo usando o estimador

especificado.

Neste trabalho a métrica utilizada foi a acuracia por ser a (inica métrica possivel

de ser comparada nos demais trabalhos relacionados no capitulo 3.

4.6 Tratamento e normaliza¢do dos dados

Os dados foram filtrados para verificar e corrigir as informagdes ausentes ou

imprecisas.

Os Indicadores que s&o calculados na rede neural utilizam o histérico da série

temporal e s6 estaréo disponiveis quando observados na série temporal seguinte.

A classe ndo esta disponivel para o tltimo registro. Esses dados ausentes s&o
codificados como 'N'. Nenhum outro dado ausente aparece no conjunto de dados. A
limpeza de dados é realmente uma questdo importante para dados semelhantes (R.
Bruni, 2005).

Os dados fornecidos podem ser usados para testar a eficacia da anélise técnica

na previsao da tendéncia ou para testar a preciséo dos algoritmos de classificacgao.

As técnicas de normalizagdo utilizadas foram MinMaxScaler, StandardScaler.
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4.7 Resultados

O resultado da MLP deste trabalho foi comparada a outros trabalhos e

demonstrou sua relevancia conforme quadro abaixo:

Tabela 1 — Resultados — Vantagens e Desvantagens

; RESULTADO
MODELO VANTAGEM DESVANTAGEM :
ACURACIA
Grande capacidade .
iy N&o é rede recorrente
MLP de hibridizagéo . .
N - ) (neurénios servindo 56,41%
implementada com os demais
como entradas)
modelos
Resultado inferior a MLP
e N apresentada neste
Algoritmo BP Implementagao _
_ e trabalho. O autor néo
(Renato Bruni, simplificada da ) 52,5%
implementou, sendo
2017) MLP e
necessario simular a
rede.
Algoritmo nao
Busca melhor .
. ot supervisionado, Alta
Algoritmo SVM classificacéo, i .
. _ complexidade, ndo 57,83%
(Kim, 2003) utilizando Inverséao . .
funciona em conjunto de
de Matrizes :
dados com ruidos
, Implementagdo | Resultado inferior a MLP
Algoritmo BP e .
simplificada da implementada neste 54,73%
(Kim, 2003)
MLP trabalho
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RESULTADO
MODELO VANTAGEM DESVANTAGEM -
ACURACIA
_ Algoritmo de .
Algoritmo CBR oo Processo n&o
analise de . 51,97%
(Kim, 2003) . parametrizavel
vizinhanga.
Eacil limitagbes na resolugéo
aci
Algoritmo CART de processos nao 56,11%
implementagao )
lineares.
Somente estatistico, ndo
Utiliza estocastica | ¢é escalavel o resultado
Algoritmo LDA € processos nao (ndo existe uma 74,26%
lineares padronizacao de
aprendizagem)
Somente estatistico, ndo
Utiliza estocastica | € escalavel o resultado
Algoritmo QDA € processos nao (n&o existe uma 76,57%
lineares padronizacéo de
aprendizagem)
Rede profunda, Alta complexidade,
Rede Neural ;
melhor preciséo e Necessita de
convoluida em . o 87,33%
acuracia dentre os | Processamento Digital
Imagem
trabalhos de Imagens
Resultado inferior a MLP
Naive Bayes
) - apresentada neste 35,29%
(Lima, 2016)
trabalho.
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RESULTADO
MODELO VANTAGEM DESVANTAGEM .
ACURACIA
busca melhor Resultado inferior a MLP
SVM, (Lima, classificag@o, utiliza apresentada neste
47,05%
2016) Inversdo de trabalho.
Matrizes
Utiliza técnica de
mineracgéo de
SVM com Analise
. dados para realizar Tempo de
de Sentimento, _ 70,58%
analise de processamento

(Lima, 2016)

sentimento do
mercado.

Fonte: Elaborada pelo Autor
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Capitulo 5

Consideracoes Finais

5.1 Conclusao

Um dos propésitos do presente trabalho foi investigar possiveis algoritmos que

pudessem auxiliar na predigdo de pregos no mercado de agoes.

A pesquisa inicialmente mostrou a importéncia na definicdo dos indicadores
que formaram a base de dados inicial. E consideravel destacar que a base de dados

deve ter uma distribuicdo cronoldgica, pois esta organizagdo é incisiva para a

previsibilidade da série.

Foi proposto uma MLP de treinamento com um algoritmo backpropagation,
utilizando o otimizador Adam, implementado no padrédo default do Keras, com fungdo
de loss “Binary Cross-Entropy”, contendo a fung&o de ativagéo “relu” e na camada de

saida “sigmoide”,

Os dados foram normalizados em um intervalo de 0 a 1 para uso da RNA. A
acuracia final apresentada ap6s o treinamento e simulagdo da rede foi de 56,41% e
erro de 0,09%, apresentando um resultado no intervalo esperado para a rede

comparando com outros trabalhos relacionados.

Com o resultado entre as aplicagcdes com MLP, SVM e CART foi perceptivel a
relevancia do algoritmo MLP com duas camadas escondidas que demonstrou um

desempenho em nivel igual ou superior as demais técnicas tradicionais.

Cabe ressaltar que as séries temporais podem ser delimitadas pelas técnicas
de LDA, QDA e RNA Profundas Convoluidas, ja que possuem maior precisao quando
acontece grande variacdo de dados em curto espago de tempo. Assim, apresentam

um resultado superior para previsdo de precos no mercado de agoes.
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Por fim, a pesquisa possibilitou a visibilidade de que a RNA MLP
Backpropagation pode auxiliar na tomada de deciséo na previséo de pregos futuros
de agdes em bolsa de valores tendo apenas menor preciséo quando comparada com
aquelas que dispdem de outros recursos computacionais tal como processamento

digital de imagens que abrange outra drea da computacao.

5.2 Sugestoes de trabalhos futuros

1. Realizar abordagem sobre Rede Neural Recorrente como: Gated
Recurrent Unit (GRU) e Long Short Term Memory (LSTM),

2. Utilizar a Rede Neural Convoluida em imagem;

3. Estudar os indicadores mais influentes (pesos sinapticos) para

otimizagdo da Rede;
4. Utilizar novas configuragdes de uma MLP;
5. Utilizar outras bases de dados e realizar testes estatisticos;

6. Realizar estudo de uma nova RNA de regresséo para prever o preco de
um ativo considerando a sistematica de stop utilizada pelo mercado de

acoes.

7. Utilizar OBV (On Balance Volume) para verificar a correlagéo do volume
de negdcios com os indicadores Wilians %R e IFR nos rétulos da RNA

proposta.
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Cadigo Inicial, sem escolha de um conjunto de indicadores.

import pandas as pd
import numpy as np
keras.models import Sequential
keras.layers import Dense
keras.wrappers.scikit learn import KerasClassifier
sklearn.model selection import cross_val score
sklearn.praprocessing import LabelEncoder
sklearn.model_selection import StratifiedkKrold
sklearn.preprocessing import StandardScaler
sklearn.pipeline import Pipeline

from
from
from
from
from
from
from
from

#load dataset
dataframe = pd.read_csv("FtseMIB - Fodif.csv”, sep = ";7,

dataset =
dataframe

Class

B @ R
=

dataframe .values
~head()

pate OPerinEl

Price

20100420 2292441
20100421 23354.58
20100422 23018.57
20100423 22660.93
20100426 22962.51

tlosing
Price

2327168
23045.05
22616.50
2272600
22783.27

# Split inputs (X) and
X = dataset[:,2:28].astype(float)
Y = dataset[:,@]

print(X)
print(Y)
[[ 2.29244100e+04 2.32716808e+04
-1.00000006e+60 -1.060880082+80]
[ 2.3354580@e+24 2.3045050e+84
-1.00000000e+20 -1.00088000e+80]
[ 2.30185700e+@4 2.261650608a+4
-1.600260080+008 -1.000800002+60]
[ 1.66563880e+84
5.75620004e+82 5.054228540401]
[ 1.626664002+04
5.60092861e+82 4.858652502+8@1]
[ 1.672166086e+84
5.56230514e+02 5.318301672+01]]
[B. % 1. ... 1. 1..8:]

Maximum

23271.68
23363.83
2317161
22814.00
2305391

Hinimum

22831.36
23000.61
2254724
22465.54
22714.55

outputs (Y)

header = 2)

Var.

Return  MOMENTUMS

2130 -1.G00000 -1.8

-0.010 -0.009738 -1.0
-1.019 -0.018536 -1.0
0.005 0004842 -1.0

0.003 0.002320 -1.0

MACD 13-

EMA12 EMAZG 26

-1.00000 -1.00000  -1.000000

2323681385 23027.61692 209.196923

2314138095 22584.87562 556.505325

23077 47619 2273685572 240.620464

23092.21370 2278684033 245373367

2.32716800e+R4 ...

2.33638300=2+04 ..

2,317161e0e+04 .

1.60663800e+04 1.G8876700e+04 ...

1.62686408e+04 1.06206374002+04 ..

1.672166062+04 1.676783802+04 .

.=

-1.880860082+0@

-1.00282660=+0@

-1.0066ee080e+00

-3.63734488e+01

1.61893678Be+0@

5.19712622e+01

EMAS9 of
HACD 12-
26
-1.000000
-1,000000
278,658604
251.050576

281.915454

MACD 12=-
26-9
-1.000000
-1.000000
277846722
459.569489
-36.542087

ROI18

-1.0
-1.0
-1.0
-1.0

-1.0
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# Encode values as Integer
encoder = LabelEncoder()
encoder.fit(Y)

encoded_Y = encoder.transform(Y)

# baszline model
def create baselina(}):
# create model
model = Sequential()
modal.add(Dense(26, input_dim=26, activation='relu'))
model.add(Dense(l, activation="sigmoid'}))
# Compile model
model.compile(loss="binary crossentropy’, optimizer='adam’, metrics=['accuracy’])
return model

# evaluate model with Baseline dataset

estimator = KerasClassifier(build fn=create baseline, epochs=12@, batch size=5, verbose=@)
kfold = StratifiedKFold(n_splits=18, shuffle=True)

results = cross_val score(estimator, X, encoded Y, cv=kfold)

print("Baseline: %.2f&% (2.2f%%)" % (results.mean()*188, results.std()*1iea})

Baseline: 48.86% (6.92%)

# evaluate baseline model with standardized dataset

estimators = []

estimators.append((’standardize’, Standardscaler()}))

estimators.append(('mlp', KerasClassifier(build fn=create_basalins, epochs=188, batch_size=5, verbose=8)))
pipeline = Pipeline(estimators)

kfold = StratifiedKFold(n_splits=18, shuffle=True)

results = cross_val score(pipeline, X, encoded_¥, cv=kfold)

print("Standardized: %.2f%% (%.2f%%)" ¥ (results.mean()*108, results.std()*1ee))

# larger model
def create larger():
# create model
model = Sequential()
model.add(Dense(25, input_dim=26, activation='relu')}
model.add(Dense(13, activation="ralu'))
model.add(Dense(l, activation="sigmoid'))
# Compile model
model.compile(loss="'binary_crossentropy', optimizer='adam’, metrics=['accuracy'])
return model
estimators = []
estimators.append(('standardize’, StandardScaler()))
estimators.append(( 'mlp‘, KerasClassifier(build fn=create larger, epachs=1@@, batch size=5, verbose=8)))
pipeline = Pipeline(estimators)
kfold = StratifiedKFold(n_splits=18, shuffle=Trus)
results = cross_val_score(pipeline, X, encoded Y, cv=kfold)
print("Larger: .2f%% (X.2f%%)" % (results.mean()*18@, results.std()*1e@))

Larger: 52.56% (3.93%)
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Cédigo Final, com escolha de um conjunto de indicadores,
utilizagdo do otimizador Adam e avaliacdo do grau de

compra/manutencdo/venda ao invés de compral/venda.

Ipip install ta

import pandas as pd

import numpy as np

import math

import random

import os

import matplotlib.pyplot as plt

import copy

import ta

import pandas as pd

import numpy as np

import sklearn

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

from keras.wrappers.scikit_learn import KerasClassifier
from sklearn.model selection import cross_val score
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from sklearn.model selaction import StratifiedKfold
from sklearn.praprocessing import StandardScaler, MinMaxScaler
from sklearn.pipeline import Pipeline

Collecting ta

Downloading https://files.pythonhosted.org/packages/o@/ec/edfSasascrfe 02a82f3a10do
Requirement already satisfied: numpy in fusr/local/lib/python3.6/dist-packages (from ta) (1.18.5)
Requirement already satisfiad: pandas in /usr/local/lib/pythond.s/dist-packages (from ta) (1.8.5)

Requirement already satisfied: python-dateutil»=2.6.1 in fusr/local/lib/python3.6/dist-packages (from pandas-»ta) (2.8.1)

Requirement already satisfied: pytz»=2017.2 in /fusr/local/lib/python3.6/dist-packages (from pandas-»ta) (2018.9)

Requirement alpeady satisfied: six»=1.5 in Jusr/local/libfpythan3.6/dist-packages (from python-dateutil»=2.6.1->pandas->ta) (1.15.8)

Building wheels for collected packages: ta
Building wheel for ta (setup.py) -.. done
Created wheal for ta: filename=ta-9.5.25-cp3S-none-any.whl size=24888 sha256-cdaf7ad8dfifbbec343bfleledo12c70347a59cfabBobl2f8dBfeal8f5dbeb3d
Stored in directory: /root/.cache/pip/uheels/2e/93/b7/cfe42194588e53ceed 145Ffbo42e9f26877a5a8dd12dboedsh

Successfully built ta

Installing collected packages: ta

Successfully installed ta-9.5.25

df = pd.read csv('FtseMIB - Modif2.csv', sep = *;°, header = @)

df.head()

0 Date Opening Price Closing Price Maximum Minimum Var. % Return
0 0.0 20100623 20666.47 20609.03 2085492 2037210 -0.010 -0.009678315
1 0.0 20100624 20371.20 20358.92 20659.26 20205.37 -0.012 -0.012135942
2 1.0 20100625 20468.32 1994239 2049193 19825.97 -0.021 -0.020459337
3 0.0 20100628 19979.29 19961.74 20121.43 1973459 0.001 0.0009702895
4 1.0 20100629 20063.25 2013061 20282.08 19790.33 0.009 0.008459683

60



UPE - POLI

Clcor

ESCOLAPOLITECNICA Engenharia de Computago

ME PERNAMELICA GRADUAQ o

ta.utils.dropna{df)

[c] Date Opening Price Closing Price Maximum Minimum Var. ¥ Return

2 1.0 20100625 20468.32 1994239 2049193 1982597 -0.021 -0.020459337
4 1.0 20100629 20063.259 2013061 20282.08 19790.33 0.009 0.008459683
& 1.0 20100701 19297 .85 19311.75 1956234 19111.09 0.004  0.00892436
8 1.0 20100706 19114.29 19073.85 1925691 18926.85 0.007 0.006867169
9 1.0 20100707 19126.59 18848.56 19126.59 18842.49 -0012 -0.011811459
1542 1.0 20150628 15601.62 15601.62 15799.21 15286.86 -0.039 0.032974964
1643 1.0 20160629 15946.93 15946.93 16019.31 15754.04 0033 0.022132858
1544 1.0 20160630 16197.78 16197.78 16250.33 15629.01  0.022 0.0157303
1549 1.0 20160707 15436.16 15436.16 15710.05 15381.02 -0.023 0.000802008
1650 1.0 20160708 16066.38 16066.38 16087.67 15356.04 0.001 0.040827512

536 rows % 8 columns

indicator_sma = ta.trend.SMAIndicator(close = df['Closing Price'], n = 9, fillna = True)
df['SMA'] = indicator_sma.sma_indicator()

df.head()

e Date Opeming Price Closing Price Maximum Minimum Var., % Return SMA
0 00 20100623 20666.47 20609.03 2085492 2037210 -0.010 -0.009578315 20609.030000
1 0.0 20100624 20371.50 20358.92 2065926 2020537 -0012 -0.012135942 20483.975000
2 1.0 20100625 20468.32 1994239 20491.93 1982597 -0.021 -0020458337 20303446657
3 0.0 20100628 19979.29 19961.74 20121.43 1973459 0001 0.000970285 20218.020000
4 1.0 20100629 20063.25 2013061 2028208 1979033 0009 0.008459683 20200.538000

indicator_macd = ta.trend.MACD(close = df['Closing Price'], n_slow = 26, n_fast = 12, n_sign = 9, fillna = True)
df['MACD'] = indicator _macd.macd()

df.head()
a Date Opening Price Closing Price Maximum Minimum Var, # Return SMA MACD
0 00 20100623 20666.47 20609.03 20854.92 2037210 -0.010 -0.0096783153 20609.030000 0.000000
1 0.0 20100624 20371.80 20358.92 2085926 2020537 -0.012 -0.012135242 20483.975000 -19.951795
2 1.0 20100625 20468.32 1994239 20491.93 1982597 -0.021 -0.020459337 20303.446667 -68.583636
3 00 20100628 19979.2% 1996174 2012143 1973459 0.001 0000970295 20218.020000 -104.360337
4 1.0 20100629 20063.25 20130.61 20282.08 19790.33 0.009 0.008459583 20200.538000 -117.730113

indicator rsi = ta.momentum.RSIIndicator{close = df[’'Closing Price'], n = 15, fillna = True)
df['RSI1'] = indicator_rsi.rsi()

df.head()

8 Date Opening Price Closing Price Maximum RMinimum Var. ¥ Return SMA MACD RSI
0 00 20100623 20666.47 20609.03 2085492 2037210 -0.010 -0.009678315 20609.020000 0.000000 100.000000
1 0.0 20100624 20371.90 2035892 2065926 2020537 -0.012 -0.012135942 20483975000 -19.951795  0.000000
2 1.0 20100625 2046832 19942.39 2049193 19825.97 -0.021 -0020459337 20303.446667 -68.583636  0.000000
3 0.0 20100628 18979.29 19961.74 2012143 1973459 0001 0000970295 20218.020000 -104.360337 3.091129
4 1.0 20100829 20063.25 2013061 2028208 19790.33 0009 0.008459683 20200.538000 -117.730113 24.820660
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indicator_R = ta.momentum.WilliamsRIndicator(high = df["Haximum'], low = df['Minimun’], close = df[ 'Closing Price’], lbp = 15, fillna = True)
df['#R'] = indicator_R.wr()

af.head()
a Date Opening Price Closing Price Maximum Minimum Var. % Return SHA MACD RSI AR
0 00 20100623 20666.47 20609.03 20854.92 2037210 -0.010 -0009678315 20609030000 0.000000 100.000000 -50.927682
1 0.0 20100624 20371.20 2035892 20658.26 2020537 -0.012 -0.012135842 20483975000 -19.951795 0.000000 -76.360557
2 1.0 20100625 20468.32 1994239 2049193 1982597 -0.021 -0.020459337 20303446667 -58.583636 0.000000 -88.685553
3 0.0 20100628 193979.29 1996174 20121.43 19734.59 0.001 0.000370295 20218.020000 -104.360337 3.091129 -79.724724
4 1.0 20100629 2006325 2013061 2026208 1975033 0003 0008459683 20200.538000 -117.730113 24820660 -64.6351487

indicator_stochastic = ta.momentun.Stochasticoscillator{high = df[ 'Maximum'], low = df['Hinirum'], close = df['Closing Price'], n = 15, d_n = 3, fillna = True)
df["%K'] = indicator stochastic.stoch()
df["%D'] = indicator_stochastic.stoch_signal()

df.head()
[} Date Opening Price Closing Price Maxisum Minisum War. % Return SMA MACD RST %R 44 *b
0 00 20100623 2066547 2060903 2085492 2037210 -0.010 -0.009578315 20609.030000 0000030 100000000 -50.927882 489.072118 49072118
1 00 20100624 20371.50 2030B.92 2085926 2020537 -0.012 -0.012135342 204B3.975000 -19.851793 0.000000 -75.360257 23.639443 36355760
2 10 20100625 20468.32 1964239 20491.93 1982597 -0.021 -0.020459337 20303.446667 -GB.5B3636  0.000000 -88.685553 11.314447 28.008669
3 00 20100628 1897929 1996174 2012143 1973459 0001 0000870235 20218020000 104360337  3.091129 79724724 20275276 18.409722
4 10 20100629 20063 25 2013061 2028208 1979033 0009 0008459683 20200538000 -117.730113 24 20660 -64 651487 55348513 22312745

dataset = df.values

X = dataset[:,8:15].astype{float)
¥ = dataset[:,0]

print(X)

print(Y)

[[ 2.060003000+04 ©.00000A00c+00 1.00000000c+B2 -5.0027388202+01
4.90721180e+01 4.00721180e+01]
[ 2.8483975@e+04 -1.005179490+01 ©.00ABAEE0a+80 -7.63605573a+01
2.36394427e+01 3.63557803e+01]
[ 2.03034467e+04 -6.85836365¢+01 ©.00000000e+00 -8.86855532e+01
1.13144468e+01 2.80086601e+01]
[ 1.58623233e+04 -2.48028137e+82 4.84652521e+01 -6.442626862+01
3.55730304e+01 2.1184908%e+01]
[ 1.59355478e+04 -2.04439871e+02 5.01242702e+01 -5.783088442+01
4.21609156e+01 3.864484052+01]
[ 1.60215556e+04 -1.31234429e+02 5.38930020e+01 -4.222704540+01
5.77729546e+01 4.51689699+01]]
[0.2 0.0 1.0 ... 1.0 8.0 nan]
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# Encode values as Integer
encoder = LabelEncoder()
encoder.fit(Y)

encoded_Y = encoder.transform(Y)

scaler = MinMaxScaler()
scaler.fit(X)

X_std = scaler.transform(X)
print(X std)

[[©.78904825 ©.64274348 1.
[6.69743463 0.63782645 8.
[6.68666931 B.66877208 @.

8.49072118 2.49872118 ©.48980076]
9.23639443 ©.23639443 8.36168624]
©.11314447 8.11314447 ©8.27752079]
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[@.268236875 ©.50159846 ©.48465252 ©.35573032 @.35573039 0.20884279]
[@.27582096 ©.52763382 ©.5012427 ©.42160916 ©.42168916 8.30414977]
[©.28391834 B.57135831 ©.53893802 0.57772955 ©.57772955 0.450847733]]

# baseline model
def create baseline():
# create model
model = Sequential()
model.add(Dense(2, input_dim=6, activation="relu'))
model.add(Dense(l, activation="sigmoid"))
# Compile model
model.compile(loss="hinary crossentropy’', optimizer=‘adam’', metrics=['accuracy’'])
return model

# evaluate model with Baselinpe dataset

estimator = KerasClassifier(build fn=create baseline, epochs=186, batch size=1i, verbose=8)
kfold = StratifiedkKFold(n_splits=2, shuffle=True)

results = cross_val_score(estimator, X std, encoded Y, cv=kfold}

print("Baseline: %.2f%¥% (¥.2f%X)" % (results.mean()*1@@, results.std()*1ee))

Jusr/local/lib/python3.6/dist-packages/sklearn/model_selection/_split.py:667: UserWarning:
% (min_groups, self.n_splits)), Userkarning)
Baseline: 56.92% (@.81%)

# evaluate baseline model with standardized dataset

estimators = []

estimators.append(( ‘standardize', StandardScaler()))

estimators.append(( 'mlp", KerasClassifier(build fn=create_baseline, epochs=18@, batch_size=1, verbose=8}))
pipeline = Pipeline(estimators)

kfold = StratifiedKFold(n_splits=2, shuffle=True)

results = cross_val _score(pipeline, X std, encoded ¥, cv=kfold)

print{"Standardized: %.2f%% (%.2f%%)" ¥ (results.mean()*10@, results.std()*1e8))

Jusr/local/lib/python3.6/dist-packages/sklearn/model selection/ split.py:667: UserWarning: The least populated class
% (min_groups, self.n_splits)), UserWarning)
Standardized: 57.89% (8.10%)
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# smaller model
def create smaller():
2 create model
model = Sequential()
model.add(Dense(2, input dim=5, activation='relu'))
model.add(Dense(1l, activation="sigmoid'))
# Compile model
model.compile(loss="'binary crossentropy', optimizer='adam', metrics=['accuracy'])
return model
estimators = []
estimators.append(( 'standardize’, StandardScaler()}))
estimators.append(( 'mlp*, KerasClassifier(build fn=create smaller, epochs=18@, batch size=1, verbose=2)))
pipeline = Pipeline(estimators)
kfold = StratifiedKFold(n splits=2, shuffle=True)
results = cross_val_score(pipeline, X std, encoded ¥, cv=kfold)
print("Smallar: %.2fXE (X.27%X)" X (results.mean()*100, results.std()*16@})

fusr/local/1ib/pythan3.6/dist-packages/sklearn/model_selection/_split.py:667: UserWarning: The least populated
% (min_groups, self.n_splits)), Userlarning)
Smaller: 56.41% (9.89%)

# larger model
def create larger():
# creats meodel
model = Sequential()
model .add(Dense(9, input dim=5, activation="relu'))
model.add(Dense(3, activation='relu'))
model.add(Dense(1, activation='sigmoid'))
# Compile model
model .compile(loss="'binary crossentropy', optimizer='adam', metrics=['accuracy’])
return model
estimators = []
estimators.append((‘standardize’, StandardScaler()))
estimators.append(({'mlp’, KerasClassifier(build fn=create_larger, epochs=1@@, batch_size=5, verbose=8)))
pipeline = Pipelines(estimators) 3
kfold = StratifiediFold(n_splits=2, shuffle=True)
results = cross_val_score(pipeline, X, encoded ¥, cv=kfold)
print("Larger: %.2f%% (X.2F%%)" X (results.mean()*16e, results.std()*1ee))

Jusr/local/lib/python3.6/dist-packages/cklearn/model selection/ split.py:667: Userliarning: The least populated

% (min_groups, self.n splits})), UserWarning)
Larger: 54.41% (@.42%)
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