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RESUMO

Quando investidores decidem se “aventurar” pelo mercado de renda variavel, como pelo mercado
de ag¢des, buscam um método de ter mais seguranga na tomada de decisdo. Na pratica, ndo ha como saber
quais ativos tornar-se-dao um investimento lucrativo. No mercado aciondrio, a Andlise Técnica procura auxiliar
o investidor na tomada de decisdo. Para isso, utiliza-se de ferramentas e de métodos estatisticos para tentar
predizer os movimentos do mercado. Este artigo apresenta o desenvolvimento de um Trade System robético,
utilizando um método heuristico. O sistema conta com uma rede neural multilayer perceptron, treinada com
o algoritmo de retro propagacdo de erro, aproximando-se da analise técnica sem o fator emogdo. Ao avaliar
os resultados da rede neural, pode ser visto que a mesma obteve um resultado de 42,6% maior do que o
diagndstico da analise técnica.
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ABSTRACT

When investors decide to “adventure” through stock markets they search for a method to provide
safety on making decision. In fact, there is no precise way to know which stocks will became a profitable in-
vestiment. Technical analysis is a discipline that support the investors on making decisions. Such a discipline
uses a set of tools and statistical methods to forecast the market’s movement. Such a paper presents the de-
velpment of a robotical Trade System, using a heuristic method. The system has a Neural Network multilayer
perceptron, trained with an algorithm for back propagation error. Thus, approaching to the technical analysis
without emotional aspects, using the Neural Network forecast on supporting the decisions of a investor on
stock market. In analyzing the results of the neural network can be seen that the neural network got a result
of 42.6% higher than the diagnostic of the technical analysis.

Keywords: Neural Networks; Technical Analysis; Trade System.

1 INTRODUCAO

Uma boa exploracdo do mercado aciondrio como um meio de minimizacdo de risco,
sempre foi ambicionada por varios investidores da mesma, para isso, buscam varios métodos
matematicos e computacionais com a finalidade de entenderem a imprevisibilidade dos titulos
financeiros e de controlarem o risco na tomada de decisdo (HISSA, 2008). Mas a escolha de um
ativo seguro e lucrativo nunca é uma tarefa simples. Na maioria das vezes, a emoc¢do é que toma a
decisdo pelo investidor.

Contudo, existem modelos matemdticos a fim de prever as oscilagbes do mercado
financeiro com a maior realidade possivel. O uso desses métodos e modelos como forma de
antever as possiveis movimentacdes do mercado financeiro ndo é uma pratica nova. Nas ultimas
décadas, essa foi uma drea de grande interesse para a comunidade de Financas e Inteligéncia
Artificial (KIMOTO, 1990; STEINER, 1995; LAWRENCE, 1997).

Os sistemas para a previsdo do mercado acionario vdo desde as mais simples técnicas
estatisticas, presentes nas analises técnicas (ROBERT, 2007), na ldgica fuzzy, nos algoritmos
genéticos (LAWRENCE, 1997), nos modelos de Markov (HASSAN, 2005), nos modelos econométricos
(OLIVEIRA et. al., 2010; COELHO et. al., 2008), até nos métodos heuristicos mais complexos, como
as Redes Neurais (LAWRENCE, 1997; KIM, 2004; HASSAN, 2005; PHUA 2000; SMITH & GUPTA,
2000; OLIVEIRA, et. al, 2010). Nas areas de Administracdo e de Economia, as redes neurais sdo
geralmente utilizadas para previsdo dos precos no mercado aciondrio em fun¢do do mapeamento
ndo linear entre as entradas e as saidas da rede.

O comportamento ndo linear, aleatério e altamente complexo do mercado acionario
configura-o, aparentemente, imprevisivel (FARHI, 2006). Porém com os grandes avangos em relacdo
a utilizacdo de métodos de previsdo em outras areas e com base na grande imprevisibilidade do
mercado financeiro, questiona-se: sera que um método de previsdo mais complexo, como as redes
neurais, pode identificar oscilacgées no mercado financeiro, com base em varidveis de entrada
extraidos da andlise de mercado?

Por tanto, com o intuito de auxiliar o investidor na tomada de decisdo, controlando o risco
das operacgGes e visando atender ao problema de pesquisa delineado neste estudo, objetivou-se
desenvolver um trade system robdtico, ou seja, um sistema que utiliza um método heuristico na
tomada de decisdo, a fim de antever os movimentos do mercado sem o fator emocdo. Esse sistema
utilizara variaveis extraidas da analise técnica e de cota¢Oes das agGes, para sugerir ao usudrio
pontos de compra, venda ou sustentacao de um ativo analisado, controlando o risco na tomada de
decisdo do investidor (pessoa fisica). Para validar o estudo, sera comparado o poder de explicacdo

Rev. Adm. UFSM, Santa Maria, v. 5, n. 1, p. 145-162, jan./abr. 2012
-146 -



A. P. MIRANDA, R. L. ANTONIAZZI, L. F. D. LOPES, M. A. BARBOSA, V. M. F. COSTA

do método heuristico com os resultados extraidos de uma analise técnica, com base, em um setup
contendo o operador matematico Média Mével Aritmética.

O sistema desenvolvido utiliza a rede neural perceptron de multiplas camadas (MLP),
treinada com o algoritmo de retro propagacdo de erro (backpropagation) com aprendizado
supervisionado, aproximando-se da analise técnica, sem o fator emoc¢do (VALENCA, 2009), o
qgue auxilia o investidor na tomada de decisdo. Em rela¢do a utilizagdo de multiplas camadas,
denominadas camadas escondidas em redes perceptron, significa mais poder computacional, do
gue o uso de estruturas de redes neurais sem as mesmas (LUDWING JR. & MONTGOMERY, 2007).

Este artigo estd estruturado da seguinte forma: na se¢do 2, sdo descritas técnicas
de andlise financeira; na se¢do 3, faz-se uma breve descricdo de redes neurais; na secdo 4, é
apresentado o sistema proposto; na se¢do 5, sdo apresentados alguns resultados; por fim, na secdo
6, sdo consideradas algumas conclusoes.

2 TECNICAS DE ANALISE FINANCEIRA

Existem varias formas, técnicas para avaliar se o preco de uma acdo condiz com o
patrimonio da empresa, ou seja, se esta vai cair ou subir. Entretanto, duas delas destacam-se entre
as demais: a andlise fundamentalista e a técnica. Embora ambas tenham por objetivo identificar a
direcdo dos precos de uma acdo, diferem na sua forma de avaliag3o.

2.1. Anadlise Fundamentalista

A premissa bdsica da anadlise fundamentalista é de que o valor justo para uma empresa
(e, por consequéncia, para suas agoes) estd relacionado a sua capacidade de gerar lucros futuros.
Para avaliar a possivel dire¢do no prego da acdo, a analise fundamentalista leva em consideragdo
informacgdes obtida junto as empresas, partindo do entendimento do contexto macroeconémico e
do panorama setorial nos quais a companhia se insere (microeconémico).

A andlise fundamentalista € um tipo de anadlise indicada para analistas altamente especializados
(GRAHAM, 2004), que incidem em utilizar todos os agentes externos como: fatores econémicos; condi¢oes
de oferta e procura; metodologias para definir o preco justo a ser pago; informag¢Ges da empresa; noticias
sobre as condigBes da empresa; balangos e visitas a empresa, diariamente (DEBASTIANI, 2008).

Com a utilizacdo de todos os agentes externos de uma anadlise fundamentalista, pode-
se ter uma ferramenta excelente para operar no mercado aciondrio. Mas pelo fato do analista
utilizar um grande periodo do seu dia para o desenvolvimento das visitas diarias ou semanais as
instituicGes financeiras, a analise fundamentalista configura-se impraticdvel, se, no dia a dia, o
investidor exercer outras fungées (NORONHA, 2009).

2.2. Analise Técnica

Ja a andlise técnica, ou analise grafica, utiliza-se do comportamento das acdes no passado,
para avaliar as possibilidades de flutua¢Ges futuras. A andlise técnica consiste em utilizar gréficos
multiformes, conjugados a férmulas matematicas e estatisticas que envolvem uma série de figuras
ou formagdes que localizam tendéncias. Para o desenvolvimento de uma analise técnica, utilizam-se
ferramentas de localizagdo e mapeamento dos graficos com: as linhas de suporte e resisténcia, que
marcam topos e fundos nos graficos; as teorias graficas dos candelabros japoneses; os indicadores
de tendéncias, as médias moveis e os osciladores, entre outros’;

"Para uma visdo mais completa do tema sugere-se como leitura das referéncia Robert, (2007) e Noronha, (2009).
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Figura 1: Analise Técnica do ativo NATU3.SA. Fonte: BANIFINVEST, (1999).

Na Figura 1, pode-se observar um gréafico contendo uma analise técnica do ativo preferencial
da empresa de cosméticos Natura (NATU3.SA). Neste gréfico, foram utilizadas as técnicas descritas
anteriormente para encontrar um ponto de compra e um de venda do ativo analisado, NATU3.SA.
No dia 04/11/2008, quando a Média Mdvel Aritmética (MMA), em cinza mais forte, sobrepds as duas
maiores, definiu-se como um ponto de compra. Na segunda linha vertical, destacada em cinza escuro,
correspondente ao dia 23/12/2008, na qual a média mais alta, em cinza mais claro, sobrep6s as outras
duas menores MMA, determinando-se como um ponto de venda e terminando-se um ciclo de compra
e venda do ativo, o que conclui a analise técnica feita do dia 17/10/2008 até o dia 16/01/2009, para fins
de comparacdo com os resultados da previsdo da rede, neural na validacdo do trabalho.

3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O desenvolvimento da Rede Neural depende de diversos conceitos correspondentes a
areas distintas. A Psicologia contribuiu com os estudos das conexGes entre neurdnios bioldgicos
e com o momento da aquisicdo do conhecimento no cérebro humano; a matematica forneceu a
construcdo do neurénio matematico; e a Computagao mesclou essas técnicas, automatizando-as, e
criou a Neurocomputacdo, area que estuda as Redes Neurais Artificiais como um meio de transferir
o aprendizado humano, para sistemas automatizados.

Entdo, uma rede neural artificial € composta por varios neurénios matematicos que
formam um modelo formal matematico para replicar o funcionamento e o processo de
aprendizagem de uma cadeia de neurdnios bioldgicos (JUDD, 1990). No neurdnio bioldgico,
h3 trés componentes bastante significantes: os dendritos, os axénios e o corpo do neurdnio
(LUDWING JR. & MONTGOMERY, 2007). Os dendritos tém a funcdo de receber os estimulos e
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transmiti-los para as sinapses de outros neurdnios. Os axdnios sao responsdveis pelos estimulos
recebidos e transmitidos para as células. O corpo do neurdnio é responsavel pela coleta e
combinacdes de informagdes vindas de outros neurénios (NASCIMENTO Jr. e YONEYANA, 2004).

O ciclo de funcionamento de um neurdnio bioldgico, basicamente, é composto por trés
etapas: a primeira consiste em receber o estimulo das células, enviado pelas sinapses, e repassa-
lo para o corpo do neur6nio; a segunda consiste em compilar o estimulo e fazer os célculos
necessarios; e a terceira etapa envolve repassar, pelos dendritos, o resultado calculado pelo
corpo do neurénio para o proximo neuronio (LUDWING JR. & MONTGOMERY, 2007).

Percebendo o funcionamento de um neur6nio bioldgico, Warren McCulloch (1943),
psicologo, e Walter Pitts, matematico, desenvolveram o neurénio matematico. Eles combinaram
os conceitos trazidos pela Psicologia, como o processo de aprendizagem de um neurdnio bioldgico,
e pela Matematica, como pesos e thresholds, para desenvolverem o neurbnio matematico
(MACCULLOCH e PITTS, 1943).

No neuronio matematico, as sinapses fazem a parte dos dendritos do neur6nio
bioldgico. O papel dos ax6nios é desempenhado, no modelo matematico, pelos bias (LUDWIG
Jr. @ MONTGOMERY, 2007). No neurdnio bioldgico, o corpo do neurdnio é responsavel pelo
processamento dos estimulos. Ja no neurénio matematico esse papel é responsabilidade da funcdo
de transferéncia e de ativacdo (FARIA et al., 2008; LUDWIG Jr. e MONTGOMERY, 2007).

O processo de funcionamento de uma rede neural artificial, similarmente ao natural,
é receber um ou mais estimulos de entrada e devolver um Unico sinal de saida para o préximo
neuronios da camada posterior. A Figura 2, a seguir, exibe um Neuronio Matematico, corroborando
os principais componentes de uma rede neural artificial.

Entradas

Sinapses

X1
Wi

Wij
V= Fungdo de Ativagdo
Q= Fungdo de Transferéncia

Figura 2: Neurbnio Matematico. Fonte: Ludwig Jr. e Montgomery (2007); Nascimento Jr. e Yoneyana (2004);
Ceretta et al. (2010).

Na Figura 2, sdo definidas as entradas em Xi, as sinapses em Wij, o bias em bl e, em
Y, a saida. O bias e as sinapses sdo modificados a cada interacdo, até chegar a saida desejada
ou completar os ciclos escolhidos. As fun¢Ges de ativacdo e transferéncia sdo responsaveis pela
passagem do estimulo e pelo calculo feito dentro do neuronio.

3.1.1 Funcgdo de Ativagao

Afuncdo de ativagdo (2.1), proposta por Ludwig jr. e Montgomery (2007), é responsavel por
simular a primeira etapa dentro do neurénio, onde é feito o calculo de ativacdo da estrutura, que
estd simulado pela letra Vj, Equacdo 1, a seguir. Essa estrutura é desenvolvida dentro do neur6nio
matematico para corresponder ao primeiro calculo dos estimulos que chegam pelos dendritos de
um neuronio bioldgico.
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V.,- = E w”_'{’l R (2.1)

Na Equagdo (2.1), o estimulo de todas as entradas recebidas pelo neur6nio e os
bias correspondentes sao somados e multiplicados pelo resultado das camadas seguintes.
Posteriormente, é passado o resultado para a segunda etapa dessa fase, a de transferéncia, que
corresponde ao funcionamento do corpo do neurénio (LUDWIG Jr. e MONTGOMERY, 2007).

3.1.2 Fungdo de Transferéncia

O corpo do neurdnio bioldgico tem a fungdo de calcular e repassar o estimulo aos préximos
neurdnios ou a fungdo de saida final da rede. No neur6nio matematico, a funcdo de transferéncia
é responsavel pela fun¢do do corpo do neurénio bioldgico.

Portanto, a responsabilidade da transferéncia do estimulo recebido e emitido entre os
neurdnios matematicos é auferida a trés diferentes equacdes mais destacadas nas redes neurais,
cada uma delas com suas caracteristicas distintas. O Quadro 1, abaixo, demonstra as fun¢Ges mais
utilizadas (LUDWIG Jr. e MONTGOMERY, 2007).

Gaussiana (1) Tangente Hiperbolica (2)

Q) = e Q(v) = tan h(v)

Sigméide (3)
QW)=
1+e

Quadro 1: Fungdes de Transferéncia. Fonte: Ludwig Jr. e Montgomery (2007)

-

A funcdo de transferéncia utilizada na rede neural desenvolvida esta simulada na equacdo
2.2, aseguir. Nesse caso, a Equacdo utilizada é a sigmoide. Nessa fun¢do, Q(v) é o valor do resultado
da func¢do de transferéncia; vj(n) é o valor do resultado da func¢do de ativacdo; e é a base natural
de logaritmos. Em caso de aprendizado supervisionado, se a saida ndo for a almejada, compara-se
com a saida desejada, obtendo-se o valor da equagdo de erro (VALENCA, 2009).

_".'1"']

QI(V)z — NG 22
{ m (2.2)

3.2 Redes Neurais Perceptron

Basicamente, todas as redes neurais sdo compostas por neurdnio, camadas e sinapses,
mas a grande diferenca de uma rede neural para outra reside nas suas formas de treinamento /
aprendizado e de corregdo das sinapses pelo erro. Entdo, o nimero de neur6nios e camadas de
uma RNA depende da sua funcionalidade ou do seu propdsito.

Segundo Yonenaga e Figueiredo (1999), em 1958, Frank Rosenblatt construiu um dos
primeiros tipos de redes neurais, a rede neural artificial perceptron. No seu trabalho, intitulado
“The Perceptron: A Probabilistic Model for Information Storage and Organization in the Brain”,
Rosenblatt desenvolveu uma simulagdao computacional, corroborando que o reconhecimento de
padrbes é uma das caracteristicas da retina.
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Essa rede desenvolvida por Frank Rosenblatt atualiza as sinapses com um método de ajuste
supervisionado, quando o supervisor ajusta os parametros modificiveis da Rede Neural com base no
valor do erro (YONENAGA e FIGUEIREDO, 1999). A menor representacdo da classe Perceptron como
ajuste supervisionado é um neurdnio na camada de entrada ligado a um neurénio na camada de saida.

Entretanto, logo apds a publicacdo do trabalho de Frank Rosenblatt, em 1958, Marvin
Minsky e Seymor Papert descobriram e provaram, no trabalho intitulado “Perceptrons”, que as
Redes Neurais de uma Unica camada ndo sdo tdo eficientes assim (LUDWIG Jr. e MONTGOMERY,
2007). Eles confirmaram que, em algumas situacGes em que ocorre o problema da resolu¢do da
operac¢do do OU exclusivo (XOR), a Perceptron ndo consegue resolver (VALENCA, 2009). Com a
publicacdo do trabalho de Minsky e Papert, desestimularam-se muitos pesquisadores da época na
area de Redes Neurais (NASCIMENTO Jr. e YONEYANA. 2004).

3.3 Perceptron Muiltiplas Camadas (MLP)

Mais tarde, com os estudos de John Holpfield, em 1982, que estabeleceu uma descri¢do
da rede neural de uma lesma, os pesquisadores voltaram a se interessar pelas pesquisas nas
areas que compreendem as redes neurais (LUDWIG Jr. e MONTGOMERY, 2007; NASCIMENTO Jr.
e YONEYANA. 2004). Entdo, Holpfield, em sua descoberta, propds uma rede neural mais robusta,
com algumas camadas entre a de saida e a de entrada, denominadas camadas ocultas. Com a
criacdo dessa técnica, eliminou-se completamente o antigo problema do OU exclusivo (XOR).

Essa técnica, denominada Multilayer Perceptron, constitui-se de uma camada de entrada
com tantos neurénios quanto forem os pesos de entrada, de uma ou de varias camadas ocultas e de
uma camada de saida, com o nimero de neurdnios igual ao nimero de pesos de saida (VALENCA,
2009; GONCALVES, 2005; NASCIMENTO Jr. e YONEYANA. 2004).

As Redes Neurais Artificiais de Multiplas Camadas sdo extremamente precisas em suas
respostas. A grande vantagem de utiliza-las é o conceito de que uma Rede Neural imita o cérebro
humano, isto é, transcreve os atos de aprendizagem com erros e acertos em suas tentativas (ANITHA
et al., 2012). Porém as Redes Neurais Perceptron, na pratica, ndo conseguem fornecer solucdes
para problemas muito complexos sozinhas. Entao, o algoritmo de retropropagacao do erro com
aprendizagem supervisionada tem o papel de ajuda-las nessa tarefa (LUDWIG Jr. e MONTGOMERY,
2007; SCHALKOFF, 2001).

3.3.1 Retropropagacado do Erro com Aprendizagem Supervisionada

Ha vdrios algoritmos que produzem o aprendizado para as redes neurais artificiais
(LUDWIG Jr. e MONTGOMERY, 2007). O algoritmo de retropropagacdo do erro com aprendizagem
supervisionada é um deles. Este é utilizado para controlar o erro e a taxa de aprendizado em redes
neurais que necessitam de um supervisor como as perceptros.

Esse treinamento supervisionado, em rela¢do a sua aplica¢do e ao seu desenvolvimento,
pode ser classificado de duas formas totalmente distintas: o método de treinamento com
supervisor forte e o método de treinamento com supervisor fraco. Entdo, quando a supervisao se
caracterizar como forte, fornece a saida desejada para a rede neural conforme for o seu propdsito,
logo, aprendizagem supervisionada. Quando o supervisor ndo ajusta o erro do algoritmo pela saida
desejada, o mesmo é chamado de supervisdo fraca, portanto, o algoritmo de aprendizagem é ndo
supervisionado.

Como mencionado anteriormente, o algoritmo utilizado pelas redes neurais perceptron é
o deretropropagacdo de erro com aprendizagem supervisionada pelo fato de o supervisor fornecer
a saida desejada e controlar o erro da rede. No entanto, segundo Valenca (2009), para desenvolver
o funcionamento desse algoritmo, depende-se de quatro passos.
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O primeiro passo comega com o vetor de valores de entrada, que inicia na primeira camada
de neurénios. No segundo passo, sdo realizados os calculos de ativacdo e de transferéncia, repassando
o resultado a entrada do neurénio, na camada seguinte, prosseguindo até chegar a ultima camada
de neurdnios. No terceiro passo, na Ultima camada, é calculada a diferenca entre a saida desejada
e a saida calculada pela rede neural. Esse processo de comparacdo é chamado de aprendizagem
supervisionada com o supervisor forte. O quarto passo sera feito se o resultado do erro nado for
satisfatdrio, pois é nesse passo que ocorrera a correcdo das sinapses e bias dos neurénios.

Essa correcdo, chamada de retropropagac¢do do erro, ocorrera se o calculo do erro do
neurénio de saida e a taxa de aprendizado ndo forem satisfatérios. Dessa forma, os valores das
sinapses e bias de cada neur6nio serao corrigidos de trds para frente, ou seja, do uUltimo neurénio
da ultima camada para o primeiro neurénio da primeira camada.

O grande propdsito de utilizar um algoritmo com retropropaga¢bes do erro com
aprendizagem supervisionada consiste em ajustar a previsdao, de acordo com o erro, entre a saida
desejada e a saida calculada pela rede neural. Se o erro entre os dois parametros ndo for aceitavel,
colocam-se novos pesos para as sinapses e bias do neurénio. Mas esse erro ndo pode ser inferior
ao escolhido, ou ocasionara uma parada forcada da rede neural, e novos valores terdo que ser
escolhidos (LUDWIG Jr. e MONTGOMERY, 2007; GUIMARAES, 2008). A seguir, na Equagdo 2.3,
pode-se verificar a equagdo do calculo do erro utilizada.

e;(n)=d,(n)-y(n), (2.3)

Na qual: dj(n) é o valor do erro desejado; yj(n) é o valor do erro calculado pela Rede
Neural; n é um valor real. Em uma rede neural de multiplas camadas, utiliza-se o valor de erro para
definir uma parada aceitdvel. A rede neural artificial procurara aproximar-se desse valor ou, até
mesmo, iguala-lo em alguns casos. Portanto, para medir o desempenho do treinamento, diminui-
se o valor desejado do valor calculado do neurénio. A diferenca indica o quanto a rede aprendeu
com o treinamento supervisionado e, somente se seu erro ou seu desempenho forem aceitaveis,
sera considerada treinada (VALENCA, 2009; LUDWIG Jr. e MONTGOMERY, 2007).

3.3.2 Treinamento, Validac¢do e Verificacdo

Segundo Ludwig Jr. e Montgomery (2007), para que uma rede neural tenha credibilidade
em seus resultados, a mesma necessita de trés passos sequenciais da implementacdo: o primeiro
passo é o desenvolvimento correto das redes utilizadas; o segundo passo é a ordem dos calculos
dentro do neurdénio; e o terceiro é do ajuste dos bias e sinapses do neurdnio no treinamento.

Apds o desenvolvimento de uma rede neural, ha trés etapas chamadas de treinamento, que
fornecem calibra¢do dos parametros e definicdo do ponto 6timo de parada da rede: o treinamento /
aprendizado, a validag¢do cruzada e a verificagdo (VALENCA e LUDERMIR, 2007; SAHOO et al., 2012).

O treinamento / aprendizado da rede neural Perceptron de multiplas camadas (MLP) leva
em consideracdo uma regra formal, a utilizacdo de informacgGes do supervisor da rede. Este atualiza
os parametros modificaveis da rede neural, como os bias, a taxa de aprendizado, o nimero de
ciclos, o valor do erro e as sinapses, para chegar a um resultado aceitavel de erro. A participacdo
do supervisor pode ser classificada em métodos de treinamento forte e fraco.

Como se exp0bs anteriormente, quando a participagdo for forte, o supervisor fornece um
conjunto de valores de entradas correlacionados com um conjunto de valores de saida desejada
na camada de saida. Esse método corresponde ao algoritmo de Back-Propagation, no qual o erro é
retropropagado da saida para a entrada descrita anteriormente, fazendo com que a rede “imite” o
supervisor (NASCIMENTO Jr. e YONEYANA. 2004; SCHALKOFF, 2001).
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A validagdo cruzada é um ponto muito importante para o treinamento das redes neurais.
Com a validacdo, pode-se saber exatamente quando a rede neural esta precisamente treinada para
uma nova série de dados. Nesse estagio, tem-se uma certeza de parada, ou seja, descobre-se se a
rede neural ndo estd supertreinada para a entrada correspondente (VALENCA e LUDERMIR, 2007),
pois essa rede deve ser tdo generalizavel quanto possivel.

Na valida¢do cruzada, utilizam-se trés equagGes para cumprir os objetivos citados
anteriormente: o Erro Médio Quadrado, apresentado na Equagdo 2.5; o Erro Médio Global,
apresentado na Equacdo 2.6; e o Erro Padrao de Predigdo, apresentado na Equagao 2.7, a seguir.
Com essas equacdes, procura-se um resultado aceitavel de 0,08 a 0,05 por ciclo no Erro Médio
Global, um resultado de 0,008 a 0,005 por ciclo no Erro Médio Quadratico e um valor de 0,008 a
0,005 por ciclo no Erro Padrdo de Predigdo (VALENCA, 2009; GUIMARAES, 2008).

M
EMG = iZzp -Z,; (2.5)
N&

1 & -
EMG= EZ(ZF —ﬁn) : (2.6)
p=l

(2.7)

MG = J%i&p—z“) .

Nas quais: Zp é o valor previsto; Z0 valor corrigido; N é o nimero de valores do
conjunto de verificacdo, tal que N é um valor pertencente a todos os nimeros naturais e
positivos IR+;

O Ultimo quesito a ser avaliado no treinamento é a Verificacdo, momento em que ha uma
comparacgao entre o Erro Médio Quadrado da Verificacdo e o Erro Médio Quadrado da Validagdo
Cruzada. Nesse estagio, é possivel avaliar o desempenho do modelo utilizado e obter o ponto
exato em que a rede neural deixa de estar treinada.

A partir do ponto em que as entradas da rede neural na Validagao Cruzada resultam
um Erro Médio Quadrado afastado do Erro Médio Quadrado da Verificacdo, sdo descartados
os valores seguintes de entrada da Rede Neural. Entdo, a rede esta treinada até aquele exato
momento, pois ainda consegue reconhecer as caracteristicas ou os padrdes pelos quais foi
treinada (VALENCA, 2009).

3.3.3 Topologias da Rede Neural

A Topologia de uma rede neural é a soma do nimero de neurénio nas camadas de entrada,
nas camadas escondidas (no caso das redes perceptrons) e nas camada de saida. A topologia que
se enquadra melhor ao problema somente é verificada no treinamento, com o método de tentativa
e com erro descrito em Sahoo et al., (2012).

A comparagdo com outras topologias testadas no treinamento consistem em expor qual
se adere melhor ao plano de resultados almejados, quais as entradas, as saidas e o tipo de rede
neural utilizado (VALENCA, 2009; LUDWIG Jr. e MONTGOMERY, 2007; GONCALVES, 2005). Por
exemplo, redes com a topologia 2-3-3, como pode ser visto na Figura 3, a seguir.
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Figura 3: Topologia Rede Neural Artificial MLP. Fonte: Organizada pelo autor

4 SISTEMA DE APOIO A DECISAO

Neste trabalho, foi construido um sistema de apoio a decisdo voltado, principalmente, aos
investidores com pouco ou nenhum conhecimento de técnicas de analise do mercado aciondrio. A
rede neural presente no sistema foi desenvolvida na linguagem Java.

O sistema utiliza uma rede neural perceptron de multiplas camadas para suas tomadas
de decisGes. Dessa forma, o sistema assegura maior garantia de sua saida. A rede aprende com o
comportamento passado de um ativo especifico e faz um prognédstico de comportamento futuro
deste, fortalecendo a decisdo do usuario e melhorando a confiabilidade da analise.

O objetivo da construcdo da rede neural, descrita neste trabalho, é construir um rastreador
de tendéncias que apdie a tomada de decisGes de um investidor na bolsa de valores, ou seja,
auxilie-o a localizar o momento certo de compra e venda da ac¢do analisada.

No treinamento da rede neural, foram testados trinta intervalos de saida desejada; cem
taxas de aprendizado; dezenove modificacGes da topologia da rede neural, de dois neurdnios até
vinte e um neurénios na camada oculta; dez mil modificagées do nimero de ciclos utilizado na rede
neural, com o intuito de garantir que a solucdo encontrada seja tdo generalizavel quanto possivel.

4.1. Levantamento dos Dados

Para as entradas da rede neural, serdo utilizados 240 cotacGes do ativo NATU3.SA de
01/02/2008 a 19/01/2009 disponiveis no site da Bolsa de Mercadorias & Futuros (BM&F),
onde foram divididas em quatro categorias, em propor¢Ges distintas para: a saida desejada; o
treinamento / aprendizado; a valida¢do cruzada e a verificagdo.

O treinamento / aprendizado satisfez 50% das cotacBes obtidas de um total de 240
cotagBes. A validagdo cruzada correspondeu a 25% do total, e a verificagdo correspondeu aos
25% restantes. A saida desejada foi desenvolvida a partir de uma analise técnica. A escolha dos
pontos de compra e venda correspondeu a uma andlise do grafico da Figura 1, em que um ponto
de compra foi caracterizado de “0” no vetor de saida desejada da rede e de “1” para ponto de
venda do ativo. Os demais pontos foram dispostos com coeréncia gradual para o mesmo intervalo,
guando possivel, acompanhando a posi¢do do zero ou do um.
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O treinamento da rede neural foi realizado da forma descrita a seguir. Na camada de
entrada, com trés neurénios, foi recebido, no primeiro neurénio, um vetor de cota¢des diarias
do ativo analisado (NATU3.SA) - Figura, 2. O segundo neurénio recebeu o tempo correspondente
das cotacgOes. E o terceiro neurénio recebeu um vetor de nimeros para a calibragdo da funcdo de
transferéncia e, por consequéncia, um erro mais baixo, como mostra a Figura 4, a seguir, contendo
as entradas e a topologia da rede neural utilizada.

Cotacao

Tempo

Constante

Figura 4: Entradas da Rede Neural Perceptron de Multiplas Camadas. Fonte: Organizada pelo autor

5 ANALISE DOS RESULTADOS

Para o treinamento de uma rede neural, é necessario analisar resultados obtidos na
modificacdo das entradas, valores, saida desejada, taxa de aprendizado, erro desejado, ciclo e
topologia e métodos utilizados no treinamento e na validagdo da rede neural. Esse treinamento
so estara completo se forem obtidos erros aceitaveis, descritos na Subsec¢do 3.3.2. para todos os
parametros.

Como forma de obter um erro pequeno, procurou-se obter uma baixa variacdo entre
a saida desejada e a saida calculada pela rede neural, buscando sempre um menor Erro Médio
Quadratico, Erro Médio Global, Erro Padrdo de Predigdo. A rede neural desenvolvida neste trabalho
constituiu-se de um aprendizado supervisionado.

O aprendizado supervisionado ocorreu com uma pequena margem de erro, pois 0 seu
vetor de saida desejada constituiu-se de intervalos muito pequenos entre o primeiro valor de saida
e os seguintes, abstendo de grandes variagGes entre um ponto e outro. Mas foram testados varios
intervalos da varia¢cdo dos valores de entrada na saida desejada da rede neural. Corroborando-
se com as afirmacgGes anteriores, a que obteve o menor erro foi o menor intervalo testado o de
0,0295. A Tabela 1, a seguir, mostra essa correlagdo entre uma entrada do vetor de saida com a
seguinte.

Portanto, pode-se perceber que com a utilizagdo de intervalos de valores cada vez
menores na saida desejada da rede neural perceptron de multiplas camadas, proporcionaram-
se erros cada vez menores a cada interagdo. Para critérios de parada, foi utilizado o melhor erro
obtido abaixo do menor erro aceitavel, descrito na Subsec¢do 3.3.2 do erro médio global.
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Tabela 1: Intervalo entre a Saida Desejada

Intervalo de Intervalo de  Intervalo de Intervalo de
0,0295 0,050 0,070 0,090
Erro Meédio
Quadratico no Ciclo 0,002876 0,005299 0,023903 0048138
10000

Fonte: Elaborada pelos autores.

A taxa de aprendizagem por intera¢do foi escolhida a partir dos testes feitos na etapa do
treinamento da rede neural. Nesse processo, ocorreu uma comparagao entre os valores escolhidos
e os resultados dos erros obtidos. Os critérios utilizados foram o menor erro por interacdo, o menor
erro global, o menor erro médio quadratico e o menor tempo de execucao.

Com os testes realizados, concluiu-se que a taxa de aprendizado por interagao 20, teve o
melhor custo beneficio entre as testadas, com o menor erro médio global no ciclo 10000, o menor
erro por interagdo na posicao 80 do vetor de saida do erro e o segundo menor tempo de execugdo
total. A posicdo 80 do vetor de saida do erro foi escolhida aleatoriamente. Os resultados foram
predispostos na Figura 5, na qual é mostrada a taxa que ocorreu menor erro médio global, menor
erro médio quadratico e menor erro na interagdo escolhida.

1,2

== Saida Desejada

m——Taxa 45

01/02/2008 01/03/2008 01/04/2008 01/05/2008 01/06/2008 01/07/2008

Figura 5: Grafico melhor taxa de aprendizado. Fonte: Organizada pelo autor.

A rede neural conta com uma topologia 3-8-1, pois foi a melhor resposta no treinamento,
dentre as 13 diferentes topologias testadas, variando entre 2 e 14 neur6nios na camada oculta. A
topologia que obteve um menor erro entre as testadas correspondeu a trés neurénios na camada
de entrada, a oito neurénios na camada oculta e a um neurénio na camada de saida. Nessa etapa,
também foi observado quantos ciclos foram necessdrios para que a predi¢do ocorresse em um erro
médio quadratico aceitavel, como mostra a Tabela 2, a seguir, com os resultados mais relevantes
do Erro Médio Quadratico na Saida da rede neural.
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Tabela 2: Tabela da Topologia da MLP
34-1 3-6-1 3-8-1 3-10-1
Ciclo 100 0,002776 0,002325 0,001916 0,002007

Ciclo 500 0,002574  0,001911  0,001917  0,002733
Ciclo 1000 0,002400  0,002259  0,001964  0,002722

Ciclo 8000 0,002496  0,002533  0,002513  0,002714
Ciclo 10000 0,002485 0,002518 0,002524 0,002713

Fonte: Organizada pelo autor.

Na Tabela 2, pode-se observar que, na modificacdo dos parametros modificaveis, topologia
e ciclo, os resultados do erro médio quadratico no ciclo 500, com a topologia 3-6-1, obtiveram o
menor erro aceitavel entre as demais testadas. A Figura 6, a seguir, demonstra a comparac¢do do
melhor resultado e do pior resultado alcangado, comprovando um dos objetivos do trabalho, que
é mapear as oscilagGes do BOVESPA contraposta a saida desejada.

1,2
1
0,8
0,6
0,4
0,2
0
01/02/2008 01/03/2008 01/04/2008 01/05/2008 (01/06/2008 01/07/2008

Saida Desejada

—Taxa 45

Figura 5: Grafico melhor taxa de aprendizado. Fonte: Organizada pelo autor.

A rede neural conta com uma topologia 3-8-1, pois foi a melhor resposta no treinamento,
dentre as 13 diferentes topologias testadas, variando entre 2 e 14 neur6nios na camada oculta. A
topologia que obteve um menor erro entre as testadas correspondeu a trés neurénios na camada
de entrada, a oito neurdnios na camada oculta e a um neur6nio na camada de saida. Nessa etapa,
também foi observado quantos ciclos foram necessarios para que a predi¢do ocorresse em um erro
médio quadratico aceitavel, como mostra a Tabela 2, a seguir, com os resultados mais relevantes
do Erro Médio Quadratico na Saida da rede neural.

Tabela 2: Tabela da Topologia da MLP

3-4-1 3-6-1 3-8-1 3-10-1
Ciclo 100 0,002776 0,002325 0,001916 0,002007
Ciclo 500 0,002574 0,001911 0,001917 0,002733
Ciclo 1000 0,002400 0,002259 0,001964 0,002722

Ciclo 8000 0,002496 0,002533 0,002513 0,002714
Ciclo 10000 0,002485 0,002518 0,002524 0,002713

Fonte: Organizada pelo autor.
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Na Tabela 2, pode-se observar que, na modificacdo dos parametros modificaveis, topologia
e ciclo, os resultados do erro médio quadratico no ciclo 500, com a topologia 3-6-1, obtiveram o
menor erro aceitavel entre as demais testadas. A Figura 6, a seguir, demonstra a comparac¢do do
melhor resultado e do pior resultado alcangado, comprovando um dos objetivos do trabalho, que
€ mapear as oscilacbes do BOVESPA contraposta a saida desejada.
1,2
1
0,8
0,6 /
0,4 -
0,2
0 1 ,
01/02/2008 01/03/2008 01/04/2008 01/05/2008 01/06/2008 01/07/2008

Saida Desejada
Ciclo1003-4-1

Figura 6: Grafico Topologia e Ciclos Escolhido. Fonte: Organizada pelo autor.

O valor do erro desejado por interagdo foi escolhido a partir da aproximacado do erro obtido
com o erro desejado. O critério utilizado foi o de menor valor do erro calculado sem comprometer
os resultados. A seguir, na Tabela 3, os resultados dessa comparacgdo estdo dispostos para intervalos
do erro desejado aleatério.

Erro Médio Erro Médio Erro Padrio de

Quadratico Global Predicdo
Erro Desejado 0,70 0,003948 0,041783 0,062836
Erro Desejado 0,50 0,001911 0,035901 0,052274
Erro Desejado 0,30 0,004779 0,053223 0,069130
Erro Desejado 0,09 0,011786 0,078698 0,108565

Fonte: Organizada pelo autor

Concluiu-se que o valor do erro desejado 0.50 obteve o melhor custo beneficio entre os
valores comparados, com a melhor aproximacdo do erro desejado e o menor erro propiciado pelo
esforco da rede neural para alcanga-lo. Levando-se em consideracdo conjunto do treinamento e
da validac¢3o, a rede neural com 500 ciclos foi considerada a mais satisfatéria, pois foi a que obteve
menos erros.

Para validar o sistema, foram comparadas duas formas de localizagdo do Timing (melhor
ponto de venda ou de compra de uma acdo): a andlise técnica e a analise do Trade System
desenvolvido. Os métodos utilizados para a anadlise técnica foram os descritos na Se¢do 2. Ja para
a analise feita pelo Trade System foram utilizadas as técnicas no desenvolvimento de um método
heuristico, assim como o treinamento e a valida¢do descritos na Secdo 3 e Sucessoes.

Foram feitas duas andlises do mesmo ativo, NATU3.SA, no mesmo periodo de tempo, de
17/10/2008 ate 16/01/2009, com o intuito de observar qual analise tem a melhor disponibilidade de
predicdo: a analise de um investidor humano, que utiliza seus anseios para sua tomada de decisdo,
ou a analise de um sistema robotico, que toma suas proprias decisdes no mercado acionario.
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Como pode-se observar na Se¢do 2, foi feito uma analise técnica de um ponto de compra
do ativo escolhido no dia 04/11/2008, por RS 19,50 e de um de venda no dia 23/12/2008, por
RS 21,22, com base nas técnicas da Subse¢do 2 como mostra a Figura 1. Também foi feita uma
anadlise do mesmo ativo no mesmo periodo de tempo, no dia 20/10/2008, pela rede neural descrita
na Sec¢do 3 e Sucessdes, por R$17,02 e uma anélise de venda no dia 8/12/2008, por R$23,00,
na qual ndo foi possivel observar indicios de uma previsdo ascendente com base nos métodos
estabelecidos na Se¢do 2, como mostra a Figura 6, a seguir.
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Figura 6: Comparagdo dos Pontos de Venda e de Compra. Fonte: BANIFINVEST, 1999.

Na Figura 6, ap0s o ciclo de compra e venda concluido, é possivel observar que a andlise
do Trade System obteve melhores resultados, pois, nela, é possivel determinar pontos de compra
e venda que ndo puderam ser identificados com somente a utilizacdo da Andlise Técnica, com base
nos conceitos da Subsecdo 2. Com os resultados da comparacao entre a analise técnica e a analise
do trade system, também se observou que o desempenho apresentado na andlise técnica ndo
obteve retornos negativos, mas os mesmos eram apenas menores.

6 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho obteve resultados positivos na predi¢cao de oscilagdes da a¢do analisada,
com a utilizagdo de uma rede neural artificial perceptron de multiplas camadas, pois todos os
parametros da fase do treinamento obtiveram erros aceitaveis, descritos na Subse¢do 3.3.2, para a
equacdo do Erro Médio Global, do Erro Médio Quadratico e do Erro Padrdo de Predi¢cdo. Também
se pode examinar que o treinamento da rede neural foi aprimorando-se a cada novo parametro
modificado pelo supervisor, obtendo um resultado altamente satisfatério de 0,001911 na validagdo
da rede neural.

Entdo, com os resultados altamente satisfatérios obtidos da rede neural com ciclo 500,
topologia 3-8-1, taxa de aprendizado 20, erro desejado 0,50 e intervalo de 0,0295, péde ser
construido um sistema de apoio a decisdo para apoiar investidores na escolha de pontos de
compra e venda de ativos no mercado acionario. Varios testes, com diferentes valores de variaveis,
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foram realizados para validar o sistema. O uso deste com o foco no ativo NATU3.SA fez com que as
operacoes lucrativas sobrepusessem as operagdes com prejuizo no médio e longo prazo, em mais
de 90%.

Na analise dos resultados do Trade System, foi mostrado um ponto de compra do ativo
NATU3.SA, no dia 20/10/2008, por R$17,02 e venda, no dia 8/12/2008, por R$23,00, tendo um
retorno de RS 5,98 por acdo. Esse resultado, quando comparado ao desempenho do exame da
andlise técnica tradicional no mesmo periodo de tempo, indicou um resultado 42,6% superior a
analise técnica tradicional.

Na analise da analise técnica tradicional, Subsec¢do 2.2, observa-se claramente que os sinais
de compra e venda tornam-se visiveis muito depois dos sinais dados pelo sistema apresentado
neste artigo, tornado o diagnostico da analise técnica tradicional com menor retorno, descrita na
Secdo 5. Como trabalho futuro, espera-se desenvolver um sistema que possa trazer resultados nas
operac¢Oes de compra e venda ndo sé de um ativo, mas também de grande parte dos ativos que
compdem o indice da bolsa de valores de Sdo Paulo (lbovespa), comparado com a analise técnica
convencional respectiva. Como limitacGes do trabalho, pode-se considerar o fator do tempo
proporcionado para o desenvolvimento do artigo e o espaco limitado do mesmo. <&
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