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RESUMO

Desde que o patrimonio das empresas foi dividido em a¢des de facil e rapida negociacéo, ou
seja, com liquidez, ha grande interesse de pesquisadores e investidores em todo o mundo de
predizer o comportamento futuro dos precos, a fim de obter recomendacdes de compra ou venda
de tais ativos, com o objetivo final de alcancar lucratividade ou preservar seus patrimonios.
Neste trabalho, uma rede neural auto-regressiva ndo linear - NAR (Nonlinear AutoRegressive
model) - foi utilizada para realizar predi¢des de alguns passos a frente da série historica do
indice da Bolsa de Valores de S&o Paulo (Ibovespa), de modo a embutir tais predicdes em um
sistema de negociacdo. A predicdo precisa ndo foi uma exigéncia principal da rede, mas sim a
possibilidade de revelar uma tendéncia de curto prazo (semanas) acertada. A fim de suportar as
decisdes de compras e vendas, foi proposto um sistema de negociacdo baseado no indice IMMN,
Indicador de Minimos e Maximos. Em funcdo da predi¢do de minimos e maximos pelo indice
IMMN, sdo indicadas operacdes de compras ou vendas, respectivamente. Para o célculo desse
indice é utilizada a rede NAR e dados de uma série histérica do Ibovespa. O sistema de
negociacdo proposto obteve retornos superiores ao crescimento do Ibovespa em periodos
superiores a um ano. Na média, o sistema de negociacao apresentou retorno de 26% enquanto
que o Ibovespa, somente 3%. O trabalho foi realizado sobre o histérico de valores do Ibovespa.
Na pratica, as acdes que compdem o Ibovespa seriam o alvo das operagdes de compras e vendas,
nas propor¢des em que as mesmas compdem o indice. Outra opgdo € realizar essas mesmas
operacOes em um fundo de investimento baseado no indice Ibovespa.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais; Mercado Financeiro; Séries Historicas; Ibovespa;
Sistema de Negociacao.



ABSTRACT

Since the equity of the companies have been divided into easy and quick trading, that is, with
liquidity, there is a great interest of researchers and investors around the world to predict the
future behavior of prices in order to obtain recommendations of purchase or sale of such assets
with the ultimate objective of achieving profitability or preserving their assets. In this work, the
Nonlinear AutoRegressive model (NAR) was used to predict a few steps ahead of the historical
series of the Index of the Sdo Paulo Stock Exchange (Ibovespa) in order to embed such
predictions into a trading system. Precise prediction was not a primary requirement of the
network, but rather the possibility of revealing a short-term (weeks) trend. It was proposed the
IMMn index that is calculated on the predictions made by the networks and this parameter is
used to identify extreme points (maximum or minimum local) that allowed to support the
decisions of purchases and sales. Operating the system in a simulated way on the historical
series for determination of annual performances and the total period, the trading system
obtained a higher return than the growth of the index in the total period observed for the eight
combinations of conceived networks, and on average the trading system presented a return of
26% while the index, only 3%. The work was carried out on the historical value of the index,
however, such an effect could be transported roughly to the practical world through the
purchase or sale of shares in such proportions as to reproduce the index or through the purchase
and sale of a similar investment fund to the index.

Keywords: Artificial Neural Networks; Financial market; Historical Series; lbovespa; Trading
System.
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1. Introducéo

1.1. Prolegbmenos

O Mercado Financeiro detém um papel muito importante na sociedade moderna,
estruturada e organizada nos moldes capitalistas. Empresa, ou atividade empresarial, é
uma atividade econémica exercida profissionalmente pelo empresario, ou empresarios,
por meio da articulacdo dos fatores produtivos para producao ou circulacdo de bens ou
servicos (COELHO, 2010). Para iniciar uma atividade empresarial, faz-se necessario o
emprego de capital, recursos que tenham um valor monetério, e que poderdo ser
convertidos, por exemplo, em equipamentos, salarios, bens imdveis etc. Para adquirir
novos recursos financeiros, algumas empresas podem fracionar parte do capital da
empresa, colocando-o a venda por meio das bolsas de valores. Dessa forma, entdo nascem
as acOes, ou papéis. Os papéis entdo sdo livremente negociados no ambito das bolsas de
valores, podendo qualquer pessoa interessada adquiri-los e, uma vez possuindo-os,
vendé-los. Algumas empresas tém quantidades consideraveis de papéis a venda no
mercado a precos baixos e negociadas todo dia, as vezes, a cada minuto, a cada segundo.
Devido a isso, os pregos flutuam a todo momento, ora aumentando, ora reduzindo, ora se

se mantendo estavel.

A flutuacédo dos precgos das acfes € um topico muito estudado em varios campos
do conhecimento, tais como financas, engenharia, estatistica e ciéncia da computacao,
dentre outros. A razdo disso € muito simples: negociar uma fracdo do capital das empresas
pode gerar ganhos de capital para quem o faz com precisdo. Deste modo, ha instituicdes
financeiras (bancos, corretoras, seguradoras) ou mesmo pessoas fisicas que se dedicam,
em algum nivel de profundidade, a missdao de prever o comportamento futuro do preco
das agdes com o fito de conseguir ganhos financeiros. N&o é a toa que, nas Ultimas
décadas, o assunto da analise do movimento do mercado financeiro ja foi amplamente
estudado, conforme mostra o estudo de Yoo, Kim e Jan (2005), em uma conhecida reviséo
sobre o assunto. Contudo, ha ainda uma gama de técnicas disponiveis para serem
aplicadas no estudo desse movimento (GAMBOGI, 2013).



13

A previsdo do comportamento futuro do mercado financeiro ndo é um problema
facil de ser resolvido, pois os precos dos papéis sdo considerados por muitos como
caoticos e imprevisiveis (RAO et al, 2015).

No campo da andlise do movimento das ac@es, existem duas principais vertentes:
(i) anélise fundamentalista e (ii) anélise técnica. No primeiro caso, 0s pardmetros que
retratam a salde financeira da empresa séo utilizados com o objetivo de se prever as
oscilacbes dos valores de suas acdes. Como exemplo de parametros, podemos citar
indicadores que sdo calculados a partir do balango patrimonial ou dos resultados da
empresa, tais como lucro liquido do periodo, nivel de endividamento, evolucdo do
patriménio liquido, dentre outros. No segundo caso, o histérico dos precos das acles é
avaliado, seja diretamente ou por meio de indicadores técnicos, de forma que sejam
extraidos padrdes comportamentais do passado com o intuito de se prever 0S precos

futuros. Trata-se de uma previsao baseada no historico das a¢des de uma empresa.

1.2. Justificativas

A Hipdtese dos Mercados Eficientes ou Efficient Market Hypothesis (EMH)
afirma (KERR, 2011) que todas as informacdes sobre determinada empresa sdo
incorporadas automaticamente aos precos dos papéis e que somente informacdes futuras
podem alterar seus valores. Uma vez que o futuro € imprevisivel, entdo os precos das
acOes também seriam. Dessa forma, argumenta-se que os métodos que utilizam o
historico dos precos das acdes para prever precos futuros, no caso a analise técnica, sao

ineficazes.

Conquanto tal teoria seja de grande relevancia no meio cientifico, diversos
investidores, economistas financeiros, engenheiros financeiros e empresas do setor tém
utilizado a analise técnica com desempenho satisfatorio. Lui e More (1998, apud
CAVALCANTE et al, 2015, p. 196) realizaram uma pesquisa em 1995 sobre a utilizagédo
da analise técnica e fundamentalista em Hong Kong. O resultado mostrou que 85% dos
participantes responderam que ambos os métodos sdo utilizados e que o método da anélise
técnica é mais frequentemente utilizado para aplicagdes de curto prazo e para a defini¢éo

de pontos de ajuste.
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Na Tabela 1.1 segue um resumo estruturado das mais recentes dissertacdes de
mestrado apresentadas sobre o tema de predicdo no pais. Menezes (2015) utilizou
variantes de redes neurais para prever o nivel do Rio Negro, no Amazonas. Adentrando
em sérias financeiras, Pommeranzenbaum (2014) aplicou redes neurais sobre o Ibovespa,
sem, contudo, associar a um sistema de negociacdo. Em Souza (2017) é investigada a
técnica de analise sobre os titulos de noticias financeiras atreladas aos métodos de
aprendizado de maquinas para predi¢cdo do indice S&P 500. Com exce¢do de Souza
(2017), verifica-se a utilizacdo de indicadores tradicionais da analise técnica e dados da
série historica. Tais informacGes sdo utilizadas como dados de entrada dos algoritmos
elaborados para previsao de valores futuros de papéis. Em funcdo dessas previsdes 0s
algoritmos sugerem a compra ou venda de papéis ou de contratos de indices e, ao final de
um periodo, alguns apresentam a rentabilidade alcancada com o uso do algoritmo
empregado, a exemplo de Santos (2014). Resumidamente, as técnicas utilizadas que
compdem os algoritmos de negociacdo podem ser organizadas do seguinte modo
(GAMBOGI, 2013):

e Modelos estatisticos
o Lineares (ARIMA, GARCH, Filtros de Kalman, Suavizacdo Exponencial)
o Né&o-lineares (Teorema de Taken, Modelos de Markov, Autorregressao
limiar, dentre outros)
e Modelos de Inteligéncia Computacional
o Meétodos de aprendizado de maquinas (RNA, SVM, SVR)
o Algotitmos Evolutivos (AG, PG, Estratégias Evolutivas)

o Logica Fuzzy

Tabela 1.1 — Resumo das disserta¢des sobre predi¢ado

Autor (ano) Técnicas Objeto

SOUZA (2017) SA, RNA, KNN Acbes do S&P 500
MENEZES (2015) FNN Nivel do Rio Negro
POMMER. (2014) MLP Série Ibovespa

SANTOS (2014) SVM, KNN com LMINMAX Diversos papeis da Bovespa
GAMBOGI (2013) Previsdo de um passo com MLP | Indice S&P 500

COSTA (2012) Rede NARX e FTDNN Diversos papeis da Bovespa
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No ambito internacional, o nimero de trabalhos sobre o tema parece ser mais
abundante. Pommeranzenbaum (2014) destaca e considera que € uma surpresa o fato do
Brasil, comparado aos paises desenvolvidos, apresentar poucos trabalhos sobre o tema,
uma vez que a Bolsa de Valores de Sdo Paulo (Bovespa), a maior do Brasil, é a oitava
maior do mundo em capitalizagdo de mercado (U$$ 1,3 trilh&o), sendo a americana New
York Stock Exchange (NYSE) a maior do mundo, de acordo com publicagéo da revista
Exame! em 2016. Ainda mais, sendo o Brasil um mercado emergente, apresenta muitas

oportunidades de investimento.

Para realizar um breve resumo do que ocorre no ambito internacional, a tabela 1.2
apresenta um breve resumo dos artigos publicados em nivel internacional. Uma revisao
completa sobre o assunto foi publicada por Cavalcante et al (2016), que fez um apanhado
dos trabalhos sobre o tema no periodo compreendido entre 2009 e 2015. Nesse estudo, 0s
autores apresentam uma tabela com 56 artigos publicados neste periodo, que foram
considerados estudos seminais sobre o tema. A maioria dos trabalhos faz uso de
indicadores técnicos, ou seja, da andlise técnica, que de algum modo usam
exclusivamente os valores passados das séries, ndo acrescentando informaces extras, tais
como indicadores de andlise fundamentalista ou outras varidveis que interferem no

cenario macroecondmico, como inflagdo, juros etc.

Tabela 1.2 — Alguns artigos publicados sobre o tema

Autor (ano) Técnicas Objeto

MOTLAGH e KHALOOZADEH (2016) | RNN, RTRL, NARX Acdes de Teerd
CAVALCANTE e OLIVEIRA (2015) ELM, DDM Redes Financeiras
DING et al (2015) SA, NTN indice S&P 500
CHANG et al (2014) SA, TA Acdes de Taiwan
XIONG et al (2013) EMD, SBM, FNN Cotacdo preco petrdleo
ZHU e WEI (2013) AG, SVM Preco do carbono
LIANG et al (2013) SVR e noticias da internet | Valor de indices
EVANS et al (2013) MLP, AG Taxas de cambio
OLIVEIRA et al (2011) MLP Preco de agdes

BAO et al (2011) SVR Cotacdo prego petréleo

1 Disponivel em: http://exame.abril.com.br/mercados/as-10-maiores-bolsas-do-mundo-em-

capitalizacao-de-mercado. Acesso em: 21/06/2017.
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Na maioria das vezes que a técnica de Redes Neurais € utilizada para predicao,
emprega-se com mais frequéncia a rede Multi Layer Perceptron (MLP). Em Oliveira et
al (2011) foram investigadas varias configuracbes de MLP, variando-se o tamanho da
janela e o horizonte de predicdo. Nesse trabalho o preco de uma agdo de uma empresa
brasileira do ramo do petréleo, de codigo PETR4, e chegou-se a conclusdo que, neste
caso, o melhor resultado se deu para predi¢do de um dia a frente. Por sua vez, em Evans
et al (2013), um modelo baseado em Redes Neurais MLP e Algoritmos Genéticos (AG)
foi proposto para prever taxas de cambio de diferentes moedas com base em um histérico
de 70 semanas de dados. Em Chang et al (2014) é apresenado um sistema de negociagdo
que usa redes neurais baseadas em Technical Analysis (TA) e Sentimental Analysis (AS),
através de processamento de noticias dos ativos na internet, bem como uma aplicagéo em
conjunto das técnicas, isso para 0 grupo de acdes negociadas na bolsa de valores em
Taiwan. Ainda no ambito de processamento de noticias, Ding et al (2015) conseguiu, para
o indice S&P 500 e a¢es individuais, através de uso de Neural Tensor Network (NTN)
predizer movimentos diarios com margem satisfatoria de acertos. Motlagh e Khaloozadeh
(2016) utilizaram a rede NARX para realizar previsdes do mercado de acdo de Teerd, no
Ird. Cavalcante e Oliveira (2015) investigaram o efeito de escorregamento (drift) que é
observado quando, por exemplo, uma companhia muda sua politica de investimentos ou
quando as expectativas dos investidores sdo alteradas quando ocorrem mudangas na
estrutura ou direcdo das companhias. Os autores propuseram um algoritmo que usa a

deteccdo de tal efeito para melhorar a estimativa dos valores futuros.

Com base no que foi apresentado nos paragrafos anteriores, verifica-se que as
possibilidades de aplicacdo nesta area do conhecimento sdo abundantes e ja muito
exploradas. No entanto, este trabalho propde uma nova metodologia para previsdo do
comportamento futuro dos valores de agdes ainda ndo abordada na literatura. Faz-se
necessario que academia brasileira desenvolva o tema a fim de fornecer as bases para que
0s investimentos em renda variavel, seja através de érgdos publicos ou privados, possam

ser realizados de forma criteriosa.



17

1.3. Objetivos

O principal objetivo desse trabalho é propor uma metodologia original de
aconselhamento de operagdes de compra e venda de papéis, objetivando o lucro do
investidor no mercado de agdes. A proposta consiste de um sistema de negociagdo com
regras que utilizam como entrada as predi¢6es da série Ibovespa, fornecidas por uma rede
Nonlinear AutoRegressive model (NAR) e aplicacdo do indicador de minimos e méximos
desenvolvido neste trabalho para tomada de deciséo de investir e desinvestir.

E importante ressaltar que o método proposto ndo tem o objetivo de alcancar
acertos integrais e, com isso, gerar rentabilidades altas, isentas de risco. Trata-se de uma
abordagem que utiliza informac6es de uma série histdrica de valores de cotacdo de acGes.
Neste sentido, a EMH € posta a prova, mesmo que em um cendrio pontual, limitado a um
intervalo de tempo do mercado que ndo coexiste com nenhuma grande crise mundial,

normalmente responsaveis pelas grandes perdas financeiras dos varios players.

Como contribuicdo deste trabalho, podemos dizer que, ao longo da explanacdo do
sistema de negociacdo e suas regras, serd proposto um indicador técnico baseado em
ajuste polinomial de curvas que pode ser utilizado para indicacdo de minimos e maximos

de séries temporais.

1.4. Organizacéo do Trabalho

No Capitulo 1, direcionado a uma breve revisdo bibliografica, ¢ também
apresentado alguns aspectos que justificam a escolha do tema, bem como um breve relato

de suas contribuigdes.

No Capitulo 2 é apresentado um resumo dos principais topicos acerca do mercado
financeiro. Apresenta-se um maior detalhamento sobre o papel de uma empresa, 0 que
sdo as bolsas de valores e como surgem os indices nas bolsas de valores. Apresenta-se,
ainda, a titulo de exemplo, algumas séries temporais do mercado financeiro dos Ultimos
anos, e uma breve explanagdo sobre cada uma. Também sdo apresentados alguns

indicadores da analise técnica e da analise fundamentalista.
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Uma teoria sobre as Redes Neurais Artificiais € apresentada no Capitulo 3. De
forma resumida, mostra-se alguns exemplos de redes neurais, desde um caso simples, o
perceptron com duas entradas, até os casos mais completos, como o MLP. uma das
ferramentas mais utilizadas na literatura para predicdo. O algoritmo de treinamento das
redes neurais € apresentado na sua forma mais basica e, em seguida, sdo apresentados
exemplos de redes dindmicas recorrentes, a rede Nonlinear AutoRegressive model with
exXogeneous inputs (NARX) e a rede NAR, a rede que efetivamente é utilizada nesse

trabalho para efetuar as predi¢c6es do sistema de negociacéo proposto.

No Capitulo 4, apresenta-se 0 novo algoritmo de negociacdo proposto nesse
trabalho, detalhando-se as regras que o compdem. Apresenta-se também um novo método
para a extracdo de pontos de minimos e maximos de uma série temporal conhecida, com
base em ajustes de curvas de pontos anteriores e posteriores ao ponto examinado. Além
disso, apresenta-se neste capitulo o “janelamento movel”, que consiste da técnica
utilizada para geracédo de diferentes séries historicas, que servem como dados de entrada

as ferramentas de predicéo.

Na continuidade, o Capitulo 5 mostra o sistema de negociacdo proposto em
operacdo, através de graficos que mostram o seu desempenho. Mostra-se também esse
sistema operando com uma rede NAR utilizando-se de dois critérios de parada do
treinamento. Por fim, compara-se o0 desempenho desse sistema com outro apresentado em
Santos (2014). Esse ultimo utiliza uma metodologia baseada em SVM, porém, com
objetivo idéntico ao do trabalho ora desenvolvido. No capitulo 6 apresentam-se as

conclusdes do trabalho.

No capitulo 7 encontra-se o registro de toda a base bibliografica utilizada para o
desenvolvimento deste trabalho, assim como os sitios da internet que serviram de fonte
para a base de dados da série temporal utilizada na simulacdo. Nos anexos estdo as
principais fungdes do MATLAB® versdo R2011la que foram utilizadas para o

desenvolvimento da rotina de simulagdo do sistema de negociagéo.
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2. Mercado Financeiro

2.1. Introducgéo

Mercado pode ser entendido como um espacgo no qual as pessoas interessadas em
vender algum produto ou servigo encontram-se com pessoas interessadas em comprar
esse mesmo produto ou servico. O espaco ndo precisa ser fisico, podendo ser virtual. Nos
mercados financeiros os produtos que estdo a venda sdo os ativos financeiros (KERR,
2011). Os mercados financeiros sdo divididos em duas modalidades, de acordo com o
prazo das operac¢des: mercado de crédito e mercado de capitais. Os mercados de créditos,
onde estdo a maior parte das operac@es envolvendo instituicdes financeiras, visam suprir
as necessidades de capitalizacdo de empresas (capital de giro e ativo permanente), e o
financiamento de consumo dos individuos, abrangendo empréstimos e financiamentos,
entre outros. Nos mercados de capitais sdo realizadas operagdes de longo prazo por meio
das quais os bancos fazem a intermediacéo entre empresas que necessitam de recursos e

investidores interessados em aplicacdes de longo prazo, abrangendo as a¢fes ou papéis.

2.2. Ac¢des ou Papéis

Ac0es sao titulo que representam a menor fragdo em que se subdivide o capital social
de uma empresa organizada sob a forma de sociedade anbnima, representando um
investimento permanente na empresa. O acionista é, portanto, um proprietario da
companhia, participando dos resultados alcancados pela empresa, proporcionalmente a

quantidade de acdes que possui.

As acdes podem ser classificadas em ordinarias, preferenciais e de gozo ou fruicdo.
As acles ordinarias, como o proprio nome diz, sdo a¢cbes comuns, e seus possuidores tém
todos os direitos e obrigacOes de legitimos proprietarios da empresa. Naturalmente, tais
acionistas tém direito a voto nas assembleias de acionistas, nas quais cada ac¢do equivale
a um voto. AcOes preferenciais sdo, ao contrario do que o nome sugere, aquelas em que

0S seus possuidores tém restricdo de direitos em relacdo aos acionistas comuns
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(possuidores de agdes ordinérias), ndo podendo votar nas assembleias de acionistas. Os
acionistas preferenciais tém prioridade no recebimento de dividendos e, em caso de
liquidacdo, também tém prioridade no recebimento do reembolso de capital. Ac¢do de
gozo ou fruicdo, praticamente ndo existem no Brasil. Sdo acdes de posse e propriedade
dos socios-fundadores da sociedade, ja amortizadas, pois o titular recebeu,
antecipadamente, o valor contébil que elas representavam e, portanto, ndo sao negociadas

em bolsa.

2.3. Bolsa de Valores e Corretoras de VValores

As Bolsas de Valores sao instituicdes privadas cujo objetivo € manter um local ou um
sistema adequado para a realizacdo de operacfes de compra e venda de titulos e valores
mobiliarios. As bolsas de valores no Brasil sdo fiscalizadas pela Comissdo de Valores
Mobiliarios (CVM) e regulamentadas pela Resolu¢do do Conselho Monetério Nacional
(CMN) 2.690 de 2000.

A Bolsa de Valores de S&o Paulo (Bovespa) e a Bolsa de Mercadorias e Futuros
(BM&F) uniram-se em 2008, criando a BM&F-Bovespa. A Bovespa havia aberto seu
capital no dia 26 de outubro de 2007, e a BM&F havia feito o mesmo em 30 de novembro
do mesmo ano. Em 26 de marco de 2008, os jornais noticiaram a fuséo e a criacdo da
BM&F-Bovespa, na ocasido a segunda maior bolsa da Ameérica, atras apenas da Chicago
Mercantile, nos Estados Unidos (KERR, 2011).

As bolsas de valores tém grande importancia para os agentes econdémicos € a
sociedade, pois, através delas, é possivel que as empresas consigam capital para aplicacao
em projetos de investimento que podem aumentar a producdo de bens ou mesmo a oferta
de servigos. Mais do que isso, através delas é possivel que pequenos investidores possam
fazer parte de grandes corporagdes, recebendo os beneficios que venham a ter,

proporcionalmente as suas participagoes.

O mercado de acBes pode ser classificado como primario e secundario. Diz-se que o
mercado é primario quando as ac¢les sdo lancadas pela primeira vez, através de um Initial
Public Offerings (IPO), e o dinheiro arrecadado, livre de custos, vai para a empresa

emitente. Diz-se que o mercado é secundario quando essas a¢des mudam de maos: quando
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negociados pelos seus proprietarios para outros acionistas. Os valores envolvidos apenas
trocam de méos, de uma acionista para outro, sem financiar projetos de investimento da

empresa emitente.

A figura 2.1 mostra os valores historicos do indice Ibovespa, que é uma carteira
composta das agcOes mais negociadas na BM&F-Bovespa, entre janeiro de 1995 e
novembro de 2010. O indice se valorizou significativamente no longo prazo, embora
tenha havido turbuléncias durante todo o periodo. A maior foi causada pela ultima crise

imobiliaria nos Estados Unidos da América, conhecida como subprime.
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Figura 2.1 - Evolucdo do indice Ibovespa: adaptado de Kerr (2011)

As corretoras de titulos e valores imobiliarios sdo instituicdes tipicas do mercado de
acOes tém varios objetivos, dentre os quais destacamos: comprar e vender titulos e valores
mobiliarios por conta prépria e de terceiros; encarregar-se da administracdo de carteiras
e da custodia de titulos e valores mobiliarios; exercer funcdes de agente fiduciario;
instituir, organizar fundos e clubes de investimento; emitir certificados de depdsito de
acOes e cédulas pignoraticias de debéntures, que séo titulos de dividas de uma empresa;

intermediar operacdes de cambio.

2.4. Indices de Desempenho
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O desempenho médio das agdes listadas em uma bolsa costuma ser medido por um
indice de valorizagdo das acBes. Quase todos ja ouviram falar do indice Dow Jones da
New York Stock Exchange (NYSE), ou do S&P500 publicado pela Standard & Poor'’s.
No Brasil, quase todos conhecem, ou ja ouviram falar, do indice Bovespa (Ibovespa). Ele
¢ o indice mais conhecido e mais utilizado, calculado desde 4 de junho de 1986 pela
Bovespa, sem alteracfes de metodologia de céalculo (KERR, 2011). O Ibovespa é

calculado pela seguinte formula:

Ibovespa; = 271'1=1 P+ Qi (2.1)
Onde:

Ibovespa,= Ibovespa no instante t;

n=nUmero total de acdes componentes do Ibovespa;

P; .= ultimo preco da acéo i no instante t;

Q; (=quantidade teorica da acéo i no Ibovespa, no instante t;

Existem alguns critérios para que a acao pertenca ao indice. Caso algum deles ndo
seja obedecido, a a¢do sai do indice.

2.5. A Hipdtese de Mercado Eficiente (Efficient Market Hypothesis - EMH)

A avaliacdo de ac¢des tem vez quando se compra acOes e se espera obter retorno
através de sua valorizacdo e distribuicdo de dividendos, caso tenham ocorrido.
Dividendos sdo uma parcela dos lucros auferidos que sao distribuidos aos acionistas. Em
um mercado perfeito ou eficiente, dividendos e valoriza¢do nao deveriam fazer nenhuma
diferenca (KERR, 2011).

Diz-se que um mercado é eficiente quando os precos se ajustam rapidamente a
chegada de novas informacg6es. Portanto, um mercado eficiente é aquele em que 0s pregos
das aces refletem todas as informac6es disponiveis sobre aquele ativo. Nesse contexto,
ndo seria possivel prever com eficiéncia 0 movimento futuro dos valores dos ativos, uma

vez que o mercado é eficiente e ndo deixa margem para tanto.
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2.6. Indices Futuros

As expressdes “termos” ou “futuros” indicam contratos que preveem a entrega de
um determinado ativo (denominado ativo-objeto), seja ele uma commodity ou ndo, em
uma certa data futura, contra 0 pagamento de um certo valor pré-estipulado. Existem
mercados futuros de indices, em que sdo negociados contratos futuros dos precos de
indices, como o Ibovespa. Quanto mais proximo da data de vencimento, mas proximo o
preco do contrato estard do indice que € o ativo-objeto. A BM&F-Bovespa explica,

através de seu sitio eletrénico, que:

“como comprador ou vendedor do contrato a termo, vocé se compromete
a comprar ou vender certa quantidade de um bem (mercadoria ou ativo financeiro) por
um preco fixado, na data de realizacdo do negdcio. A data de realizacdo do negocio e a
realizacdo sdo pré-estabelecidos para uma data futura. Os contratos a termo somente sao
liquidados integralmente no vencimento. Podem ser negociados em bolsa ou mercado de

balcao.

[...] deve-se entender o mercado futuro como uma evolugdo do mercado a termo.
Vocé se compromete a comprar ou vender certa quantidade de um ativo por um prego
estipulado para liquidacdo em data futura. A definicdo é semelhante, tendo como principal
diferenca a liquidacdo de seus compromissos somente na data de vencimento, no caso do
mercado a termo. Ja no mercado futuro, os compromissos sdo ajustados diariamente as
expectativas do mercado referentes ao preco futuro daquele bem, por meio do ajuste
diario (mecanismo que apura perdas e ganhos). Além disso, os contratos futuros séo

negociados somente em bolsas.”

2.7. Avaliacéo de agoes

N&o sé a abertura de capital de uma empresa, mercado primario, mas também as
suas negociacOes posteriores, mercado secundario, podem trazer beneficios econdémicos
para quem as pratica. Além de diversos indicadores que foram criados com o intuito de
auxiliar na tomada de deciséo, séo duas as principais subdivisdes de avaliacéo de agéo:

analise fundamentalista e analise técnica.



24

2.7.1. Analise Fundamentalista

Este método pressupde que € possivel prever o valor futuro dos ativos a partir das
demonstragbes  contdbeis publicadas e informagGes  microeconémicas e
macroeconémicas, como o Produto Interno Bruto (PIB). As demonstracdes contabeis sao
de publicacéo obrigatdria pelas empresas de capital aberto, ou seja, que tenham suas agdes
negociadas em bolsa de valores. O volume de informag6es é grande, de tal forma que 0s

analistas tendem a se especializar em determinados ramos ou empresas.

2.7.2. Analise técnica (grafica)

Neste tipo de analise, sustenta-se a ideia de que o comportamento dos precos
passadas podem ajudar a prever o comportamento dos precos futuros. Néo se leva em
consideracdo as causas, mas somente o movimento dos precos. Para tal analise, o0s
analistas usam normalmente graficos historicos, alguns contendo o chamado candlestick
japonés, gque sdo simbolos atribuidos ao movimento dos pregos e que podem indicar o
momento de comprar ou vender um papel. Aqui ndo se considera a EMH. Considera-se
que: o preco é funcdo da oferta e demanda; os motivos das acdes de oferta e demanda séo
ora racionais, ora irracionais; 0os mercados seguem uma tendéncia, estando sujeito apenas

a oscilacdes desconsideraveis.

2.8. Séries do Mercado Financeiro

A predicdo de séries financeiras tem sido bastante estudada por matematicos,
engenheiros, economistas etc. A razdo e bastante simples: negociar os ativos financeiros
tomando como base a predicao de valores dos mesmos pode gerar beneficios econdmicos
razodveis. O que se procura predizer sdo as cotacdes dos pregos das acles, indices,

indicadores e taxa de cambio das moedas.

A série temporal utilizada neste trabalho é a série do indice Ibovespa. Para facilitar
as operacdes, sem perda de generalidade, sera simulado a compra e a venda do indice que

tem um resultado semelhante a comprar e vender um fundo de investimento que tenha a
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composicdo semelhante ao indice e que, portanto, tem desempenho semelhante.
Conforme visto anteriormente, o indice é calculado pela equacgdo 2.1. Abaixo, na tabela
2.1, segue a relacdo dos ativos que compdem 0 mesmo, com seus respectivos codigos.
Importante notar que as quatro maiores empresas a compor o indice em 18/04/2017 eram:

Itad, Bradesco, Petrobras, VVale e Ambev.

Tabela 2.1 — Carteira tedrica do Ibovespa (em 18/04/2017)

Cdédigo | Agao Tipo r"/?:;t. Cddigo | Agao Tipo Part. (%)
ABEV3 | AMBEV S/A ON 7,452 | ITSA4 ITAUSA PN N1 3,482
BBAS3 | BRASIL ON NM 3,701 | ITUB4 ITAUUNIBANCO | PN N1 11,534
BBDC3 | BRADESCO ON N1 1,699 | JBSS3 JBS ON NM 1,514
BBDC4 | BRADESCO PN N1 8,098 | KLBN11 | KLABIN S/A UNT N2 0,619
BBSE3 | BBSEGURIDADE | ON NM 1,842 | KROT3 KROTON ON NM 1,861
BRAP4 | BRADESPAR PN N1 0,403 | LAME4 | LOJAS AMERIC |PN 1,011
BRFS3 | BRF SA ON NM 2,892 | LREN3 LOJAS RENNER | ON NM 1,762
BRKMS5 | BRASKEM PNA N1 0,776 | MRFG3 MARFRIG ON NM 0,175
BRML3 | BR MALLS PAR | ON NM 0,788 | MRVE3 MRV ON NM 0,404
BVMF3 | BMFBOVESPA | ON NM 3,733 | MULT3 MULTIPLAN ON N2 0,524
CCRO3 | CCR SA ON NM 1,841 | NATU3 | NATURA ON NM 0,501
CIEL3 | CIELO ON NM 2,575 | PCAR4 P.ACUCAR-CBD |PN N1 0,888
CMIG4 | CEMIG PN N1 0,735 | PETR3 PETROBRAS ON 3,742
CPFE3 | CPFLENERGIA |ONNM 0,79 | PETR4 PETROBRAS PN 5,436
CPLE6 | COPEL PNB N1 0,287 | QUAL3 | QUALICORP ON NM 0,409
CSAN3 | COSAN ON NM 0,554 | RADL3 RAIADROGASIL | ON NM 1,167
CSNA3 | SID NACIONAL |ON 0,433 | RAIL3 RUMO S.A. ON NM 0,627
CYRE3 | CYRELA REALT |ON NM 0,312 | RENT3 LOCALIZA ON NM 0,63
ECOR3 | ECORODOVIAS |ON NM 0,175 | SANB11 |SANTANDERBR | UNT 0,937
EGIE3 |ENGIE BRASIL |ONNM 0,668 | SBSP3 SABESP ON NM 1,037
ELET3 | ELETROBRAS ON N1 0,382 | SMLE3 SMILES ON NM 0,354
EMBR3 | EMBRAER ON NM 1,116 | SUZB5 SUZANO PAPEL | PNA N1 0,456
ENBR3 | ENERGIAS BR ON NM 0,3 | TIMP3 TIM PART S/A ON NM 0,78
EQTL3 | EQUATORIAL ON NM 1,1 | UGPA3 ULTRAPAR ON NM 2,714
ESTC3 | ESTACIO PART | ONNM 0,484 | USIM5 USIMINAS PNA N1 0,181
FIBR3 | FIBRIA ON NM 0,594 | VALE3 VALE ON N1 3,8
GGBR4 | GERDAU PN N1 0,778 | VALES VALE PNA N1 4,847
GOAU4 | GERDAU MET PN N1 0,242 | VIVT4 TELEF BRASIL PN 1,807
HYPE3 | HYPERMARCAS | ON NM 1,131 | WEGE3 | WEG ON NM 0,92

Fonte: Sitio da internet da BM&F-Bovespa?

A série em si € a matriz que relaciona data e valor do indice. Todo dia atil em que
ha pregdo na bolsa de valores o indice é calculado. Aliés, o célculo do mesmo é feito a
todo momento, durante o horério das operacdes. Os bancos de dados das empresas que

armazenam os histdricos dessas séries, para cada dia, normalmente guardam quatro

2 Disponivel em: http://www.bmfbovespa.com.br. Acesso em: 18/04/2017.
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valores principais de um dia de pregdo, quais sejam: o valor de abertura, o valor de
fechamento, o valor minimo e o valor maximo. Os valores que serdo utilizados neste
trabalho advém da série que representa o valor de fechamento do indice Ibovespa nas
segundas-feiras, ajustados aos dividendos (secdo 2.5) e desdobramentos, pela

conveniéncia, ja que sdo as séries disponiveis no sitio da internet consultado.

Desdobramento sdo operacdes que alteram o nimero de agdes e o valor de cada
acao em posse dos socios, porém, ndo alteram o0 montante que 0S mesmos possuem, por
exemplo, suponha que um sécio A possua 50 acBes que tem o preco de R$ 20,00 cada,
portanto, 0 mesmo possui um montante de R$ 1.000,00 em ag¢des. Os controladores da
empresa ao realizarem o desdobramento das acGes, por exemplo, podem transformar cada
acao em 4. Portanto, 0 socio A tera agora 50 x 4 = 200 a¢6es. Para equilibrar a operacao,
o0 valor de cada agdo sera reduzido para R$ 5,00, de modo que o montante em posse do
sOcio A serd o mesmo de antes, ou seja, 200 x R$ 5,00 = R$ 1.000,00.

Ajustar aos desdobramentos é importante, caso contrario, o papeis analisados sem
0 ajuste terdo variagdes bruscas — no exemplo acima a variagdo é de R$ 20,00 para R$
5,00 de um dia para o outro — nos precos em funcdo dos desdobramentos. Estas variagoes
ndo terdo relacdo com o movimento do valor do ativo por parte de demanda e oferta, mas
sim, com o desejo de a empresa negociar cada papel a valores menores, tornando-o mais

acessivel aos pequenos investidores.
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3. Rede Neural Artificial (RNA)

3.1. Introducgéo

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo inspiradas no funcionamento do cérebro
humano. Embora os cientistas tenham pouco conhecimento acerca do funcionamento
cerebral, sabe-se que os neurdnios sao a base de todo o processamento de informacéo que
ocorre nele. A base das RNA’s também sdo os neurdnios, porém, nao os biologicos, mas
uma simplificada abstracdo destes (HAYKIN, 1999). Na figura 3.1 ha um desenho
simplificado de dois neurdnios bioldgicos com suas principais partes citadas: dendritos;
corpo celular; axénio; fenda sindptica. Os dendritos sdo como fios que recebem sinais
elétricos proveniente de outros neurénios e enviam-nos ao corpo celular. Este corpo soma
0s sinais elétricos provenientes de varios dendritos. Se o valor dessa soma ultrapassa um
limiar bioldgico de tensdo, um pulso é produzido e conduzido através do axdnio para 0s
dendritos conectados ao corpo de outros neurdnios. A conexdo entre 0 axénio de um
neurdnio e os dendritos de outros € realizada pela fenda sinaptica, onde ocorre um
processo quimico complexo, resultando na transmissdo do sinal elétrico entre duas células

de neurdnios.

Dendritos

Axdnio

Figura 3.1 — Neurdnio bioldgico e suas partes principais
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Ao longo do processo de aprendizagem dos seres humanos, a forca das conexdes
sinapticas se modifica. Acredita-se que a memoria € formada pela mudanca da intensidade
dessas conexdes. Exemplificando, decorar o nome de um novo professor se da pela

mudanca na intensidade de tais conexdes sinapticas.

A complexidade do neurdnio matematico ndo se compara nem de longe a do
neurdnio bioldgico. No entanto, procurou-se, no primeiro, reproduzir conceitualmente
algumas caracteristicas do ultimo, dentre as quais destacamos um grande namero de
conexdes entre os neurdnios artificiais e a funcionalidade do processamento incorporada

aos pesos existentes nessas conexdes (GUYON, 1991).

3.2. Representacdo das Redes

Um neurbnio com mdltiplas entradas, também chamado de perceptron, utiliza a
funcdo de transferéncia degrau (hardlim) e pode ser visto na figura 3.2. Nessa figura, as
entradas individuais u,, u,, us, ..., ug, constituem-se nas coordenadas do vetor de entrada
u. O valor de cada entrada é multiplicado pelo respectivo peso, que pode ser
Wy 1, Wy 2, Wy 3, ..., Wy . ESSES pesos formam a matriz de pesos W. Ha também a entrada
unitaria, que € multiplicada por b, chamado de polarizacdo (bias), que é somada com as
entradas multiplicadas pelos pesos para formar a entrada liquida n da funcdo de

transferéncia f:

n= W1,2u1 + W1,2u2 + W1,3‘U,3 + -+ Wl,RuR + b = Wu + b (31)

T

y = f(Wu+ b)

Figura 3.2 — Neurdnio de multiplas entradas com fungéo de transferéncia f =
hardlim, também chamado de perceptron.
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Como mostrado na figura 3.2 o valor de n constitui-se na variavel independente

da funcéo f. A saida da rede é entdo dada por:

y = f(Wu+ b). (3.2)

Na figura 3.3, tem-se a chamada notacdo abreviada, que é outra forma de
representar o neurénio de maultiplas entradas. Esta notacdo sera utilizada neste trabalho e
é apresentada na obra de Hagan et al (2014), autores do toolbox de redes neurais no
MATLAB®. Nesta notacdo, o vetor de entrada u tem dimensdes Rx1. O vetor u é
multiplicado pela matriz W que, nesse caso, tem R colunas e uma linha, j& que a
arquitetura da rede é constituida de apenas um neurdnio. Observamos que, na notagao
abreviada, a matriz de pesos W, a polarizacdo b e a fungdo de transferéncia f séo

representados cada um por um bloco.

U __ ' w
Rxl
=R 4 n v =f(Wu+b)

1x1 f

1x1
/ !
1—» &b

Ix1

Figura 3.3 — Neurdnio de mdltiplas entradas com notacdo abreviada

O poder computacional de uma arquitetura com um Gnico neurénio é muito
pequeno. Em termos de complexidade, uma arquitetura com varios neurénios na primeira
camada, todos operando em paralelo, tem um poder computacional bem maior. Uma RNA
com uma arquitetura de uma camada com S neurénios é representada do lado esquerdo
da figura 3.4, enquanto que, do lado direito, mostra-se a notagcdo abreviada da mesma.
Nesse caso, é evidente que a notacdo abreviada gera uma representacdo mais compacta
da RNA. E possivel verificar que cada uma das R entradas esta conectada a cada um dos

S neurdnios e que, dessa vez, a matriz de pesos W terd S linhas, uma para cada neurdnio.
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M1

Uz

u W
Rxl

N . - = f(Wu+b)
LI @
Uz lbz y 5

1—» b

xl

Ug Z ns=f4p

Wsr Vs
o
1

y=f(Wu+b)

Figura 3.4 — RNA com uma camada de S neurdnios

O nivel de complexidade seguinte é termos uma RNA com uma arquitetura com
varias camadas. Do ponto de vista da notagdo simplificada, a representacdo de cada
camada inclui uma matriz de pesos, os somadores, o0 vetor de bias b, o0 bloco de funcgdes
de transferéncia e o vetor de saida y. Na figura 3.5 mostramos a representacdo de uma
RNA com trés camadas, utilizando a notacéo simplificada. A indicacdo que uma variavel

pertence a uma camada é feita atraves do indice sobrescrito.

Na figura 3.5 pode-se notar que existem R entradas, S neurdnios na primeira
camada, S? neur6nios na segunda e S3 neurdnios na terceira. As saidas das camadas um
e dois sdo também as entradas das camadas dois e trés, respectivamente. A arquitetura da
rede é descrita como: R — ST — §2 — 53, em que R representa o nimero de entradas da

rede.

A camada que contém as saidas da RNA é chamada de camada de saida. As
demais camadas sdo chamadas de camadas escondidas. Na figura 3.5, portanto, h4d uma
camada de saida e duas camadas escondidas de neur6nios. O poder computacional de uma
RNA com mudltiplas camadas é bem superior que o poder computacional de uma RNA
com apenas uma camada, podendo as mesmas aproximarem fungdes, implementarem

classificadores ndo lineares, etc.
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y‘l — fl(wlu 1 bl) yz — f2 (W2y1. + bZ) y3 — f3(W3y2 + b3)

y® = 3 (Wi 2 (w2 fi(Wlu+ b!) + b?) + b?)

Figura 3.5 — RNA de mdltiplas entradas e trés camadas

3.3. Funcao de Transferéncia

A funcio de transferéncia yV = £V () citada nas secgdes anteriores pode ser linear

ou ndo linear. A mesma é escolhida dependendo do tipo de problema que se quer

solucionar. A funcdo hardlim retorna zero se o argumento da fungdo for menor do que

zero e retorna um se o argumento for maior ou igual a zero. E utilizada quando se deseja,

em um problema em que as classes s&o linearmente separaveis e se deseja classificar as

entradas em duas ou mais categorias. Existe também a funcéo linear que retorna o mesmo

valor do argumento, ou seja,

y=n (3.3)
Essa funcéo, utilizada nas redes ADALINE, é chamada de purelin no Matlab.

A funcdo denominada de log-sigmoid no Matlab coleta o argumento n, que pode

variar de menos infinito a mais infinito, e gera uma saida que excursiona entre zero e um,

de acordo com a expresséo:

1 (3.4)

T 14em
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Esta ultima func¢ao ¢ amplamente utilizada em RNA’s com multiplas camadas,
pois, diferentemente da funcdo hardlim, € diferencavel, e, portanto, pode ser utilizada no
método de aprendizado de propagacdo reversa (backpropagation), usado
onipresentemente para o treinamento das RNA’s. Esse método de treinamento faz uso da
técnica do gradiente descendente (RUMELHART apud GUYON, 1991, p. 224). Na
figura 3.6 mostramos graficamente as funcdes citadas nessa secéo.

¥ y

=1 =1
¥ = hardlim{n) ¥ = purelin(n) ¥ = logsig(n)
Hard Limit Linear Log-simoid

Figura 3.6 — Funces de transferéncia tipicas

3.4. Treinamento das Redes

O treinamento das redes pode se dar através de dois métodos distintos: métodos
de aprendizado supervisionados e métodos de aprendizado ndo supervisionados. Na
categoria dos métodos supervisionados, apresenta-se a rede varios pares de vetores
entrada-saida desejados, de modo que um algoritmo ajusta os pesos para fazer com que a
rede consiga, a partir de um vetor apresentado a sua entrada, reproduzir o vetor de saida
desejado. Na categoria dos métodos ndo supervisionados, as saidas desejadas nao sdo
apresentadas. Tais métodos realizam um agrupamento dos vetores em um namero finito
de classes com caracteristicas semelhantes. Nesse trabalho utilizaremos o método de
aprendizado supervisionado, uma vez que se dispde de uma base de dados, com pares de

vetores entrada-saida.

O método de treinamento supervisionado mais utilizado é o de propagacéo
reversa. Conforme ja dito, na propagacéo reversa atualiza-se o valor dos pesos através do
algoritmo do gradiente descendente. O método de propagacéo reversa pode ser utilizado
para o treinamento de redes com uma ou varias camadas. Este método é uma

generalizacdo de um outro mais simples, o Least Mean Square (LMS), que é utilizado
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para redes com apenas uma camada (HAGAN et al, 2014). A diferenca entre 0s mesmos,
é que o primeiro faz uso de um mecanismo para atualizacdo dos pesos das camadas

escondidas, a “regra da cadeia”, enquanto que o método LMS nao.

Como pode ser visto pela figura 3.5, em que uma rede com trés camadas foi
apresentada, a saida da RNA, generalizada para M camadas, é dada pela seguinte

equacéo:

ymtl = pmAlymtlym 4 pmty param = 0,1, ..., M — 1. (3.5)

No treinamento de uma rede RNA, apresenta-se a mesma Varios pares de
treinamento constituidos por vetores entrada-saida desejados. Estes pares irdo determinar
como a rede deve se comportar. Os pares estdo representados pela expresséo 3.6:

{ul,al} , {uz,az} ) vy {uQ,aQ} (36)

Quando cada entrada ¢ aplicada a entrada da RNA, a saida da mesma é calculada,
representada por a,, e comparada com a saida desejada, representada pela letra a,. O
método de treinamento deve ajustar os parametros da RNA de tal forma a minimizar o

erro quadratico médio, dado pela expressdo 3.7.

21Q1= Aon—0qn ?
Equ = Znza on~tan) (3.7)

Em que n é o indice do par entrada-saida apresentado a RNA.

O algoritmo ird ajustar os pesos que compdem a matriz de pesos W para fazer com
que o erro quadratico médio seja minimizado, de forma a tentar obter uma rede que

reproduza, com fidedignidade, os valores de saida dos pares entrada-saida.

Isso é conseguido da seguinte forma. Primeiramente, é necessario inicializar os
pesos da matriz de pesos. Essa inicializagéo é feita de forma aleatdria. A entrada da rede

(y°) é feita entdo igual a um vetor de entrada, conforme mostrada na expresséo 3.8.
0=y (3.8)
y i :

Ocorre entdo, a propagacéo direta, com a saida de cada camada (y™*+1) sendo
calculada utilizando-se, como entrada, a saida da camada anterior (y™), conforme

mostrado na equacio 3.9. A saida da rede, y, sera a saida da ultima camada M, y™.
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ym+1 — fm+1(wm+1ym + bm+1) para m= 0’1’ ...,M — 1,

y =yM (3.9)

Depois da propagacéo direta, inicia-se a propagacdo reversa. Na mesma, calcula-
se primeiramente sM, definida como a sensibilidade da Gltima camada. Em seguida,
dispondo-se da sensibilidade da Gltima camada s, calcula-se a sensibilidade da camada
sM~1 Esse processo se repete até se chegar ao célculo da sensibilidade da primeira
camada, s. O célculo da sensibilidade da camada s é feito através da expresséo 3.10.

O célculo das sensibilidades, através da propagacdo reversa, é feito através da expressao
3.11.

sM = —2FM(nM)(a - y), (3.10)
Em que:
FM: matriz de derivadas das funcdes de transferéncia dos
neurdnios da camada m.

nM: entrada liquida da camada m.

s = P’vm(nm)(wm+1)Tsm+1’ param = M — 1, . 2’ 1. (3.11)

Por Gltimo, os pesos e polarizagcdes sdo atualizados usando o algoritmo do
gradiente descendente. Nesse algoritmo, o parametro a (alfa) € a taxa de aprendizado
utilizada para atualizagdo dos pesos e polariza¢des, conforme mostrado nas expressoes
3.12 e 3.13. Para evitar-se oscilacdes, o valor de a € normalmente feito bem menor do

que 1.

Wwm(k +1) = Wm(k) — as™(y™ 1T, (3.12)
b™(k + 1) = b™(k) — as™. (3.13)

O método anteriormente descrito corresponde a versao original do algoritmo de

propagacao reversa. Ao longo do tempo, varias modificagdes foram realizadas no intuito
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de aumentar sua velocidade e a capacidade de convergéncia para um ponto de minimo
que minimize o valor do erro quadratico médio. As melhorias foram alcancadas através
da utilizacdo de outros métodos de treinamento, tais como: método do gradiente
conjugado; método de Newton; método de Gauss-Newton; método de Levenberg-

Marquadt, dentre outros, sendo este Gltimo o método aplicado neste trabalho.

Normalmente, a arquitetura da rede neural é customizada para cada problema,
sendo necessario definir: o numero de camadas, 0 nimero de neurdnios nas camadas, as
funcBes de transferéncia a serem utilizadas nas diversas camadas, e assim por diante
(HAYKIN, 1999). E natural pensar que quanto mais complexo o problema, maior a
quantidade de dados que serdo necessarios para o treinamento e maior sera a estrutura da
rede. Nem sempre, no entanto, estruturas maiores correspondem a um melhor
desempenho. O segredo esta em se determinar uma rede com menor estrutura que seja
capaz de resolver o problema. Normalmente, essa rede com menor estrutura é que tera

um melhor poder de generalizagéo.

3.5. Redes Dinamicas Recorrentes

As redes neurais podem ser classificadas em duas categorias: estaticas ou
dindmicas. Nas redes neurais estaticas a saida € calculada diretamente das entradas, no
que € conhecido como propagacdo direta (feedforward). Numa rede estatica, uma saida
no instante n depende apenas da entrada no instante n. Ja nas redes dindmicas, ha uma
dependéncia da saida ndo somente com as entradas atuais, mas também com as entradas
passadas, que normalmente sdo realimentadas através de malhas de realimentagdo
(feedback). Dizemos que uma rede neural dindmica tem memoria. Devido a essa
caracteristica, pode ser treinada para captar padrdes sequenciais ou variantes no tempo.
Essas redes sdo normalmente aplicadas, com bom desempenho nos seguintes tipos de
problemas: predigdo no mercado financeiro (COSTA, 2012); controle de sistemas
dindmicos (CLAUMANN et al, 2001); deteccdo de harmonicos em sistemas de poténcia
(TERMUTAS et al, 2004); predicéo de vazdo e nivel de reservatorios (CHEN et al, 2013);

etc.

Uma rede dinamica contém blocos de atraso e integradores, de tal sorte que os

valores futuros dependerdo de valores passados. Uma rede dinamica é denominada de
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recorrente quando contém realimentacdo (feedback): algumas de suas saidas sao

realimentadas para as entradas.

O algoritmo de propagacdo reversa é utilizado para o treinamento de redes
dindmicas, porém, algumas alteracGes sdo necessarias para o célculo das derivadas.
Existem duas principais formas de proceder o treinamento das redes dinamicas:
BackPropagation Through Time (BPTT) e Real Time Recurrent Learning (RTRL). Esta
ultima requer uma maior quantidade de calculos que a primeira, sendo, no entanto, mais
propicia para uma aplicacdo em tempo real (HAGAN et al, 2014), pois exige menor uso

de memdria. Neste trabalho se utiliza o treinamento do tipo BPTT.

3.6. Critério de Parada no Treinamento das Redes

Na maioria das aplicacdes de redes neurais, 0s erros que balizam o processo de
treinamento ndo convergem identicamente para zero. Sendo assim, ao inves de se utilizar
0 proprio erro quadratico médio (Mean Square Error - MSE), pode-se utilizar,
alternativamente, a norma do gradiente do mesmo. Normalmente o valor de 10 pode ser
usado como limiar (HAGAN et al, 2014, p. 22-15).

No método de parada antecipada (early stopping), o conjunto de dados de
treinamento é utilizado para calcular os gradientes e atualizar pesos e polarizacGes,
durante a propagacdo reversa. No entanto, outro conjunto de dados, o conjunto de
validacdo, é utilizado para monitorar o término do treinamento. O método de parada
antecipada é normalmente utilizado para prevenir o sobreajuste (overfitting) no
treinamento da RNA. Nesse método, para-se o treinamento quando o valor do erro
quadratico médio no conjunto de dados de validagdo aumentar seguidamente, por um

determinado numero de iteragdes.

O método de parada antecipada melhora a generalizacdo da rede reduzindo o
esforgo computacional, pois normalmente ele ird parar o processo de treinamento antes
do critério MSE.

As redes utilizadas neste trabalho terdo dois critérios de parada: o erro quadratico

médio e o critério da parada antecipada.
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3.7. Pré-processamento dos dados

O pré-processamento dos dados tem o objetivo de facilitar a etapa de treinamento
da rede neural. Tipicamente, algumas operagOes séo realizadas sobre os dados, quais
sejam: normalizacdo; transformacdes lineares; extracdo de caracteristicas; etc. Nesse
trabalho aplica-se uma operacdo de normalizacdo sobre os dados. A normalizagédo
aplicada faz com que todos os valores de entrada se situem na faixa entre -1 a 1. A figura
3.7 mostra o resultado da normalizacdo. Isso pode ser realizado com a utilizacdo da

expressdo 3.14:

Sa — 2(5 — gmin [1 1]1xk)_/(5max _ Smin) —1. (3_14)

Onde S, é o vetor contendo os valores normalizados, S € o vetor contendo os valores
originais da série, S™" e S™%% sjo 0 menor e 0 maior, respectivamente, valores

contidosem S.
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Figura 3.7 — Exemplo de normalizacéo

3.8. Rede do tipo NARX e NAR

Para realizar predicdo de séries temporais, uma das arquiteturas de rede mais
adequadas sdo as dinamicas (HAGAN et al, 2014). O modelo de rede Nonlinear
AutoRegressive model with eXogeneous inputs (NARX) é muito popular. Na figura 3.8,

pode-se visualizar uma rede NARX com duas camadas, em notagéo abreviada.
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Figura 3.8 — Rede NARX
Fonte: HAGAN et al, 2014.

Pelo exposto anteriormente nesse capitulo, conclui-se que a esta rede mostrada na
figura 3.8 é recorrente e dindmica, por conta da realimentacdo (feedback) mostrada da
saida para a entrada. A rede NARX é baseada no modelo ARX, que é comumente
utilizado para predigdo de séries temporais. A equacdo que define o0 modelo NARX ¢é

escrita como

y() = fly(t = 1), o, y(t = 1), ult — 1, ult — 2) .., ut —ny)], (3.15)

Na expressdo 3.16, o préximo valor na saida da rede, y(t), depende de todos os
valores de saida anteriores da rede, y(t — i),bem como de todas as entradas as entradas

externas u(t — i). A rede neural vai a aproximar a fungéo f(.).

O treinamento desta rede NARX ndo pode ser realizado pelo algoritmo de
propagacdo reversa classico. A saida da rede serd uma estimativa da saida do sistema
dindmico e néo linear que esta se tentando modelar. A saida é realimentada para a entrada
de uma rede de propagacéo direta, como parte da arquitetura padrdo do modelo NARX,
como pode ser visto no lado esquerdo da figura 3.9. Estando as saidas reais disponiveis
durante o treinamento da rede, pode ser criado uma estrutura série-paralelo, na qual a
saida real é usada em vez da saida estimada realimentada, como pode ser visto do lado
direito da figura 3.9. Esta ultima estrutura da rede tera duas vantagens: a primeira é que

os valores de entrada serdo mais precisos; a segunda € que a arquitetura resultante terd na
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realidade uma rede de propagacéo direta e dessa forma, 0 metodo estatico do algoritmo

de propagacdo direta pode ser utilizado.

u(t) @——» N u(t)e—» y
%@ 0 %@ | o 7O
» Y& y(f).—b R
Modelo paralelo Modelo série-paralelo

Figura 3.9 — Tipos de modelos da rede NARX

A predi¢do do sistema de negociacdo sera feita utilizando o modelo paralelo de
uma rede NAR, sem uso de dados externos, o que configuraria uma rede NARX. Para o
treinamento, os dados serdo divididos em conjunto de pontos que serdo atualizados ao
longo do tempo, em cinco atualizagbes para treinamento. Esta técnica é conhecida como
janelamento movel, e serd melhor ilustrado no préximo capitulo. A cada iteragdo principal
de um ponto a frente, a predicdo é realizada utilizando apenas entradas passadas reais da
série. Algumas das proximas predicdes, em subiteracdes, sao feitas utilizando os pontos
preditos anteriormente, realimentando. Executando dessa forma somente pelo nimero de
iteracGes necessérias ao célculo do Indicador de Minimos e Maximos de N periodos
(IMMNn), pelo fato de predigédo de varios pontos a frente acumular erro, sendo este maior
qguanto mais pontos forem preditos dessa forma. Na proxima iteracdo, 0 processo €

reiniciado. O calculo do IMMn seré introduzido no proximo capitulo.
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4. Sistema de Negociacgao

4.1. Viséo geral

Um sistema de negociagdo é formado essencialmente por um conjunto de regras
que definem quando e em que condi¢des um valor monetério pode ser utilizado para
adquirir uma quantidade de um determinado ativo disponivel e com liquidez, ou, quando

ja se tem a propriedade do ativo, vendé-lo.

A aceitabilidade do sistema € maior quando se utiliza técnicas avancadas de
predicdo, como exemplos, as redes neurais ou modelos de regressao linear, pois tornam
0 mesmo mais confidvel. Através destas técnicas, predi¢es dos valores futuros feitas por
um sistema de negociacdo podem ser utilizadas como base para a decisdo de compra ou
venda de ativos. Assim, 0 uso de técnicas mais avancadas, e ndo apenas simples

indicadores estaticos, tornam o processo decisorio mais confiavel.

Além das técnicas avancadas, que podem ser identificadas como o coracdo do
sistema de negociacdo, ha ainda regras que visam delimitar o grau de risco aceitavel
qguando em operacdo. Dentre essas regras citamos aquela que limita eventuais perdas (stop
loss). Tal regra sugere a venda do ativo quando um prejuizo €é reconhecido e 0 mesmo ja
ultrapassa um percentual sobre o capital empregado. Ha também regras para realizagdo
de lucros (profit taking), quando se verifica que o ganho ja ultrapassou um valor
considerado razoavel, com vistas a evitar que eventuais desvalorizagdes ndo previstas

diminuam a rentabilidade de longo prazo.

Outra regra que pode ser empregada é limitar o valor da operacéo a um percentual
do montante disponivel ou inicial, para que se diminua o risco de emprega-lo todo no
inicio das negociacdes, podendo perder oportunidades futuras. Um sistema de negociac¢ao
pode ser testado, aplicando-o0 a dados de uma série historica e investigando se 0 mesmo
levou a resultados satisfatorios. O resultado, contudo, ndo deve ser considerado como
uma certeza universal, mas sim como uma certeza relativa: se 0 comportamento do
mercado verificado no passado se mantiver, os ganhos auferidos poderdo ser novamente

alcancados.
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4.2. Proposic¢do do indicador IMMN

Na secdo 2.7.3 alguns indicadores foram apresentados, a exemplo da Média Mével
Exponencial (MME). Para o sistema de negociagdo em gestacdo, propde-se um novo
indicador. N&o se vislumbra que este indicador tenha utilidade para a analise técnica
tradicional. O calculo do mesmo necessita de dados de previsao, obtidos a partir de um
sistema treinado com dados de uma série temporal. A utilidade do mesmo é para
classificacdo de regides de méximos e minimos locais. Para o sistema de negociacao ora

gestado, os valores futuros séo estimados através de redes neurais artificiais.

Nos paragrafos seguintes, ao citarmos o termo “série temporal”, estaremos nos
referindo a uma série discreta de valores de um indice de desempenho, conforme citado

na secdo 2.4. No caso dessa dissertacdo, estaremos nos referindo ao indice Ibovespa.

O novo indicador proposto nesse trabalho é descrito através da equacgéo (4.1). O
indicador mostrado ¢ nomeado nesse trabalho por Indicador de Minimos e Maximos
(IMM).

IMMy(n) = ayy(m)apy(n), (4.1)
Onde a4 y(n) € o coeficiente angular do ajuste de curva linear dos N valores de
uma série temporal anteriores ao valor atual, n e ap y(n) € 0 coeficiente angular do ajuste
de curva linear dos N valores de uma série temporal posteriores ao valor atual, n. O
primeiro pode ser calculado facilmente usando valores passados de uma série temporal.
Ja para o calculo do ultimo, que envolve valores futuros de uma série temporal, €

necessario dispormos de um método capaz de efetuar predigdes.

Na figura 4.1 foi demonstrado graficamente como ocorre a classificacio. E
intuitivo compreender que em um ponto de maximo, o indicador fara a multiplicacéo de
um coeficiente positivo, aAA(S) > 0, por um negativo, ap,4(5) < 0, o resultado sendo
entdo negativo. Idem para o ponto de minimo. A distingdo entre maximo e minimo se
verifica pela observacgao do primeiro coeficiente, pois esse serd negativo para um ponto
de minimo e positivo para um ponto de maximo. Ressaltamos que estamos nos referindo
a pontos extremos locais. A existéncia desses pontos extremos depende da regido
utilizada da série temporal. Para algumas regides, ¢ possivel que ndo existam pontos

extremos e, dessa forma, o indicador apresentara um valor positivo.
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Ponto de maximo Ponto de minimo
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Figura 4.1 — Figura explicativa do calculo do IMMy para classificagdo de pontos

Dada uma série temporal, é necessario realizar um trabalho prévio, para se
determinar um limar para busca de pontos extremos maximo e minimo. O significado
desse limiar é definir regides de valores da série temporal, na qual sdo procurados 0s
pontos de méximo e minimo. Acima desse limiar, sdo procurados 0s pontos de maximo.
Abaixo desse limiar sdo procurados os pontos de minimo. Esse limiar, em conjunto com
as predicdes, é utilizado pelo sistema de negociacao para iniciar as indicacdes de compra
e venda de ativos. Doravante denominaremos esse limiar por “limiar de busca” e seu valor
sera designado pela letra grega . Métodos tais como LMINMAX, RDP € SOBEDESCE que
auxiliam na classificagéo de dados com esse mesmo intuito foram apresentados em Santos
(2014). Sendo RDP originalmente apesentado em Cao e Tay (2003).

Método dos minimos quadrados

O ajuste de curvas é uma operagdo bastante comum em engenharia, matematica,
economia etc. O método dos minimos quadrados foi utilizado para o célculo dos

coeficientes a4 y(n) € ap (1) que compdem o IMMn.

Sejam as coordenadas x; e y; dos pontos de uma série temporal, onde a primeira
coordenada representa 0 tempo em semanas e a segunda representa o valor de um indice

de desempenho ao longo deste tempo. A determinagéo do coeficiente angular da melhor

Y
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reta que se ajusta a esses pontos, utilizando o critério de minimizacdo do erro médio
quadrético, pode ser feita atraves da equacdo 4.2, apresentada em Ruggiero (1996).
Ressaltamos que, para o cdlculo do IMMNn é necessério o coeficiente angular de duas retas:
um deles referente aos pontos anteriores (a4 y(n)) € 0 outro, referente aos pontos

posteriores (ap y(n)).

o = nY.x;yi— LXi LY (4.2)
17 nxa?— (Txp)?

A base de dados da série Ibovespa utilizada ao longo do trabalho foi conseguida
através da pagina da internet do Yahoo Finangas®. Na figura 4.2 mostramos o resultado
do célculo realizado do indicador IMMy para o indice Ibovespa, no periodo de
04/01/2010 a 28/10/2013. Utilizou-se uma série temporal correspondente ao valor de
fechamento da segunda-feira, perfazendo um total de 200 pontos de uma série historica.
Ha trés linhas de gréaficos. Para cada linha, o grafico a esquerda corresponde ao indicador
IMMN, enquanto que o gréafico a direita corresponde ao indice Ibovespa. As trés linhas de
graficos correspondem, de cima para baixo, a valores de IMMn calculados com N=4, 8 e
12, respectivamente. Como um més tem aproximadamente 4 semanas, poder-se-ia
considerar que a IMM4 corresponde a um més, a IMMg ao bimestre e a IMM12 ao

trimestre, aproximadamente.

3x 10° Indicador IMM4 7.5x 10" L Ibov?spa
2; -
L
1r A M ] ﬂ« “@
me M/U\\/\m il .l AM\(\/\/\(W\A 1l 6.5;‘]] % ’ {
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3 Disponivel em: https://br.financas.yahoo.com. Acesso em: 20/05/2017.
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Figura 4.2 — Indicadores de méaximo e minimo determinados para N=4, 8 e 12 e para um

limiar de busca igual a-0,2E6 (curva tracejada em preto nos graficos da esquerda). Pontos
pretos e pontos verdes, correspondem, respectivamente, a indicadores de maximo e de
minimo nos gréaficos da direita.

Na figura 4.2 (o eixo horizontal representa as semanas) definimos um limiar de
busca ¢ = —0,2E6. Os pontos classificados como indicadores de méaximo foram
destacados com circulos na cor preta nos graficos da direita. Ja os pontos classificados
como indicadores de minimo foram destacados com circulos na cor verde. Observa-se
gue quanto menor o valor de N, do indicador IMMy, mais sensivel é o mesmo,
classificando uma quantidade maior de pontos extremos. O limiar de busca para pontos

extremos esta plotado nos graficos a esquerda, como uma reta tracejada na cor preta.

O valor do limiar de busca tem uma grande influéncia na detec¢do dos pontos
extremos. Por exemplo, a utilizagdo de um limiar inferior em termos absolutos, exemplo

-0,15E6, levara a uma geracdo de um maior numero de pontos extremos, conforme se
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verifica atraves dos graficos mostrados na figura 4.3, que séo analogos aqueles mostrados

na figura 4.2.
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Figura 4.3 — Indicadores de maximo e minimo determinados para N=4, 8 e 12 e para um
limiar de busca igual a —0,15E6 (curva tracejada em preto nos graficos da esquerda).
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Pontos pretos e pontos verdes, correspondem, respectivamente, a indicadores de maximo
e de minimo nos graficos da direita.

Na Tabela 4.1 mostra-se a quantidade de pontos extremos obtidos para o periodo
mostrado nos gréaficos das figuras 4.2 e 4.3 em funcéo do nimero de periodo do indicador
IMMnN, N=4, 8 e 12, e dos limiares escolhidos, ¢ = —0,2E6 e ¢ = —0,15E6. A
sensibilidade do indicador é de extrema importancia, pois ela influenciard na quantidade
de operacOes que serdo realizadas em funcdo de uma regido estar sendo apontada como

de maximo ou de minimo.

Tabela 4.1 — Quantidade de pontos extremos encontrados utilizando o IMMn

Limiar & =-0,2E06 & =-0,15E06
N | Maximo | Minimo | Total | Maximo | Minimo | Total
4 37 38 75 41 41 82
8 23 20 43 26 26 52
12 17 28 45 21 31 52

4.3. Funcionamento Inicial do Sistema de Negociacao

O algoritmo que deve indicar quando investir ou desinvestir é composto por um
conjunto de regras que visam diversos objetivos secundarios, porém com um Unico
objetivo principal, que é o de alcancar um bom retorno sobre o capital investido, acima
do benchmark que é o proprio indice Ibovespa ora em analise. Neste sistema de
negociacdo, duas regras foram criadas visando atingir dois objetivos secundarios, quais
sejam, limitar o montante percentualmente disponivel para operacdes de renda variavel e
limitar o excesso de operagdes. O fluxograma do sistema de negociacdo, com suas
operacgdes detalhadas, € mostrado na figura 4.4. Nesse fluxograma, os blocos foram

numerados de 1 a 6.



47

Define o grau de

Simulagbes prévias de K ah .
exposigdo ao risco

.| cotagBes existentes para defnir >

os parametros de decisdo (2) (3)
Sistema (1)
i
‘51'_—.1.".1'-"'5.':—1'5::] IMM == m—\b‘— =
MMy (n) Decistese | E(n)
. Aplica o operagdes |
A > —»{ indicador | [investirou s
IMM,, (4] | desinvestir) (5) |
e - — e —

ll‘j'.':—_\'d-l'-"‘s':—'_'sj:] (5_11-—]_'“-'5_»11—,\') [E]@ I

Figura 4.4 — Fluxograma Inicial do Sistema

O montante percentualmente disponivel para operacdes de Renda Variavel é
definido através do bloco (3) do fluxograma mostrado. Esse bloco ¢ nomeado por “Define
o grau de exposi¢do ao risco”. O grau de exposi¢do de risco é definido externamente pelo
usuario. O mesmo pode definir, por exemplo, que em cada operacdo realizada s6 sera
utilizado 10%, 20% ou mesmo 100% do montante disponivel para investimento ou
desinvestimento, no momento em que o sistema apontar como favoravel realizar uma
dessas operacdes. Lembramos que, no momento inicial, todo 0 montante esté disponivel
para investimento. A medida em que o tempo passa, eventuais aplicacbes podem ser
realizadas e 0 montante disponivel para as operacdes de investimento ou desinvestimento
diminui.

O limite do excesso de operacdes é efetuado através da retroalimentagcdo marcada
com —t, bloco (6). Esse bloco monitora o nimero de operacdes e ndo permite que seja
realizada uma compra ou venda caso ja tenham ocorridas um determinado nimero de
operacdes dentro de um periodo determinado. Esse filtro evita, por exemplo, o pagamento
em excesso de taxas de corretagem, dentre outras despesas relacionadas a operagdes de
compra e venda. Evita também a alocacdo de todo capital em um Unico periodo.
Ressaltamos, no entanto, que a implementacg&o desse filtro € mais uma opg¢éo que fica nas

maos do usuario.

O bloco (1), que engloba os blocos (4), (5) e (6), constitui o sistema propriamente
dito. No bloco (4) realiza-se o célculo do indicador IMMn. No bloco (5) sdo realizadas

as decisdes de investir ou desinvestir. O processo decisorio é simples: se o sistema detecta
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um ponto de maximo o mesmo recomenda a venda. Por outro lado, se o sistema detecta

um ponto de minimo ele sugere a compra.

O célculo do indicador IMMyN mostrado no bloco (4) é de fundamental
importancia para a operacéo do sistema de negocia¢do mostrado na figura 4.4. Em Santos
(2014), para realizar essa tarefa, € proposto o método LMinMax. Os autores apresentam
como resultado o crescimento de uma carteira composta por algumas das principais acoes
do Ibovespa. No mesmo trabalho avalia-se também o desempenho de outros métodos,
como RDP (Cao e Tay, 2003) e SobeDesce (Jae e Kim, 2003). No entanto, avalia-se a
cotacdo diaria de acdes e ndo a semanal do indice, como é a proposta do trabalho ora em
gestacdo. Desta forma, claramente, no trabalho citado conseguir-se-a4 rentabilidade
simulada maior (ndo rentabilidade real), pois haverd um maior nimero de operacdes em
funcdo da discretizacdo diaria. Porém, isso ndo diminui a necessidade do IMMn. A
necessidade do mesmo sera mais evidente quando formos utilizar uma rede neural para

previsdo de valores futuros, ou seja, valores ainda ndo conhecidos.

No bloco (2) séo realizadas avaliacGes prévias dos dados a fim de decidir quais 0s
valores dos parametros base do sistema, que sdo: o periodo N do indicador IMMNy; 0
limiar de busca ¢ que foi introduzido em 4.2; o grau de alocacao por operacdo 6 (bloco 3
do fluxograma) e; o periodo T em espera sem operar. As escolhas de tais parametros foram

realizadas em 4.4.

Quanto as variaveis mostradas no fluxograma da figura 4.4, o vetor S contém o0s
valores dos indices ao longo das semanas, considerando o periodo de interesse.
(Sn—k+1,""*»Sn-1,Sy) € 0 vetor de K pontos passados incluindo o atual, enquanto que o
vetor (Sp—n+1, "> Sn—1,Sn) S80 0s N pontos passados € (S;,4+1, ", Sp+n) S80 0 N pontos
do “futuro”. Para os valores semanais do indice Ibovespa do periodo de 04/01/2010 a
28/10/2013 utilizados na secdo 4.2, temos que K=200 e data atual n, 28/10/2013. Para o
calculo do IMMn, conforme feito nas figuras 4.2 e 4.3, trabalhamos com os N pontos
anteriores e N pontos posteriores conhecidos da série semanal. Nesse calculo, ndo

utilizamos nenhum valor resultante da predi¢do de uma rede neural.

A variavel E(n) é uma matriz que mostra o estado da carteira no momento n. A
matriz E (n) é constituida por 3 linhas. A 12 linha armazena o montante sem alocagdo, ou
seja, 0 montante parado. A 22 linha armazena o montante alocado em Renda Fixae a 32

linha armazena o montante alocado em Renda Variavel, denominado também de
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montante em Risco. Conforme pode ser verificado na figura 4.5, o estado varia ao longo
do tempo, iniciando 100% sem alocacdo, ou seja, com todo o montante parado. A
composicao do mesmo varia a medida em que as operagdes vao ocorrendo. Considera-se
que o montante aplicado em renda fixa esta sujeito a uma taxa considerada de 0,5% a.m.

que ¢ inferior a taxa de Poupanca no Brasil nos ultimos anos.

E(1) E(n-1) E(n)

Parado

k=1 k=n-1 k=n

Figura 4.5 — llustracdo da Variacdo do Estado

No bloco (5) da figura 4.4 é onde sdo tomadas as decisbes que causam a
modificacdo no estado. Essas decisfes sdo tomadas com base em diversas informacoes
que sdo fornecidas como entrada do mesmo, provenientes dos blocos (3), (4) e (6). Para
saber o crescimento percentual da carteira em um determinado ano basta utilizar a

equacao a sequir.

_ (¥ E(final ano k)-Y E(final ano k-1)) (4_4)
Canok = Y E(final ano k—1) -100,

Em que:

Y. E(final ano k) significa somar os elementos da coluna correspondente ao final

do ano k, que ¢ na realidade o total monetério contido na carteira no final deste ano.

4.4. Escolha dos parametros basicos

Os parametros basicos séo aqueles utilizados para o calculo do IMMn, o valor de
N; o limiar €; o grau de alocacéo por operacéo 6 (bloco 3 do fluxograma) e o periodo
em espera sem operar, a contar de uma operacdo realizada, para evitar excessos de
operagOes. O valor padrdo é de quatro periodos, equivalente aproximadamente a um més.
A opcéo que adotamos para escolher tais parametros foi executar o algoritmo associado

ao fluxograma da figura 4.3, para algumas combinagdes dos mesmos. Ao final escolheu-
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se aquele conjunto de parametros que redundou no melhor resultado, ou seja, que trouxe
mais lucro para o investidor. Nessas simulagOes utilizou-se 220 pontos semanais para
englobar 4 anos completos, correspondendo ao periodo de 04/01/2010 a 17/03/2014. Na
Tabela 4.2 mostramos os resultados dessas simulagdes para os anos de 2010 e 2011. Na
Tabela 4.3 mostramos os resultados dessas simulagdes para os anos de 2012 e 2013. Na

Tabela 4.4 mostramos os resultados dessas simulag¢@es para todo o periodo e 2010 a 2014.

Tabela 4.2 — Desempenho alcancado para 2010 e 2011 para algumas combinacgdes dos

parametros N, s e 6.

I Cresc. % no | Cresc. % no
Combinacdo| N € 0(%) ano de 2010 | ano de 2011
1 4|-0,20e6 30 15,8 0,3
2 4|-0,20e6 60 26,9 13,9
3 4 |-0,20e6 90 38,3 34,0
4 4 |-0,20e6 100 39,7 35,0
5 4|-0,15e6 30 15,8 0,0
6 4|-0,15e6 60 26,9 13,0
7 4|-0,15e6 90 38,3 32,0
8 4|-0,15e6 100 39,7 32,7
9 8|-0,20e6 30 12,7 1,7
10 8|-0,20e6 60 18,4 7,8
11 8|-0,20e6 90 20,2 10,5
12 8(-0,20e6 100 20,1 11,2
13 8|-0,15e6 30 13,2 -2,0
14 8|-0,15e6 60 18,7 3,5
15 8|-0,15e6 90 20,2 10,2
16 8|-0,15e6 100 20,1 13,3
17 12 |-0,20e6 30 11,8 -12,3
18 12|-0,20e6 60 14,5 -17,5
19 12|-0,20e6 90 15,7 -17,8
20 12|-0,20e6 100 16,1 -18,1
21 12 |-0,15e6 30 11,8 -12,0
22 12 (-0,15e6 60 14,5 -17,5
23 12|-0,15e6 90 15,7 -17,9
24 12 [-0,15e6 100 16,1 -18,1

Verifica-se a partir da tabela 4.2 que as combinacgdes 3, 4 e 8 apresentaram 0s
melhores resultados para os anos de 2010 e 2011. Eles tém em comum o menor valor de
N, N = 4 e altos valores de 8, 90% e 100%. As rentabilidades anuais ficaram entre 30 e

40%. Ja era esperado que os valores de 8 com melhores desempenhos fossem aqueles
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mais altos, pois, como neste modo de operacdo do sistema de negociacdo, 0S pontos
futuros do indice sdo conhecidos, a operacdo do mesmo € exitosa e ndo coloca em risco
0s investimentos realizados. O comportamento serd diferente quando o sistema de
negociacdo utilizar predicGes dos valores futuros utilizando redes neurais, necessitando

entdo de uma exposicdo menor do capital.

Tabela 4.3 — Desempenho alcancado para 2012 e 2013 para algumas combinagdes dos

parametros N, e 6.

Combinagso| N | & | 0CA) |onoiies012 | ano de 2013
1 4|-0,20e6 30 18,6 1,5
2 4|-0,20e6 60 33,6 8,6
3 4|-0,20e6 90 51,5 17,4
4 4|-0,20e6 100 58,4 20,6
5 4|-0,15e6 30 18,4 2,7
6 4-0,15e6 60 33,8 11,7
7 4-0,15e6 90 54,7 21,3
8 4|-0,15e6 100 63,8 24,1
9 8|-0,20e6 30 18,3 5,8
10 8|-0,20e6 60 30,1 11,4
11 8|-0,20e6 920 37,9 11,7
12 8-0,20e6 100 39,3 11,5
13 8|-0,15e6 30 21,6 6,7
14 8|-0,15e6 60 34,3 17,5
15 8|-0,15e6 90 40,3 21,5
16 8|-0,15e6 100 40,8 22,6
17 12|-0,20e6 30 23,0 7,9
18 12 |-0,20e6 60 31,2 17,0
19 12 |-0,20e6 920 32,5 18,9
20 12|-0,20e6 100 32,7 19,4
21 12|-0,15e6 30 27,1 10,0
22 12|-0,15e6 60 34,1 19,9
23 12 |-0,15e6 920 35,0 20,4
24 12|-0,15e6 100 35,1 20,4

Verifica-se na Tabela 4.3 que as combinacdes 4 e 8 apresentaram os melhores
resultados para os anos de 2012 e 2013. Eles tém em comum o menor valor paraN, N =
4 e valores altos de 6, 90% e 100%. A rentabilidade para 2012 ficou em torno de 60%,

enquanto que a rentabilidade para 2013 ficou em 20%.
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Tabela 4.4 — Desempenho alcancado para todo o periodo para algumas combinacgdes dos

parametros N, € e 6.

Combinacio| N e 0(%) N. op. N. op. Cresc. % em 220
compra Venda semanas
1 4|-0,20e6 30 26 25 37,0
2 4|-0,20e6 60 26 25 107,2
3 4|-0,20e6 90 25 25 230,6
4 4|-0,20e6 100 18 18 264,2
5 4|-0,15e6 30 28 27 36,7
6 4|-0,15e6 60 28 27 109,2
7 4|-0,15e6 90 27 27 237,1
8 4|-0,15e6 100 21 20 271,8
9 8|-0,20e6 30 12 14 37,0
10 8|-0,20e6 60 12 14 73,5
11 8|-0,20e6 90 11 10 91,3
12 8|-0,20e6 100 6 5 93,9
13 8|-0,15e6 30 17 15 39,7
14 8|-0,15e6 60 17 15 89,9
15 8|-0,15e6 90 14 12 125,6
16 8|-0,15e6 100 7 7 135,9
17 12 | -0,20e6 30 15 9 30,1
18 12 |-0,20e6 60 14 9 44,9
19 12 |-0,20e6 90 6 49,8
20 12 |-0,20e6 100 3 3 50,6
21 12 |-0,15e6 30 17 12 37,5
22 12 |-0,15e6 60 15 12 51,9
23 12 |-0,15e6 90 8 8 54,4
24 12 |-0,15e6 100 3 3 54,5

Verifica-se na Tabela 4.4 que as combinacdes 4 e 8 novamente apresentaram 0s
melhores resultados para os periodos completos de 2010 ao inicio de 2014. Eles tém em
comum o menor valor para a variavel N, N =4 e para 6,8 = 100%. A rentabilidade
ficou em torno de 270% para todo o periodo. Observa-se, no entanto, que as combinacdes
2 e 6, de menor exposicdo (6 =60%), também se mostraram interessantes e de

rentabilidade em torno de 110% para todo o periodo.

Com base nestas simulagGes previas, de um periodo do passado, pode-se
considerar que a escolha dos parametros N = 4, ¢ = -0,15E6 ¢ 8 = 100% ou 60%, em
um modo mais conservador, seriam parametros razoaveis para um bom desempenho para

o0 sistema de recomendacdo para o indice Ibovespa no periodo estudado. Na figura 4.6
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mostramos o grafico da evolugdo do capital (classificado como “Total” na legenda) ao
longo do tempo, utilizando a melhor combinag&o dos experimentos anteriores. Mostra-se
também a evolugdo do indice Ibovespa. Para favorecer a comparacdo visual, o valor
inicial foi ajustado para 100. Verifica-se que neste periodo o indice Ibovespa sé

decresceu, enquanto o capital aumentou 270%.
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Figura 4.6 — Grafico mostrando a evolucdo do capital, através da utilizacdo da melhor
combinagéo de parametros obtidos nas simulagdes anteriores. O valor inicial foi ajustado
em 100. O valor final, apds 220 semanas, foi de 371,8.

Observando a figura 4.6 verifica-se que foram realizadas 21 operacGes de compra
e 20 operacOes de venda, corresponde a aproximadamente 10 opera¢fes por ano, 0 que
satisfaz uma das conveniéncias destacadas, que € a realizacdo de poucas operagdes. 1sso
permite que as taxas relacionadas as operacfes de compra e venda através de corretoras
sejam minimizadas. Na figura as vendas sdo representadas por circulos pretos e as
compras por circulos verdes. O processo levou a um rendimento acumulado de 271,8%.
Esse valor é muito superior ao indice Ibovespa, que rendeu -32,6%, caindo de 70263
pontos para 47381.

A partir dessas simulagOes verificou-se que a utilizagédo do sistema de negociacéo
com o conhecimento prévio da série, ou seja, conhecendo tanto os N valores anteriores

como os N valores posteriores a um dado momento, redunda em um alto crescimento da
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carteira. Nesse caso, espera-se, de fato, rendimentos positivos e consideravelmente

maiores que o benchmark.

4.5. Sistema Completo

Até este ponto do trabalho, o sistema de negociacdo apresentou resultados muito
satisfatorios, pois estdo sendo submetidos ao algoritmo valores originais da série
temporal, ou seja, é como se fosse possivel prever perfeitamente os valores futuros da
série. Mais ainda, se estivesse fazendo uso de alavancagem, multiplicar a rentabilidade
através de endividamento, os resultados seriam ainda maiores. Apesar dessa hipotese ser
interessante, ndo tem utilidade pratica em um primeiro momento. Para integralizar a
ferramenta, é necessario fazer uso de uma técnica que possa realizar predi¢6es de valores
futuros da série e apresentar tais valores ao algoritmo, de forma que ele decida se vale ou

ndo a pena realizar uma operagdo de compra ou venda. Ao final analisaremos o resultado.

Para integralizar a ferramenta pode-se incluir mais um bloco ao fluxograma da
figura 4.4. Este bloco é mostrado na figura 4.7, em vermelho, com numeracéo (7). Ele
sera o responsavel por fornecer as predi¢Ges que serdo apresentadas ao algoritmo de modo
que, atraves da utilizacdo do IMMn e das demais regras, o sistema faré operacgdes ao longo
do tempo de modo a alterar o estado da carteira e com isso perseguir a geracdo de uma
boa rentabilidade.

Define o grau de
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exposigdo ao risco

EE— existentes para defnir os > @)
parametros de decisdo e a rede (2) Sistema (1)
2
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Figura 4.7 — Fluxograma do Sistema
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A ideia é que a Rede Neural possa fornecer a predicdo dos N pontos futuros
através de p pontos passados. Quanto as variaveis mostradas no fluxograma da figura 4.7,
0 vetor S contém os valores dos indices ao longo das semanas, considerando o periodo de
interesse.

(Sn_p+1, oS- Sn) é 0 vetor de p pontos passados apresentados a rede para estimativa
dos pontos futuros (S,i1,-, Spen), Que junto dos N pontos passados

(Sp—N+1,""*»Sn—1,Sr) sdo utilizados para calculo do IMMNy que é a base para a sugestao

de compra ou venda.

4.6. Treinamento da Rede Neural

A Rede Neural com modelo Nonlinear AutoRegressive model (NAR) sera
utilizada neste sistema de negociacdo. Antes de embuti-la no sistema, é necessario
escolher a sua arquitetura e realizar seu treinamento, ou seja, é necessario definir quais
funcbes de ativacdo serdo utilizadas, qual a quantidade de camadas internas, qual a
quantidade de neurdnios nas camadas e qual o nimero de coordenadas do vetor da entrada
e do vetor da saida. Este Gltimo j& foi definido e sera igual a quatro, com base nos
resultados obtidos através das simulagdes prévias com uso da IMMn.

A estratégia sera utilizar a Rede Neural para que esta possa fornecer a predicao de
valores futuros através de valores passados. Para cada nova predicdo da rede, a entrada
da mesma é atualizada com os valores passados. Esse método também foi utilizado em
Santos (2014), Pommeranzenbaum. (2014) e Gambogi (2015). Como os pontos futuros
serdo aplicados para o célculo da IMMy, somente h& interesse em N pontos posteriores,
ou seja, F = N. Intuitivamente, quanto maior o nimero de intervalos ou conjuntos de
treinamento, melhor seria a qualidade da rede. Porém, tornaria obrigatorio varias secoes
de treinamento. Isso se torna complicado ainda quando se considera que se pretende criar
variantes do treinamento, em funcdo do método de treinamento e do nimero de neurdnios
na camada interna. O treinamento da rede foi feito utilizando dados do Ibovespa
referentes a 10 periodos distintos, 5 de 156 pontos (op¢do com conjunto de treinamento

menor) e 5 de 300 pontos (opgdo com conjunto de treinamento maior), no intervalo entre
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02/04/2007 a 19/12/2016. Esses conjuntos serdo denominados, doravante, de conjuntos

de treinamento. Esses cinco periodos escolhidos sdo mostrados a seguir.

Periodo 1.1 de 04/01/2010 a 26/12/2012 para treinamento. Periodo 1.2 de
02/04/2007 a 26/12/2012 para treinamento. Para serem utilizados na previséo do
periodo de 02/01/2013 até 23/12/2013.
Periodo 2.1 de 03/01/2011 a 23/12/2013 para treinamento. Periodo 2.2 de
31/03/2008 a 23/12/2013 para treinamento. Para serem utilizados na previsao do
periodo de 30/12/2013 até 22/12/2014.
Periodo 3.1 de 02/01/2012 a 22/12/2014 para treinamento. Periodo 3.2 de
30/03/2009 a 22/12/2014 para treinamento. Para serem utilizados na previsao do
periodo de 29/12/2014 até 21/12/2015.
Periodo 4.1 de 02/01/2013 a 21/12/2015 para treinamento. Periodo 4.2 de
29/03/2010 a 21/12/2015 para treinamento. Para serem utilizados na previséo do
periodo de 28/12/2015 até 19/12/2016.
Periodo 5.1 de 30/12/2013 a 19/12/2016 para treinamento. Periodo 5.2 de
28/03/2011 a 19/12/2016 para treinamento. Para serem utilizados na previsdo do
periodo de 26/12/2016 até 10/04/2017.

Duas arquiteturas de Rede Neural foram testadas, sendo uma com 7 neur6nios na

camada interna e outra com 4 neurénios. Dois critérios para parada do treinamento foram

utilizados, o Early Stopping (ES) e o critério com base no Mean Squared Error (MSE).

A figura 4.8mostra graficamente, através de janelas mdveis, os conjuntos de dados

de treinamento e de teste, ou aplicagéo.
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Figura 4.8 — Deslizamento da aplicacao para treinamento curto e longo

A rede utilizou os 40 dados anteriores para prever 0s 4 pontos posteriores que Sao
aplicados no calculo do IMMn. N&o ha uma regra bem estabelecida para a escolha deste
nimero de pontos passados, somente que é razoavel utilizar pelo menos 10 vezes o
nimero de pontos que se deseja prever para, de alguma forma, tentar captar a dindmica
dos precos. Outras variagdes de tais parametros poderiam ser utilizadas e comparadas,

mas esse ndo é o foco do trabalho.

Na figura 4.9 mostramos a arquitetura de uma das redes NAR utilizadas, com 7
neurdnios na camada interna, 1 neurdnio de saida e 40 entradas. Na Tabela 4.5 mostramos
as redes simuladas nesse trabalho, detalhando o periodo utilizado para o treinamento, o
método de parada do treinamento empregado, 0 nimero de neurdnios da camada interna

e 0 conjunto de treinamento.

Para facilitar a compreensdo, utiliza-se uma padronizagdo para a nomenclatura
criando um termo composto por letras e nimeros que indicara respectivamente: o
tamanho do conjunto de treinamento, se menor usara a letra “C” de curto, se maior,
utilizara a letra “L” de longo; o método de treinamento aplicado, se pelo Mean Squared
Error, usara “MSE?”, se Early Stopping, usara “ES”; a quantidade de neurénios na camada
intermediaria, se 7 ou 4; e o periodo de aplicacdo, de 1 a 5. Exemplo: C-MSE-7-2 (Periodo
menor (curto), Método de treinamento MSE, 7 neurdnios na camada interna, periodo 2
de 03/01/2011 a 23/12/2013).
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Output

Figura 4.9 — Arquitetura utilizada para a rede NAR (MATLAB®)

Tabela 4.5 — Redes neurais simuladas: periodos utilizados para treinamento, método de

parada de treinamento, nimero de neur6nios na camada interna e o conjunto de

treinamento.

Rede Periodo Curto Rede Periodo Curto

C-MSE-7-1 04/01/2010 até 26/12/2012 | L-MSE-7-1 02/04/2007 até 26/12/2012
C-MSE-4-1 04/01/2010 até 26/12/2012 | L-MSE-4-1 02/04/2007) até 26/12/2012
C-ES-7-1 04/01/2010 até 26/12/2012 | L-ES-7-1 02/04/2007 até 26/12/2012
C-ES-4-1 04/01/2010 até 26/12/2012 | L-ES-4-1 02/04/2007 até 26/12/2012
C-MSE-7-2 | 03/01/2011 até 23/12/2013 | L-MSE-7-2 | 31/03/2008 até 23/12/2013
C-MSE-4-2 03/01/2011 até 23/12/2013 | L-MSE-4-2 31/03/2008 até 23/12/2013
C-ES-7-2 03/01/2011 até 23/12/2013 | L-ES-7-2 31/03/2008 até 23/12/2013
C-ES-4-2 03/01/2011 até 23/12/2013 | L-ES-4-2 31/03/2008 até 23/12/2013
C-MSE-7-3 02/01/2012 até 22/12/2014 | L-MSE-7-3 30/03/2009 até 22/12/2014
C-MSE-4-3 | 02/01/2012 até 22/12/2014 | L-MSE-4-3 | 30/03/2009 até 22/12/2014
C-ES-7-3 02/01/2012 até 22/12/2014 | L-ES-7-3 30/03/2009 até 22/12/2014
C-ES-4-3 02/01/2012 até 22/12/2014 | L-ES-4-3 30/03/2009 até 22/12/2014
C-MSE-7-4 02/01/2013 até 21/12/2015 | L-MSE-7-4 29/03/2010 até 21/12/2015
C-MSE-4-4 02/01/2013 até 21/12/2015 | L-MSE-4-4 29/03/2010 até 21/12/2015
C-ES-7-4 02/01/2013 até 21/12/2015 | L-ES-7-4 29/03/2010 até 21/12/2015
C-ES-4-4 02/01/2013 até 21/12/2015 | L-ES-4-4 29/03/2010 até 21/12/2015
C-MSE-7-5 | 30/12/2013 até 19/12/2016 | L-MSE-7-5 | 28/03/2011 até 19/12/2016
C-MSE-4-5 30/12/2013 até 19/12/2016 | L-MSE-4-5 28/03/2011 até 19/12/2016
C-ES-7-5 30/12/2013 até 19/12/2016 | L-ES-7-5 28/03/2011 até 19/12/2016
C-ES-4-5 30/12/2013 até 19/12/2016 | L-ES-4-5 28/03/2011 até 19/12/2016




59

A seguir mostramos o resultado do treinamento e uso da rede C-ES-7-1 para
predicdo dos dados futuros do indice, ou seja, 0s primeiros 4 pontos ap6s o término do
primeiro conjunto de treinamento menor. Ver figura 4.10 e 4.11. A linha em azul é o
historico do indice utilizado no treinamento. Em seguida, o histérico do indice é mostrado
na cor magenta, que é a parte do mesmo utilizada para teste e validacdo no treinamento.
Ao final, em preto, através de uma marcacdo com circulos, séo mostrados os pontos de
predicdes, e em azul, com marcacdo de asteriscos, o valor real. Nas predicdes,
visualmente ndo ha um acerto 100%. Aparentemente hd um offset, embora as oscilages
tenham sido acertadas. Neste caso, as duas primeiras predi¢cdes aparentemente néo
seguiram a tendéncia dos dados reais. No entanto, ndo se pode concluir sobre a qualidade
do sistema somente a partir destas duas predi¢Bes. Sera necessario simular o algoritmo
em todo o periodo de analise com o uso do indicador IMMn e entdo avaliar o retorno
obtido.

T T
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~  amostras M
predicdes p/ treinamento ||
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—*—real H
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o
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Figura 4.10 — Rede C-ES-7-1 no primeiro periodo, predicdo do primeiro
conjunto de 4 pontos
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Figura 4.11 — Rede C-ES-7-1 no primeiro periodo, predi¢do do segundo
conjunto de 4 pontos

A seguir mostramos o resultado do treinamento e uso da rede C-MSE-4-3 para
predicdo dos dados futuros do indice, ou seja, 0s primeiros 4 pontos apds o término do
terceiro conjunto de treinamento. Ver figura 4.12 e 4.13. A linha em azul é o histérico
do indice utilizando no treinamento e depois o historico do indice fica na cor magenta que
é a parte do mesmo utilizada para teste e validacdo no treinamento. Ao final, em preto,
através das marcacGes com circulos, sdo mostradas as predi¢des, e em azul, com
marcacdes de asteriscos, os valores reais. Visualmente ndo ha um acerto de 100%. Neste
exemplo, no entanto, diferentemente do exemplo anterior, ndo ha um offset. O Sistema de
Negociacdo ndo necessariamente precisara que os valores sejam totalmente idénticos. Se
houver pelo menos um acerto de tendéncia recorrente ao longo das predicdes, ele podera
gerar um resultado satisfatério. Neste caso, aparentemente, essas duas primeiras
predi¢cfes ndo acertaram a tendéncia real. No entanto, ndo se pode concluir sobre a
qualidade do sistema somente a partir de duas predi¢fes. Serd necessario simular o

algoritmo com o uso do indicador IMM\ e entdo avaliar o retorno obtido.
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Figura 4.12 — Rede C-MSE-4-3 no terceiro periodo, predi¢do do primeiro

conjunto de 4 pontos

T T

0.8

0.6

-

0.4

——

0.2

—

validagéo
treinamento
amostras
predigBes p/ treinamento
predicdes Il
real

Ibov regularizado
o

'0-2 m
0.4

/ s FM
-0.6 it ini
L[ L i
-0.8 % U »\ ] ES
180 190 200 210 220 230 240 250 260 270
tempo(semanas)

Figura 4.13 — Rede C-MSE-4-3 no terceiro periodo, predicdo do segundo

conjunto de 4 pontos
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As demais 38 redes ndo terdo aqui seu grafico de predi¢do do primeiro e segundo

conjunto de predigdes exposto, pois ocuparia muito espago. As outras redes, assim como

estas cujos graficos foram mostrados, serdo utilizadas no algoritmo de negociacao e 0s

retornos gerados serdo expostos no capitulo de Resultados. A sequéncia com que 0

sistema de negociacao usaré a rede ndo seré essa exposta na tabela 4.5, mas sim conforme
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mostrado na tabela 4.6. Nesta tabela, é possivel observar na sequéncia de execucdo no

algoritmo de negociacao.

Tabela 4.6 — Disposicdo das RN criadas de acordo com a ordem de execucéo

Periodo Curto Periodo Longo

Ordem Rede Ordem Rede

1 C-MSE-7-1 1 L-MSE-7-1
2 C-MSE-7-2 2 L-MSE-7-2
3 C-MSE-7-3 3 L-MSE-7-3
4 C-MSE-7-4 4 L-MSE-7-4
5 C-MSE-7-5 5 L-MSE-7-5
6 C-MSE-4-1 6 L-MSE-4-1
7 C-MSE-4-2 7 L-MSE-4-2
8 C-MSE-4-3 8 L-MSE-4-3
9 C-MSE-4-4 9 L-MSE-4-4
10 C-MSE-4-5 10 L-MSE-4-5
11 C-ES-7-1 11 L-ES-7-1
12 C-ES-7-2 12 L-ES-7-2
13 C-ES-7-3 13 L-ES-7-3
14 C-ES-7-4 14 L-ES-7-4
15 C-ES-7-5 15 L-ES-7-5
16 C-ES-4-1 16 L-ES-4-1
17 C-ES-4-2 17 L-ES-4-2
18 C-ES-4-3 18 L-ES-4-3
19 C-ES-4-4 19 L-ES-4-4
20 C-ES-4-5 20 L-ES-4-5
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5. Operacao do Sistema e Resultados

5.1. Introducgéo

Os resultados das simulagdes do sistema de negociacdo, que internamente incluem
as predicdes realizadas pela rede NAR, foram obtidos a partir de 8 combinagdes de
arquitetura-treinamento, de modo a gerar um numero razoavel e abranger um grande
intervalo, quais sejam: sete neur6nios na camada interna, treinamento com 156 pontos e
critério de parada utilizando Mean Squared Error (rede C-MSE-7); sete neur6nios na
camada interna, treinamento com 300 pontos e critério de parada com base no Mean
Squared Error (rede L-MSE-7); quatro neurénios na camada interna, treinamento com
156 pontos e critério de parada com base no Mean Squared Error (rede C-MSE-4); quatro
neurbnios na camada interna, treinamento com 300 pontos e critério de parada com base
no Mean Squared Error (rede L-MSE-4); sete neurdnios na camada interna, treinamento
com 156 pontos e critério de parada Early Stopping (rede C-ES-7); sete neurénios na
camada interna, treinamento com 300 pontos e critério de parada Early Stopping (rede L-
ES-7); quatro neurdnios na camada interna, treinamento com 156 pontos e critério de
parada Early Stopping (rede C-ES-4); quatro neurbnios na camada interna, treinamento

com 300 pontos e critério de parada Early Stopping (rede L-ES-4).

Para melhor organizar os resultados, os subitens a seguir apresentam as tabelas e
graficos gerados para cada situacdo. No ultimo item aborda-se uma comparagdo dos
resultados entre si e com resultados de outros autores previamente publicados na

literatura.

5.2. Rede 1 - NAR C-MSE-7

O conjunto de redes C-MSE-7 foi criado a partir da juncdo temporal das redes C-
MSE-7-1, C-MSE-7-2, C-MSE-7-3, C-MSE-7-4 e C-MSE-7-5. Estas redes foram
treinadas em seus conjuntos de treinamento, com 156 pontos, com 0 mesmo critério de

parada, o critério MSE, e sdo constituidas por sete neurdnios na camada interna. Cada
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uma das redes prevé um total de 50 pontos, conforme descrito no item 4.6, totalizando
250 pontos de predigdo. No gréfico da figura 5.1, sdo mostrados o indice estimado, em
vermelho e o indice real, em azul. Em alguns momentos esses indices divergem em
tendéncia. No entanto, o objetivo pretendido, que é calcular o indicador de minimos e

maximos, pdde ser satisfeito.

<104 Predi¢coes Realizadas
T T T T T

IBOV real
— — — IBOV previsto |

0 50 100 150 200 250 300 350 400

Figura 5.1 — Comparacdo para as predicOes para o conjunto de redes C-MSE-7

Com as previsdes mostradas na figura 5.1 pode-se entdo proceder ao calculo do
IMMNn, sendo N igual a quatro. Pelo método proposto nesse trabalho, de posse do IMMNn,
é possivel realizar indicacGes de compra e venda. Na figura 5.2 plota-se o célculo do
indicador e seu limiar, conforme mostrado no capitulo 4, com a diferenca de que, no
capitulo 4, os dados utilizados para o célculo foram os reais e ndo estes estimados através
destas redes NAR’s. Pode-se observar nessa figura que o limiar foi atingido diversas
vezes, 0 que demonstra que os dados estimados causardo varias indicacdes de compra e

venda.
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Figura 5.2 — Calculo do indicador IMMn para os dados estimados para o conjunto
de redes C-MSE-7

Como parte final do processo de negociacao, analisemos em seguida o que ocorre
no modulo 5, responsavel pelas operac6es de investir ou desinvestir, com a consequente
apuracdo dos resultados dessas operacdes em termos do retorno alcangado ano a ano. Esse
retorno é entdo comparado ao benchmark. As operacfes de compra e venda podem ser
visualizadas através da figura 5.3, enquanto que os retornos alcancados, através da Tabela
5.1.
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Figura 5.3 — Grafico resumo das operac6es para o0 conjunto de redes C-MSE-7
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Na figura 5.3, a série “Total” significa a evolugdo percentual do capital disponivel
que inicia em 100%, no periodo um, e pode sofrer a primeira alteracdo apds o periodo
156, que corresponde ao treinamento, em virtude das operagdes de compra e venda. A
série “Varlbov” ¢ a variacdo percentual do indice Ibovespa ao longo do tempo, sendo que
no periodo um corresponde a 100%. Por sua vez, as séries “Compra” e “Venda” sdo os
momentos nos quais ha a indicagdo por parte do sistema de realizacdo de operacdes de

compra e venda, respectivamente.

Tabela 5.1 — Desempenho alcancado para 2013, 2014, 2015, 2016 e 2017.

Anos Ibovespa | Redes C-MSE-7
(%) (%)
2013 -15,5 1,91
2014 -2,90 -4,42
2015 -13,30 -1,16
2016 38,90 10,90
2017* 4,32 0,85
2017*-2013 3,07 7,69

Fonte: Sitio da internet da BM&F-Bovespa; * até 10/04.

Utilizar este conjunto de redes, segundo esta metodologia, foi melhor para os anos
de 2013, 2014 e 2015, porém, para os anos de 2016 e 2017 os resultados ficaram inferiores
ao benchmark. Chama atencdo o ano de 2013, em que o indice caiu 15,50%, enquanto
que as operac¢des renderam um valor positivo de 1,91%. Chama atengdo também que, no
acumulado dos anos, a metodologia levou a um resultado de 7,69%, superior em relacéo

ao indice, que foi de 3,07%. O total de operacdes de compra e venda foi igual a 51.

5.3. Rede 2 - NAR L-MSE-7

Este conjunto de rede L-MSE-7 foi criado a partir da jungéo temporal das redes
L-MSE-7-1, L-MSE-7-2, L-MSE-7-3, L-MSE-7-4 e L-MSE-7-5. Estas redes foram
treinadas em seus conjuntos de treinamento, com 300 pontos, com 0 mesmo critério de
parada, o critério MSE, e sdo constituidas por sete neurénios na camada interna. Cada
uma das redes prevé um total de 50 pontos, conforme descrito no item 4.6, totalizando
250 pontos de predicdo. No grafico da figura 5.4, sdo mostrados o indice estimado, em

vermelho e o indice real, em azul. Em alguns momentos esses indices divergem em
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tendéncia. No entanto, o objetivo pretendido, que é calcular o indicador de minimos e

maximos, péde ser satisfeito.

8 %104 Predigdes Realizadas
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Figura 5.4— Comparacdo para as predicdes para o conjunto de redes L-MSE-7

Com as previsGes mostradas na figura 5.4 pode-se entdo proceder ao célculo do
IMMNn, sendo N igual a quatro. Pelo método proposto nesse trabalho, de posse do IMMn,
é possivel realizar indicacbes de compra e venda. Na figura 5.5 plota-se o calculo do
indicador e seu limiar, conforme mostrado no capitulo 4, com a diferenca de que, no
capitulo 4, os dados utilizados para o calculo foram os reais e ndo estes estimados através
destas redes NAR’s. Pode-se observar nessa figura que o limiar foi atingido diversas
vezes, 0 que demonstra que os dados estimados causardo varias indicacdes de compra e

venda.



68

%108 Indicador IMM4

3 : , , , |

2 B =

1r ]
T
E OF—————————— Y | |
£

-1F i

_2 - i

-3 L L 1 1 L

0 100 200 300 400 500 600

Figura 5.5 — Calculo do indicador IMMn para os dados estimados para o conjunto
de redes L-MSE-7

Como parte final do processo de negociacao, analisemos em seguida o que ocorre
no maddulo 5, responsavel pelas operacdes de investir ou desinvestir, com a consequente
apuracdo dos resultados dessas opera¢des em termos do retorno alcangado ano a ano. Esse
retorno € entdo comparado ao benchmark. As operacGes de compra e venda podem ser
visualizadas através da figura 5.6, enquanto que os retornos alcancados, através da Tabela
5.2.
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Figura 5.6 — Gréfico resumo das opera¢des para o conjunto de redes L-MSE-7

Na figura 5.6, a série “Total” significa a evolugao percentual do capital disponivel
que inicia em 100%, no periodo um, e pode sofrer a primeira alteracdo apos o periodo
300, que corresponde ao treinamento, em virtude das operacGes de compra e venda. A
série “Varlbov” ¢ a variagdo percentual do indice Ibovespa ao longo do tempo, sendo que
no periodo um corresponde a 100%. Por sua vez, as séries “Compra” e “Venda” sdo os
momentos nos quais ha a indicacdo por parte do sistema de realizacdo de operacOes de

compra e venda, respectivamente.

Tabela 5.2 — Desempenho alcancado para 2013, 2014, 2015, 2016 e 2017.

Anos Ibovespa |Redes L-MSE-7
(%) (%)
2013 -15,5 0,89
2014 -2,90 -1,33
2015 -13,30 3,92
2016 38,90 28,25
2017** 4,32 -0,95
2017**-2013 3,07 31,40

Fonte: Sitio da internet da BM&F-Bovespa; * até 10/04.

Utilizar este conjunto de redes, segundo esta metodologia, ficou melhor para os
anos de 2013, 2014 e 2015, porém, para os anos de 2016 e 2017 os resultados ficaram
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inferiores ao benchmark. Chama atencdo o ano de 2013, em que o indice caiu 15,50%
enquanto que as opera¢des renderam um valor positivo de 0,89%. Chama aten¢ao também
que, no acumulado dos anos, a metodologia alcangou um resultado de 31,40%, superior
ao resultado do indice, que foi de 3,07%. O total de operagdes de compra e venda foi de
45,

5.4. Rede 3 - NAR C-MSE-4

Este conjunto de rede C-MSE-4 foi criado a partir da juncdo temporal das redes
C-MSE-4-1, C-MSE-4-2, C-MSE-4-3, C-MSE-4-4 e C-MSE-4-5. Estas redes foram
treinadas em seus conjuntos de treinamento, com 156 pontos, com 0 mesmo critério de
parada, o critério MSE, e sdo constituidas por quatro neurdnios na camada interna. Cada
uma das redes prevé um total de 50 pontos, conforme descrito no item 4.6, totalizando
250 pontos de predicdo. No grafico da figura 5.7, sdo mostrados o indice estimado, em
vermelho e o indice real, em azul. Em alguns momentos esses indices divergem em
tendéncia. No entanto, o objetivo pretendido, que é calcular o indicador de minimos e

maximos, pbde ser satisfeito.
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Figura 5.7— Comparacéo para as predi¢des para o conjunto de redes C-MSE-4
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Com as previsGes mostradas na figura 5.7 pode-se entdo proceder ao calculo do
IMMNn, sendo N igual a quatro. Pelo método proposto nesse trabalho, de posse do IMMn,
é possivel realizar indicacbes de compra e venda. Na figura 5.8 plota-se o céalculo do
indicador e seu limiar, conforme mostrado no capitulo 4, com a diferenca de que, no
capitulo 4, os dados utilizados para o calculo foram os reais e ndo estes estimados através
destas redes NAR’s. Pode-se observar nessa figura que o limiar foi atingido diversas
vezes, 0 que demonstra que os dados estimados causardo Vvérias indica¢fes de compra e

venda.
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Figura 5.8— Calculo do indicador IMMy para os dados estimados para o conjunto
de redes C-MSE-4

Como parte final do processo de negociacao, analisemos em seguida o que ocorre
no madulo 5, responsavel pelas operacdes de investir ou desinvestir, com a consequente
apuracdo dos resultados dessas operagdes em termos do retorno alcangado ano a ano. Esse
retorno € entdo comparado ao benchmark. As operacGes de compra e venda podem ser
visualizadas atraves da figura 5.9, enquanto que os retornos alcangados, através da Tabela
5.3.
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Figura 5.9— Grafico resumo das operacdes para o conjunto de redes C-MSE-4

Na figura 5.9, a série “Total” significa a evolugdo percentual do capital disponivel
que inicia em 100%, no periodo um, e pode sofrer a primeira alteracdo ap6s o periodo
156, que corresponde ao treinamento, em virtude das operacdes de compra e venda. A
série “Varlbov” ¢ a variagdo percentual do indice Ibovespa ao longo do tempo, sendo que
no periodo um corresponde a 100%. Por sua vez, as séries “Compra” e “Venda” sdo os
momentos nos quais ha a indicacdo por parte do sistema de realizacdo de operacGes de

compra e venda, respectivamente.

Tabela 5.3 — Desempenho alcangado para 2013, 2014, 2015, 2016 e 2017.

Anos Ibovespa | Redes C-MSE-4

(%) (%)

2013 -15,5 -2,92

2014 -2,90 -3,12
2015 -13,30 -9,63

2016 38,90 28,63

2017* 4,32 -0,89
2017*-2013 3,07 8,33

Fonte: Sitio da internet da BM&F-Bovespa; * até 10/04.
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Utilizar este conjunto de redes, segundo esta metodologia, foi melhor para os anos
de 2013, 2014 e 2015, porém, para os anos de 2016 e 2017 os resultados ficaram inferiores
ao benchmark. Chama aten¢édo o ano de 2013, em que o indice caiu 15,50% enquanto que
as operacOes cairam apenas 2,92%. Chama atencéo também que, no acumulado dos anos,
a metodologia alcangou um resultado de 8,33%, superior ao resultado do indice, que foi

de 3,07%. O total de operacOes de compra e venda foi igual a 46.

5.5. Rede 4 - NAR L-MSE-4

Este conjunto de rede L-MSE-4 foi criado a partir da juncdo temporal das redes
L-MSE-4-1, L-MSE-4-2, L-MSE-4-3, L-MSE-4-4 e L-MSE-4-5. Estas redes foram
treinadas em seus conjuntos de treinamento, com 300 pontos, com 0 mesmo critério de
parada, o critério MSE, e sdo constituidas por quatro neurdnios na camada interna. Cada
uma das redes prevé um total de 50 pontos, conforme descrito no item 4.6, totalizando
250 pontos de predicdo. No grafico da figura 5.10, sdo mostrados o indice estimado, em
vermelho e o indice real, em azul. Em alguns momentos esses indices divergem em
tendéncia. No entanto, o objetivo pretendido, que é calcular o indicador de minimos e

maximos, péde ser satisfeito.
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Figura 5.10—- Comparacdo para as predigdes para o conjunto de redes L-MSE-4
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Com as previsdes mostradas na figura 5.10 pode-se entdo proceder ao calculo do
IMMNn, sendo N igual a quatro. Pelo método proposto nesse trabalho, de posse do IMMNn,
é possivel realizar indicaces de compra e venda. Na figura 5.11 plota-se o célculo do
indicador e seu limiar, conforme mostrado no capitulo 4, com a diferenca de que, no
capitulo 4, os dados utilizados para o calculo foram os reais e néo estes estimados através
destas redes NAR’s. Pode-se observar nessa figura que o limiar foi atingido diversas
vezes, 0 que demonstra que os dados estimados causardo Vvérias indicagdes de compra e

venda.
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Figura 5.11- Célculo do indicador IMMNn para os dados estimados para 0 conjunto
de redes L-MSE-4

Como parte final do processo de negociacdo, analisemos em seguida o que ocorre
no madulo 5, responsavel pelas operacdes de investir ou desinvestir, com a consequente
apuracao dos resultados dessas operagcdes em termos do retorno alcangado ano a ano. Esse
retorno € entdo comparado ao benchmark. As operacGes de compra e venda podem ser
visualizadas através da figura 5.12, enquanto que os retornos alcancados, através da
Tabela 5.4.
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Figura 5.12— Gréfico resumo das operac¢des para o conjunto de redes L-MSE-4

Na figura 5.12, a série “Total” significa a evolucdo percentual do capital
disponivel que inicia em 100%, no periodo um, e pode sofrer a primeira alteracdo apos o
periodo 300, que corresponde ao treinamento, em virtude das operacdes de compra e
venda. A série “Varlbov” ¢ a variagdo percentual do indice Ibovespa ao longo do tempo,
sendo que no periodo um corresponde a 100%. Por sua vez, as séries “Compra” e “Venda”
sdo 0s momentos nos quais ha a indicacéo por parte do sistema de realizagédo de operacdes

de compra e venda, respectivamente.

Tabela 5.4 — Desempenho alcancado para 2013, 2014, 2015, 2016 e 2017.

Anos Ibovespa | Redes L-MSE-4
(%) (%)

2013 -15,5 11,88

2014 -2,90 2,98

2015 -13,30 -7,58

2016 38,90 28,22

2017* 4,32 3,86
2017*-2013 3,07 41,82

Fonte: Sitio da internet da BM&F-Bovespa; * até 10/04.



76

Utilizar este conjunto de redes, segundo esta metodologia, foi melhor para os anos
de 2013, 2014 e 2015, porém, para os anos de 2016 e 2017 os resultados ficaram inferiores
ao benchmark. Chama atencéo o ano de 2013, em que o indice caiu -15,50% enquanto
que as operacdes renderam um valor positivo de 11,88%. Chama atencdo também que,
no acumulado dos anos, a metodologia alcancou um resultado de 41,82%, superior ao

resultado do indice, que foi de 3,07%. O total de opera¢des de compra e venda foi de 41.

5.6. Rede 5 - NAR C-ES-7

Este conjunto de rede C-ES-7 foi criado a partir da juncéo temporal das redes C-
ES-7-1, C-ES-7-2, C-ES-7-3, C-ES-7-4 e C-ES-7-5. Estas redes foram treinadas em seus
conjuntos de treinamento, com 156 pontos, com o mesmo critério de parada, o critério
ES, e sdo constituidas por quatro neurdnios na camada interna. Cada uma das redes prevé
um total de 50 pontos, conforme descrito no item 4.6, totalizando 250 pontos de predicéo.
Os graficos modelos (Predicbes Realizadas, Plotagem do Indicador IMM, e Capital que
mostra 0 momento das operacdes e a evolucao do capital) apresentados nas outras sessoes
serdao suprimidos aqui, pois eles serdo semelhantes em informacgdes. Para nao ficar
repetitivo, aqui se optou por apresentar somente a tabela de resultados, no caso a tabela
5.5.

Tabela 5.5 — Desempenho alcancado para 2013, 2014, 2015, 2016 e 2017.

Anos Ibovespa | Redes C-ES-7
(%) (%)
2013 -15,5 1,61
2014 -2,90 7,74
2015 -13,30 -8,27
2016 38,90 24,26
2017* 4,32 3,51
2017*-2013 3,07 29,18

Fonte: Sitio da internet da BM&F-Bovespa; * até 10/04.

Utilizar este conjunto de redes, segundo esta metodologia, foi melhor para os anos
de 2013, 2014 e 2015, porém, para 0s anos de 2016 e 2017 os resultados ficaram inferiores
ao benchmark. Chama atencéo o ano de 2013, em que o indice caiu 15,50% enquanto que

as operacOes renderam um valor positivo de 1,61%. Chama atencdo também que, no
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acumulado dos anos, a metodologia alcangou um resultado de 29,18%, superior ao
resultado do indice, que foi de 3,07%. O total de opera¢des de compra e venda foi igual
a 40.

5.7. Rede 6 - NAR L-ES-7

Este conjunto de rede L-ES-7 foi criado a partir da juncdo temporal das redes L-
ES-7-1, L-ES-7-2, L-ES-7-3, L-ES-7-4 e L-ES-7-5. Estas redes foram treinadas em seus
conjuntos de treinamento, com 300 pontos, com 0 mesmo critério de parada, o critério
ES, e sdo constituidas por quatro neurdnios na camada interna. Cada uma das redes prevé
um total de 50 pontos, conforme descrito no item 4.6, totalizando 250 pontos de predicéo.
Os graficos modelos (Predicbes Realizadas, Plotagem do Indicador IMM4 e Capital que
mostra 0 momento das operacdes e a evolucao do capital) apresentados nas outras sessées
serdao suprimidos aqui, pois eles serdo semelhantes em informag6es. Para ndo ficar
repetitivo, aqui se optou por apresentar somente a tabela de resultados, no caso a tabela
5.6.

Tabela 5.6 — Desempenho alcancado para 2013, 2014, 2015, 2016 e 2017.

Anos Ibovespa Redes L-ES-7
(%) (%)
2013 -15,5 0,61
2014 -2,90 -0,92
2015 -13,30 -1,49
2016 38,90 42,79
2017* 4,32 2,27
2017*-2013 3,07 43,40

Fonte: Sitio da internet da BM&F-Bovespa; * até 10/04.

Utilizar este conjunto de redes, segundo esta metodologia, foi melhor para os anos
de 2013, 2014, 2015 e 2016, porem, para 0 ano de 2017 o resultado ficou inferior ao
benchmark. Chama atencédo o ano de 2016, em que o indice cresceu 38,93% enquanto que
as operacOes renderam 42,79%. Chama atencdo também que, no acumulado dos anos, a
metodologia alcangou um resultado de 43,4%, superior ao resultado do indice, que foi de

3,07%. O total de operacGes de compra e venda foi igual a 36.
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5.8. Rede 7 - NAR C-ES-4

Este conjunto de rede C-ES-4 foi criado a partir da juncdo temporal das redes C-
ES-4-1, C-ES-4-2, C-ES-4-3, C-ES-4-4 e C-ES-4-5. Estas redes foram treinadas em seus
conjuntos de treinamento, com 156 pontos, com 0 mesmo critério de parada, o critério
ES, e sdo constituidas por quatro neurdnios na camada interna. Cada uma das redes prevé
um total de 50 pontos, conforme descrito no item 4.6, totalizando 250 pontos de predicéo.
Os graficos modelos (Predicbes Realizadas, Plotagem do Indicador IMM, e Capital que
mostra 0 momento das operacdes e a evolucao do capital) apresentados nas outras sessdes
serdao suprimidos aqui, pois eles serdo semelhantes em informacgdes. Para nao ficar
repetitivo, aqui se optou por apresentar somente a tabela de resultados, no caso a tabela
5.7.

Tabela 5.7 — Desempenho alcancado para 2013, 2014, 2015, 2016 e 2017.

Anos Ibovespa Redes C-ES-4
(%) (%)
2013 -15,5 -0,91
2014 -2,90 -6,19
2015 -13,30 -2,70
2016 38,90 11,42
2017* 4,32 6,71
2017*-2013 3,07 21,72

Fonte: Sitio da internet da BM&F-Bovespa; * até 10/04.

Utilizar este conjunto de redes, segundo esta metodologia, foi melhor para os anos
de 2013, 2015 e 2017, porém, para 0s anos de 2014 e 2016 os resultados ficaram inferiores
ao benchmark. Chama atencéo o ano de 2017, em que o indice cresceu 4,32% enquanto
que as operacdes renderam 6,71%. Chama atencdo também que, no acumulado dos anos,
a metodologia alcangou um resultado de 21,72%, superior ao resultado do indice, que foi
de 3,07%. O total de operacOes de compra e venda foi igual a 49.

5.9. Rede 8 - NAR L-ES-4

Este conjunto de rede L-ES-4 foi criado a partir da jungdo temporal das redes L-
ES-4-1, L-ES-4-2, L-ES-4-3, L-ES-4-4 e L-ES-4-5. Estas redes foram treinadas em seus

conjuntos de treinamento, com 300 pontos, com 0 mesmo critério de parada, o critério
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ES, e sdo constituidas por quatro neurdnios na camada interna. Cada uma das redes prevé
um total de 50 pontos, conforme descrito no item 4.6, totalizando 250 pontos de predicéo.
Os graficos modelos (Predicbes Realizadas, Plotagem do Indicador IMM, e Capital que
mostra 0 momento das operacdes e a evolucao do capital) apresentados nas outras sessdes
serdo suprimidos aqui, pois eles serdo semelhantes em informacdes. Para nao ficar
repetitivo, aqui se optou por apresentar somente a tabela de resultados, no caso a tabela
5.8.

Tabela 5.8 — Desempenho alcancado para 2013, 2014, 2015, 2016 e 2017.

Anos Ibovespa Redes L-ES-4
(%) (%)
2013 -15,5 -1,15
2014 -2,90 -3,14
2015 -13,30 0,14
2016 38,90 25,25
2017* 4,32 5,44
2017*-2013 3,07 26,62

Fonte: Sitio da internet da BM&F-Bovespa; * até 10/04.

Utilizar este conjunto de redes, segundo esta metodologia, foi melhor para os anos
de 2013, 2014, 2015 e 2017, porém, para o ano de 2016 o resultado ficou inferior ao
benchmark. Chama atencdo o ano de 2017, em que o indice cresceu 4,32% enquanto que
as operacOes renderam 5,44%. Chama atencdo também que, no acumulado dos anos, a
metodologia alcangou um resultado de 26,62%, superior ao resultado do indice, que foi

de 3,07%. O total de operacbes de compra e venda foi igual a 40.
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5.10. Comparacoes

Segue um quadro comparativo (tabela 5.9) que retine as informac6es dispostas nas
tabelas de 5.1 a 5.8. Nesta tabela, uma informacdo adicional foi colocada, qual seja, o PA
(Percentual de Acertos) do indicador IMMy calculado através das predi¢cfes em
comparacao ao IMMNn calculado através da série real.

Tabela 5.9 — Resumo do desempenho dos oito conjuntos de redes.

2013 | 2014 | 2015 | 2016 2017* | 13-17* | PA (%) | Compra | Venda
IBOV -155 | -29 -13,3 | 38,90 | 4,32 3,07 NA NA
C-MSE-7 [ 191 -442 |-116 |10,-90 | 0,85 7,69 491 |24 27
L-MSE-7 | 0,89 -1,33 | 3,92 28,25 [-0,95 31,40 60,0 |21 24
C-MSE-4 | -292 |-312 |-9,63 |28,63 |-0,89 8,33 559 |24 22
L-MSE-4 | 11,88 | 2,98 -7,58 28,22 | 3,86 41,82 595 |20 21
C-ES-7 1,61 7,74 -8,27 [ 24,26 | 3,51 29,18 541 |20 20
L-ES-7 0,61 -092 |-149 4279 |227 43,40 618 |24 12
C-ES-4 -091 |-619 |-2,7 1142 | 6,71 21,72 52,7 | 26 23
L-ES-4 -1,15 | -314 ]0,14 2525 544 26,62 632 |23 17

Fonte: Sitio da internet da BM&F-Bovespa; *até 10/04.

Vale ressaltar que o ano de 2017 foi simulado até o dia dez de abril, pois estas
eram as informacdes disponiveis quando da transferéncia delas da internet para se poder

dar inicio a concepcdo e elaboracdo da metodologia e simulagdes deste trabalho.

O conjunto de redes que obteve o melhor PA (Percentual de Acertos), sendo de
63,2%, foi a L-ES-4. A pesar disso, ela ndo se configura entre os quatro melhores em
termos de retorno. Dos oito conjuntos de redes testados segue abaixo a rela¢do dos quatro
melhores resultados com o sistema de negociacao, comparando o rendimento em todo o
periodo simulado, de 2013 até abril de 2017.

1° L-ES-7 com 43,4 % de retorno no acumulado contra 3,07 % do benchmark
2° L-MSE-4 com 41,8 % de retorno no acumulado contra 3,07 % do benchmark
3° L-MSE-7 com 31,4 % de retorno no acumulado contra 3,07 % do benchmark

4° C-ES-7 com 29,2 % de retorno no acumulado contra 3,07 % do benchmark

Pode-se perceber que, diante dos resultados, possuir um periodo maior de

treinamento resultou em rentabilidades maiores. Além disso, uma rede mais complexa,
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com 7 neurbnios na camada interna, também se mostrou mais vantajosa. Ja o critério de
treinamento ndo foi impactante ja que houve um empate se considerarmos que cada um
apareceu em metade das vezes entre 0os 4 melhores resultados de rentabilidade obtidos

através do uso do sistema de negociacao e mostrados anteriormente.

Os retornos foram apurados trimestre a trimestre e o teste ndo-paramétrico de
Wilcoxon? foi aplicado para os conjuntos das redes L-ES-7 e L-MSE-4 em comparag&o
ao benchmark. No primeiro se conclui que é possivel rejeitar a hipétese nula (Z = —1,82;
p = 0,034), ou seja, houve de fato uma melhora do retorno em termos trimestrais. No
segundo, o resultado indica que nédo € possivel rejeitar a hipétese nula (Z = —0,74; p =

0,2327) pelo fato de p ficar superior a 5%.

4 Disponivel em: https://www.socscistatistics.com/tests/signedranks/Default2.aspx Acesso em:
03/01/20109.
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6. Conclusoes

Observa-se, atraves da tabela 5.9, que nenhum dos oito conjuntos de redes obteve
resultado inferior ao do indice Ibovespa no acumulado do periodo. Esse fato sugere que,
apesar de em alguns casos ndo se obter ganhos expressivos, a utilizagdo de um método
avancado, como as redes neurais, se mostrou mais vantajoso do que nao utilizar nenhuma
técnica. O crescimento médio dos 8 conjuntos de rede ficou em 26,3%, o melhor deles
em 43,4%, bastante superior ao indice Ibovespa, que cresceu apenas 3,1% no periodo

observado.

Em Santos (2014), para os anos de 2011 a 2013, um outro sistema operando
simuladamente sobre um conjunto de a¢Ges que compde o indice, os métodos KNN e
SVM, obteve crescimentos médios anuais do capital de 2,6% e 3,7% respectivamente, de
outro lado, os crescimentos anuais médios obtidos pelo sistema sob o conjunto de rede L-
MSE-4 e L-ES-7 no periodo de observacdo do presente trabalho, de 2011 a 2016 —
excluido 2017, pois ndo operou até a finalizacdo deste ano — foram de 8,1% e 8,8%
respectivamente. Apesar da diferenca, considera-se o resultado obtido por Santos (2014)
bastante positivo, pois o indice teve um decrescimento anual médio de -9,42% no periodo
de observacgdo, de 2011 a 2013, de outro lado, no periodo de observacdo do presente
trabalho o indice apresentou um decrescimento anual médio de -1,2%. Ja em
Pommeranzenbaum (2014) a aplicacdo de seu sistema ocorreu de 2011 a agosto de 2012
e foi mostrado que uma das estratégias apresentou crescimento da carteira de 22,8% no
periodo todo, superior a um ano, em compensacao, a pior estratégia apresentada levou a
perdas de 80% do capital.

Em Chang et al (2014) foi obtido retorno médio de 14,27% para a modalidade de
analise técnica e retorno de 22,23% quando utilizada a modalidade de anélise técnica em
combinacdo com analise sentimental das noticias da internet sobre um grupo selecionado

de ag¢bes negociadas na bolsa de valores em Taiwan.
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Tendo em vista o conhecimento adquirido ao longo do desenvolvimento do tema,
algumas propostas de melhorias para trabalhos posteriores poderiam incorporar as
seguintes ideias: criar uma rede para predi¢des do indicador IMMn em vez de prever a
série do indice para posterior calculo do indicador e aplicacédo; variar o tamanho do vetor
de entrada da rede que foi mantido fixo; criar uma validagdo pos-treinamento em dados
n&o utilizados no treinamento nem na validacdo convencional; aplicagdo em “real time”
através de sistemas de compra e venda de corretoras de valores para operagdes em
curtissimo prazo, operando em uma amostragem de minuto ou dezenas de minuto;
considerar o efeito da distribui¢do de lucros e dividendos, mas essa proposta pressupde
que o sistema opere simuladamente sobre as a¢des e nao do indice; utilizar um comité de
redes para sugerir operacdes de compra e venda através de um sistema de votacgdo;
combinar o0 método desenvolvido aqui com andlise de informacdes da internet, conforme

apresentado em Souza (2017).
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8. Anexos
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8.1. Cadigo para avaliagdo e escolha dos parametros N do IMMNn, o limiar &, o

grau de alocacao por operacao 6 e o periodo T

close all
clear all
clc
clear

% Este cddigo visa calcular e plotar o indicador a performance do
% sistema de negociacdo ainda sem a rede neural.

% A performance € realizada com a seguinte variacao:

% IMMN=4,8,12;

% Theta = 30, 60, 90;

% eps = -0,15e6;

% eps = -0,20e6.

load dadosl
1lim=220; % quantidade de dados para plotagem

IBOVn=IBOVnN(1:lim);
t=1:lim;

Yparametros

N=[4812];

iN=length(N);

eps = [-0.2*1076 -0.15*10"6];
ieps=length(eps);

theta =[0.3 0.6 0.9 1];
itheta=length(theta);

dorm=2;

rf=0.5/100;

cont=1;

perf = zeros(10,iN*ieps*itheta);
% guarda os parametros de performance
% 1-N; 2-eps; 3 -theta; 4 - cres total; 5 - cresc 2012 dias;
% 6 - cresc 2011 dias; 7 - cres 2010 dias; 8 - n venda; 9 - n compra;
for jN=1:iN
indicador=zeros(3,lim);

for n=N(jN):lim+1-N(jN)

aux1=polyfit(t(n+1-N(jN):n),IBOVn(n+1-N(jN):n)',1);
indicador(1,n)=aux1(1);
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aux2=polyfit(t(n:n-1+N(jN)),IBOVn(n:n-1+N(jN))',1)
indicador(2,n)=aux2(1);

end

indicador(3,:)=indicador(1,:).*indicador(2,:);

for jeps=L1:ieps

for jtheta=1:itheta
CapRF=zeros(1,lim);
CapRFc=zeros(1,lim);
CapRV=zeros(1,lim);
CapT=zeros(1,lim);
Qa=zeros(1,lim);

CapRF(1:N(jN))=100*ones(1,N(jN));
CapRFc(1:N(jN))=100*ones(1,N(jN));
CapT=CapRF+CapRV;

oper=0;

iC=0;

iV=0;

compra=[0 0];

venda=[0 0Q];

for n=N(jN):lim+1-N(jN)

CapRFc(n)=CapRFc(n-1)*(1+rf/4);
Qa(n)=Qa(n-1);
CapRV/(n)=Qa(n)*IBOVn(n);
CapRF(n)=CapRF(n-1)*(1+rf/4);

if oper>0
oper=oper-1,;
end

%compra
if indicador(1,n) < 0 && indicador(3,n)< eps(jeps) && oper==0 &&
~(CapRV(n)/(CapRV(n)+CapRF(n)) > 0.99)

oper=dorm;
Qa(n)=Qa(n)+(CapRF(n)*theta(jtheta)*0.998-1/100)/IBOVn(n);
CapRV/(n)=Qa(n)*1BOVn(n);
iC=iC+1;
CapRF(n)=CapRF(n)-CapRF(n)*theta(jtheta);
compra=[compra ; n IBOVn(n)*100/IBOVn(1)];

end

%venda

if indicador(1,n) > 0 && indicador(3,n) < eps(jeps) && oper==0 &&

~(CapRV(n)/(CapRV(n)+CapRF(n)) < 0.01)

oper=dorm;
Qa(n)=Qa(n)-CapRV(n)*theta(jtheta)/IBOVn(n);
CapRF(n)=CapRF(n)+CapRV/(n)*theta(jtheta)*0.998-1/100;
CapRV/(n)=Qa(n)*1BOVn(n);
iV=iV+1;
venda=[venda ; n IBOVn(n)*100/IBOVn(1)];

end

CapT(n)=CapRF(n)+CapRV(n);
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end

perf (1,cont) = N (jN);

perf (2,cont) = eps(jeps);

perf (3,cont) = theta(jtheta);

perf (4,cont) = iC;

perf (5,cont) = iV;

perf (6,cont) = (CapT(52)/CapT(1)-1)*100; %2010
perf (7,cont) = (CapT(104)/CapT(52)-1)*100; %2011
perf (8,cont) = (CapT(156)/CapT(104)-1)*100; %2012
perf (9,cont) = (CapT(209)/CapT(156)-1)*100; %2013
perf (10,cont) = (CapT(lim+1-N(jN))/100-1)*100;% total
cont=cont+1;

if IN==1 && jeps==2 && jtheta==4
CapTg=CapT;
CapRVg=CapRV;,
CapRFg=CapRF;
CapRFcg=CapRFc;
comprag=compra;
vendag=venda;
INg=JN;

end

end
end
end

figure(1)

plot(t, CapTg, t, CapRVg, t, CapRFg, t, CapRFcg, t,
IBOVn*100/1IBOVn(1),comprag(:,1),comprag(:,2),'go',vendag(:,1),vendag(:,2),'ko");
Title('Capital’);

Legend('Total',RV','RF','RFc','RV¢','compra’,'venda’);

grid on

figure(2)

plot(t, CapTg, t, CapRVg, t, CapRFg.t,
IBOVn*100/1IBOVn(1),comprag(:,1),comprag(:,2),'go',vendag(:,1),vendag(:,2),'ko");
Title('Capital’);

Legend('Total','Risco’,'Renda Fixa','Varlbov','Compra’,'\Venda");

grid on

figure(3)

plot(t, CapTg.t,
IBOVn*100/1BOVn(1),comprag(:,1),comprag(:,2),'go’,vendag(:,1),vendag(:,2),'ko’);
Title('Capital’);

Legend('Total',"'VVarlbov','Compra’,'Venda');

grid on

figure(4)

plot(1l:cont-1, perf (4,:),™");
Legend('performance’);
grid on
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close all
clear all
clc
clear

% Este cddigo visa calcular e plotar o indicador a performance do

% sistema de negociacdo com a rede neural.

% CUIDADO ----> A performance € realizada: REDES Y.2.1 (7, SME, 300 pontos)
N=4,

theta = 0.60;

epsi = -0.15¢e6;

load netibovY21

% netibov121 % 1 (02/04/2007) até 300 (26/12/2012) aplicagao 301 ao 352

% netibov221 % 53 (31/03/2008) até 352 (23/12/2013) aplicacao 353 ao 404

% netibov321 % 105 (30/03/2009) até 404 (22/12/2014) aplicagao 405 ao 456

% netibov421 % 157x1 (29/03/2010) até 456x2 (21/12/2015) aplicagao 457 ao 508
% netibov521 % 209x3 (28/03/2011) até 508x4 (19/12/2016) aplicacao 509 ao 524(final)
load dados2 % contém a série do IBOV

intervalosT=[1 53 105 157 209;300 352 404 456 508];

intervalosA=[301 353 405 457 509;352 404 456 508 524];
indicador=zeros(3,length(IBOVn));

tempo=1:length(IBOVn);

IBOVnp=zeros(length(IBOVn),1);

%% Aplicacdo de estimativas e calculo do indicador
for intervalo=1:5

% escolhendo as redes por intervalo
switch intervalo
case 1
netibov=netibov121;
case 2
netibov=netibov221;
case 3
netibov=netibov221;
case 4
netibov=netibov421,;
case 5
netibov=netibov521;
end
% variaveis utilizadas
t=(intervalosA(1,intervalo)-40):intervalosA(2,intervalo);
IBOVr=IBOVn(t);
% regularizacdode -1 a1l
IBOVnr=2*(1BOVr-ones(length(IBOVr),1)*min(IBOVTr))/(max(IBOVr)-min(IBOVT))-
ones(length(IBOVT),1);
for n=1:length(t)-40

% calculando os multisteps para 4 pontos futuros
Yp=0;
for j=1:4
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if j==1
yini = con2seq(IBOVnr(n:n+39)";
yv = con2seq(0); %1BOVnr(n+40)
else
yini = con2seq([IBOVnr(n+j-1:n+39); Yp1);
yv = con2seq(0); %I1BOVnr(n+40)
end
[Xs,Xi,Ai] = preparets(netibov,{},{},[yini yv]); %%CUIDADO AQUI DEFINE A
REDE DO INTERVALO
predict = netibov(Xs,Xi,Ai); %%CUIDADO AQUI DEFINE A REDE DO
INTERVALO
Yp(j) = cell2mat(predict);
end
% Desregulariza predigdes
Y = (ones(1,N)+Yp)*(max(IBOVr)-min(IBOVr))/2+min(IBOVr)*ones(1,N);
IBOVnp(intervalosA(1,intervalo)+n-1)=Y(1);

% Célculo do indicador em cima do IBOV e suas predi¢Oes ndo regularizadas

aux1=polyfit(1:4,[IBOVn(intervalosA(1,intervalo)-N+1+n-1:intervalosA(1,intervalo)-
1+n-1)' Y(1)],2);

indicador(1,intervalosA(1,intervalo)+n-1)=aux1(1);

aux2=polyfit(4:7,Y,1);

indicador(2,intervalosA(1,intervalo)+n-1)=aux2(1);

indicador(3,intervalosA(1,intervalo)+n-1)=aux1(1)*aux2(1);

end
end

figure(1)
plot(tempo,IBOVn,'-b',tempo,IBOVnp,'--r');
title('Predigdes Realizadas');

legend('IBOV real','IBOV previsto');

figure(2)
plot(tempo,indicador(3,:),'b',tempo,epsi*ones(1,length(tempo)),'--k");
title('Indicador IMM4');

ylabel('Limiar");

%% Aplicagdo de compra e venda
% parametros

dorm=2;
rf=0.5/100;
cont=1;

perf = zeros(10,1);

% guarda os parametros de performance

% 1-N; 2-eps; 3-theta; 4 - cres total; 5 - cresc 2012 dias;

% 6 - cresc 2011 dias; 7 - cres 2010 dias; 8 - n venda; 9 - n compra;

CapRF=zeros(1,length(tempo));
CapRFc=zeros(1,length(tempo));
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CapRV=zeros(1,length(tempo));
CapT=zeros(1,length(tempo));

Qa=zeros(1,length(tempo));
CapRF(1:intervalosA(1,1)-1)=100*ones(1,intervalosA(1,1)-1);
CapRFc(L:intervalosA(1,1)-1)=100*ones(1,intervalosA(1,1)-1);
CapT=CapRF+CapRYV;

oper=0;

iC=0;

iV=0;

compra=[0 0];

venda=[0 0];

for n=intervalosA(1,1):intervalosA(2,5)

CapRFc(n)=CapRFc(n-1)*(1+rf/4);
Qa(n)=Qa(n-1);
CapRV(n)=Qa(n)*IBOVn(n);
CapRF(n)=CapRF(n-1)*(1+rf/4);

if oper>0
oper=oper-1;
end
%compra
if indicador(1,n) < 0 && indicador(3,n)< epsi && oper==0 &&
~(CapRV(n)/(CapRV/(n)+CapRF(n)) > 0.99)
oper=dorm;
Qa(n)=Qa(n)+(CapRF(n)*theta*0.998-1/100)/IBOVn(n);
CapRV(n)=Qa(n)*IBOVn(n);
iC=iC+1;
CapRF(n)=CapRF(n)-CapRF(n)*theta;
compra=[compra ; n IBOVn(n)*100/IBOVn(1)];
end
%venda
if indicador(1,n) > 0 && indicador(3,n) < epsi && oper==0 &&
~(CapRV(n)/(CapRV(n)+CapRF(n)) < 0.01)
oper=dorm;
Qa(n)=Qa(n)-CapRV(n)*theta/IBOVn(n);
CapRF(n)=CapRF(n)+CapRV(n)*theta*0.998-1/100;
CapRV(n)=Qa(n)*IBOVn(n);
iV=iV+l;
venda=[venda ; n IBOVn(n)*100/IBOVn(1)];
end
CapT(n)=CapRF(n)+CapRV(n);
end

perf (1) = N;

perf (2) = epsi;

perf (3) = theta;

perf (4) = iC;

perf (5) = iV;

perf (6) = (CapT(353)/CapT(300)-1)*100; %2013

perf (7) = (CapT(405)/CapT(353)-1)*100; %2014

perf (8) = (CapT(457)/CapT(405)-1)*100; %2015

perf (9) = (CapT(509)/CapT(457)-1)*100; %2016

perf (10) = (CapT(524)/CapT(509)-1)*100; %2017** até 10/04




95

perf (11) = (CapT(length(tempo))/100-1)*100;% total

% figure(1)

% plot(t, CapTg, t, CapRVg, t, CapRFg, t, CapRFcg, t,
IBOVn*100/1BOVn(1),comprag(:,1),comprag(:,2),'go',vendag(:,1),vendag(:,2),'ko");
% Title('Capital’);

% Legend('Total','RV','RF',/RFc','RVc','compra’,'venda’);

% grid on

%

% figure(2)

% plot(t, CapTg, t, CapRVg, t, CapRFgt,
IBOVn*100/1BOVn(1),comprag(:,1),comprag(:,2),'go',vendag(:,1),vendag(;,2),'ko");
% Title('Capital’);

% Legend('Total','Risco’,'Renda Fixa','VVarlbov','Compra’,'Venda');

% grid on

%

figure(3)

plot(tempo, CapT,tempo,
IBOVn*100/1IBOVn(1),compra(:,1),compra(:,2),'go',venda(:,1),venda(:,2),'ko’);
title('Capital’);

legend('Total','VVarlbov','Compra’,'Venda');

grid on

% figure(4)

% plot(1:cont-1, perf (4,:),*");
% Legend('performance’);

% grid on




