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RESUMO

O presente trabalho analisa o desempenho da rede neural sem peso WiSARD aplicada
as agOes mais representativas negociadas na bolsa brasileira, BM&FBovespa, em trés
etapas. Na primeira etapa, a WiSARD é empregada na tarefa de previsao das tendéncias
dos precos das agoes baseada em uma estratégia que utiliza médias moveis. Na segunda
etapa, é proposto um agente negociador (AN1) capaz de operar no mercado de transagoes
diarias. Nesse agente, as melhores politicas de compra e venda sao modeladas por meio
de um processo de decisao de Markov (MDP) via programacao dindmica. De maneira
a auxiliar a tomada de decisao, adota-se a WiSARD com o objetivo de previsao das
tendéncias das agoes com base na mesma estratégia estudada na primeira etapa. Na
terceira etapa, um novo agente negociador (AN2) capaz de operar no mercado de alta
frequéncia é apresentado. Este agente compoe-se, assim como o AN1, dos modulos de
previsao e decisao. No médulo de previsao, é utilizado o modelo de regressao ridge com o
objetivo de prever os valores futuros dos precos dos papéis transacionados. No modulo de
decisdo, a WiSARD é aplicada com o objetivo de aprender as regras estaticas do indice
de forca relativa (RSI) de maneira a identificar oportunidades de submissoes de ordens de
compra e venda neste mercado. Para a avaliacdo da primeira etapa, a acuracia média na
previsao das tendéncias dos papéis em estudo e do tempo de processamento da WiSARD
sao comparadas aos desempenhos dos classificadores SVM e KNN. Nos resultados, a
WiSARD apresentou boa acuracia e o menor tempo de processamento dentre todos os
classificadores, sendo este um requisito para classificacdo em mercados de frequéncias
mais altas. Os resultados experimentais mostraram que utilizar a estratégia do MDP
permite que o agente tenha ganho médio maior e menor volatilidade se comparados aos
lucros obtidos por uma estratégia simples. Na terceira etapa, os experimentos em um
conjunto de dados reais do mercado de alta frequéncia revelaram ser possivel codificar
as regras do indicador RSI na WiSARD de forma compativel com o tempo de reagao

exigido pelas atualizacoes neste tipo de mercado.

Palavras-chaves: WiSARD. negociacao de alta frequéncia. indice de forca relativa.

regressao ridge. processo de decisao de Markov.



ABSTRACT

This work analyzes the performance of the weightless neural network WiSARD applied
to the most negotiated stocks in the brazilian market, BM&FBovespa, at three steps. At
the first step, the WiSARD is employed in the task of forecasting stock price trends in a
strategy that uses moving averages. At the second step, a trader agent proposed is able
to negotiate in the daily transaction market. The best buying and selling policies are
modeled as a Markov decision process (MDP) via dynamic programming. In order to
assist the decision making, the WiSARD is adopted with the goal of forecasting stock
price trends based on the same strategy studied in the first step. At the third step, a
new trader agent able to negotiate in the high frequency trading market is proposed,
similarly to the trader agent of the second step. This agent is composed of forecasting
and decision modules. The forecasting module uses ridge regression in order to forecast
future price movements. The decision model implements the relative strength indicator
(RSI) trading rules into WiSARD. In the first evaluation step, we compared WiSARD
with SVM and KNN classifiers to validate the forecasting accuracy and processing time.
The WiSARD showed high accuracy and smaller processing time among all classifiers,
which is a requirement in higher frequency markets. In the evaluation of the second step,
we compared the final capital obtained by MPD polices with simple trading rules. The
experimental results showed that the MDP strategy had better average and less volatile
gain when compared to the simple strategy. In the third evaluation step, experimental
results on a real dataset from the high frequency market showed that it is feasible to
encode RSI indicator trading rules in WiSARD in a way that it is compatible to the

reaction time required by online market updates.

Keywords: WiSARD. high frequency frading. relative strength indicator. ridge regression.

Markov decision process.
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1 INTRODUCAO

Nas operagoes das negociagoes automéaticas do mercado financeiro as ofertas
sao transmitidas, distribuidas e executadas eletronicamente. A inovacgdo tecnologica
nessas operagoes encontra-se focada no aumento da velocidade de processamento das
transacgoes de forma a permitir a diminuicado dos custos e a ampliagao dos ganhos de
eficiéncia nos processos de execucao das ordens de compra e venda. Nesse sentido, uma
das transagoes mais comuns de agentes de software é a negociagao automatizada em

mercados eletronicos.

1.1 CENARIO E ESCOPO

Negociagoes no mercado financeiro podem ocorrer com frequéncias variadas
compondo diferentes estratégias, as quais respeitam a regularidade estabelecida pelo
agente que inspeciona o mercado e o modo como proceder nesse comércio. Muitos
participantes trabalham com estratégias do tipo buy and hold, as quais se constituem em
comprar agoes e esperar prazos longos para formar um patrimonio. Outros participantes,
por sua vez, optam por negociagoes com frequéncias de médio prazo que podem ser
diarias, mensais, trimestrais, etc. H4, ainda, participantes que adotam estratégias de
comercializagoes intradiarias. Estas se traduzem em varias transa¢oes durante um mesmo

dia, e, portanto, classificam-se em estratégias de curto prazo.

O crescimento das negociagdes em mercados eletronicos e a sua expansao
por diferentes tipos de plataformas ampliou o acesso das transagoes de instrumentos
financeiros, ao mesmo tempo que estimulou a inovacao das estratégias de negociacao.
Nesse contexto, as negociagoes de alta frequéncia assumiram uma significativa relevancia
no cenario global dos mercados financeiros (ANGEL; HARRIS; SPATT, 2011). A atuagao
dos agentes, nesse tipo de negociagdo, ocorre, comumente, por meio de algoritmos
préprios, nos quais a submissao e o cancelamento de ordens sao realizadas em volumes
elevados em intervalos de tempo que vao de microssegundos a dezenas e centenas de

segundos dentro de um dia.

Os algoritmos de software, enquanto modelos computacionais orientados,
permitem a execucao das ordens no mercado seguindo pardmetros previamente definidos.
Nesse contexto, a importancia cada vez mais relevante dos algoritmos préprios para

negociacao de instrumentos financeiros impulsionou os recentes trabalhos de pesquisas
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na area de transacoes de alta frequéncia.

1.2 OBJETIVOS

Os algoritmos que modelam negociagoes de alta frequéncia enfrentam dois
desafios: o de receber uma grande quantidade de dados a cada milésimo de segundo e o de
ter de reagir rapidamente as mudangas ocorridas no mercado. Nesse sentido, os algoritmos
aplicados no cenario de alta frequéncia pertencem as classes dos algoritmos online, uma
vez que novos dados de entrada sdo revelados sequencialmente. Isso significa que apos
cada nova entrada, rapidas decisdoes devem ser tomadas em resposta as atualizagoes
do mercado para garantir um tempo de reagao adequado. A manipulagao eficiente da

memoria torna-se, portanto, uma necessidade para um algoritmo aplicado nesse cenario

(LOVELESS; STOIKOV; WAEBER, 2013).

Posto isso, o presente trabalho analisa o desempenho da rede neural sem
peso WiSARD ( Wilkie, Stonham € Aleksander’s Recognition Device) (ALEKSANDER;
THOMAS; BOWDEN, 1984) aplicada as a¢oes mais representativas negociadas na bolsa
brasileira BM&FBovespa, em trés etapas. Na primeira etapa, a acuracia da WiSARD é
avaliada na tarefa de previsdo das tendéncias, definidas por meio de estratégias baseadas
em médias moveis, dos pregos diarios das agdes: PETR4, VALE5 e BBDC4. Na segunda
etapa, é proposto um primeiro agente negociador (AN1) auténomo, capaz de negociar
no mercado brasileiro, composto por dois médulos: um médulo de previsao e um modulo
de decisao. Nesse contexto, o moédulo de previsao é composto pela WiSARD na tarefa
de previsao dos precos, seguindo a mesma modelagem da primeira parte do trabalho.
No moédulo de decisao, com o objetivo de encontrar a melhor politica para identificar
oportunidades de negociacao, modela-se o mercado por meio de um processo de decisao
de Markov (MDP) via programacao dindmica. Essa segunda etapa ¢ aplicada nas séries
de precos diarios das acoes: ITUB4, ABEV3, BBDC4, PETR4, CIEL3, ITSA4, BRFS3,
PETR3, JBSS3 e VALES.

A terceira etapa, por sua vez, propoe um segundo agente (AN2) auténomo
capaz de perceber as tendéncias e movimentagoes da série de pregos da acdo PETRA4
no cenario de negociagoes de alta frequéncia. O AN2 compoe-se, assim como o ANI1,
dos modulos de previsao e decisao. Para o moédulo de previsao, ¢ utilizado o modelo de
regressao ridge com o objetivo de prever os valores futuros dos pregos da acao, de maneira
rapida e precisa, a fim de auxiliar o médulo de decisao a identificar as melhores estratégias
de negociacao. No modelo de regressao escolhido é utilizado um termo de regularizagao
na funcao de perda, que serve para reduzir a varidncia dos coeficientes de regressao e,

portanto, a varidncia do erro de previsao. No médulo de decisao, emprega-se WiSARD
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na fungdo de aprendizado das regras do indicador técnico, indice de forga relativa (RSI)
(WILDER, 1978), com o objetivo de identificar oportunidades de submissées de ordens

de compra e venda no mercado da acao PETRA.

Nessa terceira parte do trabalho, a rede neural sem peso WiSARD foi eleita
para a tarefa de escolha das melhores estratégias em funcao das caracteristicas do cenario,
o qual necessita de uma ferramenta que permita adicionar um novo exemplo sem a
necessidade de retreinar toda a base novamente. Além disso, como o tempo de resposta as
movimentacgoes do mercado definem parte do sucesso do negociador, para esta conjuntura

se faz importante trabalhar com uma arquitetura que priorize essa caracteristica.

Na avaliacdo da primeira etapa, a WiSARD apresenta boa acuracia e o baixo
tempo de processamento dentre todos os classificadores comparados, sendo este um
requisito para classificagao em mercados de frequéncias mais altas. Na avaliacdo da
segunda etapa, ¢ observado que utilizar a estratégia do MDP permite que o agente tenha
ganho médio maior e menor volatilidade se comparados aos lucros obtidos pela estratégia
simples de mercado. Na terceira etapa, os experimentos em um conjunto de dados reais
do mercado de alta frequéncia revelaram ser possivel codificar as regras do indicador
RSI na WiSARD de forma compativel com o tempo de reagao exigido pelas atualizagoes

neste tipo de mercado.

1.3 TRABALHOS CORRELATOS

Os mercados financeiros representam tépicos de constante interesse para a
organizagao econoémica e social da sociedade moderna. Muitos fatores macroeconémicos
podem afetar um mercado financeiro, incluindo situagoes politicas, condi¢oes econdmicas,
oferta e demanda, expectativas dos investidores, entre outros fatores (HUANG; NA-
KAMORI; WANG, 2005). A andlise de investimento estuda todos esses fatores para
prever os precos futuros de uma agao e apoiar decisoes lucrativas sobre quando comprar
ou vender acdes. O problema de previsao do mercado de agoes tem sido amplamente
estudado nas areas de financas, engenharia e matematica nos ultimos anos, devido ao
seu potencial ganho financeiro (YOO; KIM; JAN, 2005). Nesse cendrio, o sucesso de
um investidor se caracteriza nao apenas pela qualidade da informacao que é usada para
a tomada das decisdes de compra ou venda, mas, também, pelo tempo de reacao as

mudangas observadas nesse mercado.

Nas ultimas décadas, varias abordagens tém sido propostas para prever os
mercados de agoes e fornecer sistemas de apoio a tomada de decisdo (TEIXEIRA; OLI-

VEIRA, 2010). Estudos anteriores que utilizam dados de negociagoes no mercado de acoes
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enderecam diversos aspectos presentes na literatura financeira; em sua maioria, analisam
a volatilidade, o retorno, as estratégias de negociacao e a previsao do comportamento
dos instrumentos financeiros. Modelos estatisticos, como regressao em séries temporais,
suavizacao exponencial e média maével integrada, pressupoem que as séries temporais
em estudo sdo geradas a partir de um processo linear (KUMAR; MURUGAN, 2013)
e tentam modelar o processo subjacente para fazer previsoes sobre os valores futuros
da série. Por outro lado, técnicas de computacao, como redes neurais artificiais tém
sido, também, aplicadas no estudo da previsao de séries temporais financeiras, tais como
redes neurais feedforward (FFNN), maquinas de vetor de suporte (SVM), redes neurais
probabilisticas (PNNs) e sistemas neuro fuzzy (CAVALCANTE; OLIVEIRA, 2014).

O maior obstaculo da area de negociagoes de alta frequéncia concentra-se na
dificuldade de informagoes disponiveis, uma vez que muitos negociadores bem sucedidos
optam por nao divulgar suas estratégias, de maneira a utiliza-las apenas para o seu
préprio lucro (ALDRIDGE, 2009). Além disso, na literatura dessa drea, a maioria dos
trabalhos baseia-se em estratégias que utilizam indicadores técnicos na previsao do
comportamento do mercado e em recursos de decisao apoiadas em processos de market
making, que consiste em enviar simultaneamente uma ordem bid e uma ordem ask para

o mercado.

Como exemplo de trabalhos com foco em estratégias de negociagao, em
(JABBUR et al., 2014) os autores propuseram um agente atuante no mercado de alta
frequéncia, com base em estratégias construidas a partir dos principios das ondas de
elliot, responsavel por identificar as oportunidades de investimentos. Essa estratégia
contou com uma técnica de transagao market making. A abordagem foi aplicada aos
papéis BBDC4, BBSA 3, USIM5, PETR4 e VALE 5 da BM&F Bovespa em intervalos de
tempo de 1, 5, 10 e 15 minutos. Nesse trabalho, foi observado que, embora as menores
granularidades proporcionassem maiores oportunidades na escala de negociacoes de alta
frequéncia, em todos os experimentos, geraram um risco maior para as estratégias, pois
as tendéncias verificadas na série temporal de precos em intervalos de tempos menores
foram mais incertas. Outro ponto importante foi a verificagdo das estratégias das ondas
de elliot e do processo de market making em situacoes realistas do mercado de agoes.
Como trabalho futuro, os autores sugeriram a introducao de estratégias combinadas a
alguns indicadores que tém uma boa performance nesse tipo de mercado, tais quais: o
média mével convergente e divergente (MACD) (APPEL, 1985), os indices de movimentos
direcionais (ADX) (WILDER, 1978) e o indice de forca relativa (RSI).

Em (GIACOMEL; GALANTE; PEREIRA, 2015) os autores propuseram um

agente negociador baseado em uma rede neural ensemble com o objetivo de predizer
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o movimento da acao (alta ou queda), em vez de prever o seu valor futuro. Para esse
método, os experimentos foram testados em dois diferentes cenarios: a bolsa de valores
norte-americana (menos volatil) e a bolsa de valores brasileira (mais volatil). Na bolsa
norte-americana, aplicou-se uma granularidade diaria para monitorar o mercado e, na
bolsa brasileira, foi adotada a granularidade de 15 minutos. Na arquitetura, composta
de duas redes neurais artificiais, foram recebidos como entrada os tultimos valores de
abertura, de maximo, de minimo e de fechamento do intervalo que antecede a classificacao
em ’alta’, 'baixa’ ou 'nao sabe’. As informagoes da rede foram introduzidas em um agente
negociador no mercado com o objetivo de decidir como operar no proximo periodo de
tempo. Nos experimentos, a estratégia foi considerada satisfatéria se o agente atingiu uma
taxa de ganho acima de 50%. O capital final obtido foi comparando as estratégias mais
comuns: a estratégia buy-and-hold e uma abordagem trivial que assume que se a a¢ao
subiu ou desceu no periodo anterior ela seguird esse movimento para o préximo periodo.
Nesse trabalho, foi observado boa performance da rede para o suporte de estratégias e
a gestao de carteiras. Como trabalho futuro, o autores verificaram a necessidade de se
adotar estratégias com suporte por meio de indicadores técnicos no auxilio da classificacao

dos proximos movimentos do mercado.

O uso de rede neural de multiplas camadas foi muito explorado na area
financeira, (SILVA et al., 2014) utilizou uma MLP para predizer oscilagoes positivas,
predefinidas de R$ 0.04 em periodos de tempo de 5, 10 e 15 minutos. Como entrada
na rede foram utilizados os dltimos valores de abertura, de maximo, de minimo e de
fechamento do intervalo, além de indicadores financeiros como: médias moveis, médias
moéveis exponenciais, indice commodity channel (CCI), taxa de mudanga (ROC), média
movel convergente e divergente (MACD), os indices de movimentos direcionais (ADX),
indice de forga relativa (RSI), bandas de Bollinger, indicador aroon e oscilador de
momento de Chande. A andlise estatistica dos resultados mostrou que a rede neural é
mais eficaz em oscilages de curto prazo (5 minutos) quando comparada com os resultados
obtidos em periodos mais longos (10 ou 15 minutos), por permitir um niimero maior de

ordens submetidas a bolsa.

O trabalho (SOUZA; FREITAS; ALMEIDA, 2010) empregou a rede neural
sem peso Virtual Generalized Random Access Memory (VG-RAM) com o objetivo de
prever os retornos semanais de 46 acoes da BM&FBovespa. Nos experimentos desse
artigo, os desempenhos da rede VG-RAM foram comparados aos alcancados pela rede
neural autoregressiva (ARNN). Nos resultados experimentais, os autores observaram que
os niveis de erros foram similares na previsao das duas abordagens, contudo a execugao
da VG-RAM foi 5000 vezes mais rapida. Essa vantagem motivou a proposta de um

sistema que negocia agoes no mercado financeiro de alta frequéncia (SOUZA; FREITAS;
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ALMEIDA, 2012), no qual a compra e a venda das agoes foram realizadas a cada 4
minutos com base na previsao da rede neural VG-RAM WNN, para cada uma das 46
séries temporais de precos da BM&FBovespa. A compra das a¢gdes mais promissoras
foram realizadas no tempo atual ¢ e vendidas no tempo futuro ¢ + 4. Apo6s cada venda
foram computados os retornos do investimento considerando a comissao de R$ 5,00 por
ordem (R$ 10,00 por negociagao), uma taxa de imposto de 2% sobre a comissao da
corretora e uma taxa de 0,026% sobre o volume negociado. Ao longo de toda a base de
dados, o agente executou 202 negociacoes que inciadas com um capital R$ 40.000,00
resultaram em um capital de R$ 54.164,21, o que corresponde um aumento de 35,4% em

um mes.

Em (FREITAS; FREITAS; SOUZA, 2016) é descrita uma arquitetura de
negociagao robusta, denominada intelligent trading architecture (ITA), que teve como
objetivo decompor a negociagdo no mercado financeiro em tarefas designadas a agentes
autonomos diferentes, com uma coordenacao minima entre eles. As tarefas de negociagoes
desse sistema foram divididas nos seguintes subproblemas: geragao de sinal, negociagao
e operacao. A geracao de sinais implementou assessoria de investimento para avaliar
dados de mercado relativos a um conjunto de ativos em busca de oportunidades de
negociacao. A negociagao observou esses sinais gerados e desenvolveu estratégias de
transagoes, aplicando conjuntos de regras predefinidas e restricoes que produzem decisoes
para manter ou liquidar posi¢oes em um conjunto de ativos. A operagao observou as
demandas e as liquidacoes de posi¢oes de maneira a converté-las em ordens de compra e
venda, além de enviar essas ordens ao mercado e monitorar sua execugao. A arquitetura
ITA empregou o carnegie mellon navigation (CARMEN), proposto em (MONTEMERLO;
ROY; THRUN, 2003), que é um software de controles de robos baseado em uma estrutura
de comunicagao, na qual grupos de mecanismos permitem aos processos transferirem
informacao entre si. Além disso, o médulo do sistema responsavel pelos envios de ordens
para a bolsa de valores por meio do limit order books (LOB) superou os desempenhos

das implementacoes de referéncia em todos os parametros avaliados.

1.4 ESTRUTURA DO TEXTO

O trabalho esta dividido em 5 capitulos, incluida esta introducao. O Capitulo
2 apresenta o cenario em que os dados estao inseridos e as técnicas de previsao e decisao
adotadas nas etapas que compoem esta dissertacao. O Capitulo 3 aborda a metodologia
usada nos experimentos do sistema de negociagao proposto e a metodologia de cada uma
das etapas. O Capitulo 4 expde os resultados dos experimentos e a analise e o Capitulo

5 as conclusoes e trabalhos futuros.



2 CONCEITOS BASICOS

A anélise dos dados do mercado financeiro de acoes aplicada ao presente
trabalho é a analise técnica. Nela, o comportamento histérico de uma acao é entendido
como uma série temporal financeira. Portanto, este capitulo descreve o cenario em que
os dados em analise estao inseridos, os conceitos basicos necessarios para o entendimento
das propriedades de uma série temporal e os instrumentos estudados para a previsao
do seu comportamento e a tomada de decisdo de compra e venda das agoes. Cabe
esclarecer, também, que os modelos de classificacdo apresentados neste capitulo podem

ser empregados tanto na tarefa de previsao como na tarefa de decisao.

2.1 MERCADO FINANCEIRO

2.1.1 Microestrutura de mercado

As agbes comercializadas no mercado financeiro, primario ou secundario, sao
certificados de compra de uma empresa constituida como sociedade anénima. Essas
companhias operam com uma modalidade societaria na qual o capital ¢ dividido aos
acionistas em formas de agoes, fazendo com que a responsabilidade seja proporcional a

quantidade de agoes adquiridas.

As negociagoes no mercado primario sao ofertas publicas que proporcionam
receitas para a companhia. Uma vez negociadas primariamente, essas agoes sao transacio-
nadas no mercado secundario por meio de operacoes nas bolsas de valores, ou mesmo em
mercados de balcao, podendo ser a vista; a termo; a futuro; ou por meio de opgoes. Essas
negociacoes sao mediadas, principalmente, por corretoras junto as bolsas de valores e
executadas dentro do espago das mesmas pelos seus funcionarios durante um periodo de

funcionamento, denominado pregao, e apds o pregao principal, denominado after market.

O prego disponivel para a venda imediata é denominado preco bid, enquanto
o preco disponivel para a compra imediata é denominado preco ask. Como nem sempre
o preco aceito pelo participante para a venda é compativel com o preco aceito por um
outro participante para a compra, define-se como spread a diferenca entre o preco bid e

o preco ask.

As operacoes de compra ou de venda tomadas pelos participantes descrevem

quais movimentagcoes de pregos sao benéficas aos mesmos e quais nao sdo. A posigao curta,
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ou vendida, ¢ tomada quando os participantes esperam que o preco da acao decresga,
por sua vez, a posicao longa ou comprada é tomada quando os participantes esperam um
aumento futuro do prego da acdo. No momento em que uma ordem é enviada ao mercado

uma posicao é aberta, e, posteriormente, quando a transacao é efetivada a posicao é
fechada.

Na posigao fechada, é possivel contabilizar se as decisoes tomadas pelo negoci-
ador resultaram em lucro ou prejuizo. Uma forma de pré-determinar o fechamento de uma
posicao é adotando as estratégias de ordem stop-loss ou stop-gain. Nelas, garante-se um
limite de perda aceitavel para o negociador. Dessa forma, quando esse limite ¢ atingido,

a posicao é fechada de maneira a impedir maiores perdas.

2.1.2 Negociacoes de alta frequéncia

O termo negociagoes de alta frequéncia, derivado do inglés High Frequency
Trading (HFT) é impreciso, pois nao possui definigdo legal ou regulatéria. Em sua
descricao mais genérica, sao programas de plataformas que se utilizam de computadores
de alta performance para transacionar um grande niimero de ordens em velocidades

muito rapidas.

Esse tipo de mercado faz uso de algoritmos de negociacao de maneira a
automatizar tomadas de decisoes, submeter e administrar ordens apds a submissao. Dal,
a utilizacao de computadores de alta complexidade para analisar multiplos mercados e

executar ordens levando em consideracoes as condigoes expostas pelos cenarios.

2.1.3 Histérico mundial

Os mecanismos de negociagoes de valores mobilidrios exibem um estado
continuo de evolugao desde 1602, quando a bolsa de Amsterdam despontou como a
primeira bolsa de valores mundial. Posteriormente, na década de 1960, as informagoes

financeiras eram distribuidas manualmente, normalmente através de ticker tapes.

Apenas em 1971, com a criacao da National Association of Securities Dealers
Automated Quote (NASDAQ), inicia-se a era do mercado eletronico de negociacao de
agoes. Pouco tempo depois, em 1976, a New York Stock Exchange (NYSE) introduz
um sistema de transmissao de ordens de compra e venda. Em razao disso, em 1980, os
programas de negociagoes eletrdnicas se tornam ainda mais populares (HASBROUCK,
1996).

No final da década de 90, com o advento das redes eletronicas de comunicacao,
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definidas como FElectronic Communication Networks (ECNs), mudangas significativas

permitiram a extensao do tempo de negociagao, conhecido como operacoes overnight.

Contudo, a real incorporagao de concorréncia entre plataformas de negociagoes
foi iniciada primeiro nos Estados Unidos nos anos 2000, quando a Securities and Fxchange
Commission (SEC) instituiu que todas as trocas internas existentes fossem conectadas,
de modo que os pregos pudessem ser facilmente acessados para apoiar de forma eficaz as
negociagoes no mercado. A SEC 2005 promulgou o regulamento de sistemas de mercados

permitindo o desenvolvimento dos mecanismos atuais de negociacao desse pais.

2.1.4 Bolsa de valores brasileira

Com a integragao da BM&F (bolsa de derivativos) e da Bovespa (bolsa de
acoes) foi criada, em maio de 2008, a BM&FBovespa. Ainda é a tinica bolsa de valores

mobiliarios no pafis.

2.1.41 Sistema de transacées

As transagoes na bolsa de valores ocorrem em uma cadeia de servigos de
negociagio e pos-negociagao (procedimentos que ocorrem apés as operagoes), listadas

abaixo:

e Plataforma de negociacao: sistema que permite que vendedores e compradores

realizem os negbcios.

e Camara de compensacao: sistema que realiza os cdlculos das posi¢oes compradas e

vendidas e atua no controle de risco de mercado.

e Camara de liquidacao: sistema que controla e processa as transacoes dos titulos

negociados.

e Central depositaria: sistema responsavel pela contabilizagao e guarda dos ativos

negociados.

No Brasil, a BM&FBovespa realiza todos os servigos necessarios para os
participantes do mercado, tais como: transagoes de compra e venda; compensacoes;

controle do risco; liquidagao; e custédia completa dos titulos.

2.1.4.2 Indice bovespa

O Ibovespa é uma carteira tedrica estruturada a partir de critérios, re-

gras e procedimentos incluidos no manual de defini¢oes e procedimento dos indices
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da BM&FBovespa. O principal objetivo é servir como um indicador do desempenho
médio dos ativos de maior volume negociado e de maior representatividade na lista da
BM&FBovespa.

2.2 TECNICAS DE PREVISAO

2.2.1 Analise técnica e fundamentalista

A teoria do mercado eficiente (FAMA, 1970) pressupde que as informagoes
sejam acessiveis a todos os seus participantes, uma vez que elas sao incorporadas aos
precos das acoes. Assim, a constante atualizacdo das convicgoes desses individuos sobre
os préximos movimentos do mercado acarreta sua aleatoriedade (FAMA, 1965). Essa

proposta defende que os pregos do mercado de agoes seguem um passeio aleatério (FAMA,
1995).

Um passeio aleatério é um processo em que as alteracoes dos pregos no
préximo periodo de tempo independem das alteracoes de periodos de tempo anteriores.
Estatisticamente, isso significa que cada movimento de preco observado no mercado é
independente das informagoes histéricas do mesmo, e, portanto, que esses movimentos

seguem a propriedade de Markov.

Contudo, como é o objetivo de todo sistema de negociacao encontrar formas de
distinguir entre movimentos de precos previsiveis e aleatorios duas abordagens principais
sao encontradas na literatura para auxiliar na previsao desse comportamento do mercado
de acoes: a andlise fundamentalista e a analise técnica. A andlise fundamentalista compoe-
se do conjunto de estudos e andlises macroecondmicas das empresas que operam no
mercado financeiro (RAPOSO, 2001). Assim, ela se atém a estudar os fatores econémicos
que influenciam o prego da a¢oes (MURPHY, 1999).

A andlise técnica é composta por ferramentas graficas e técnicas matematicas
que buscam prever os movimentos das cotacgoes futuras das agdes que sao negociadas na
bolsa de valores. Sendo assim, nessa analise, é observado o comportamento histérico da
agao como uma série temporal. Aplicando-se esta abordagem, acredita-se que o historico
de variagao do preco de uma determinada agao tenda a se repetir ao longo do tempo.

Cumpre destacar que, no presente trabalho, optou-se por adotar a analise técnica.

2.2.2 Conceitos basicos de séries temporais

Uma série temporal pode ser definida como um conjunto sequencial de obser-
vagoes em intervalos de tempo de uma variavel aleatoria (MADDALA; LAHIRI, 1992).
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Elas podem, ainda, ser decompostas em tendéncia e sazonalidade. A tendéncia indica o
comportamento das observagoes a longo prazo, ou seja, identifica os momentos de cresci-
mento, de decrescimento ou estabilidade e, ainda, a velocidade com que essas mudancas
ocorrem. Ja a sazonalidade indica as oscila¢oes de subida e descida que ocorrem em um

determinado periodo.

A proposicao de estacionariedade das séries temporais refere-se a sua aleato-
riedade em torno de uma média constante (BUENO, 2008). Para a construgdo de um

teste de raiz unitaria, suponha-se que a variavel aleatéria Y; possa ser representada por:

Yi=0¢Y1+¢ (2.1)

Em que ¢ é uma raiz unitaria e € é um ruido estocastico. Para que a série
temporal Y; seja estaciondria, a restri¢ao |¢| < 1 deve ser atendida. Logo, as hipGteses

do teste podem ser definidas como:

Hy : ¢ =1 (Y; é nao estaciondria)

H; : |¢| < 1(Y; ¢é estacionaria)

Subtraindo Y;_; em cada lado da Equacgao 2.1, tem-se:

AY,=(p—1)Y, 14+e=1Y1+¢ (2.2)

Dessa forma, as novas hipoteses sdo dadas por:

Hy : 7=0 (Y; é ndo estaciondria)

H, : 7 <0 (Y; é estacionaria)

Um teste de estacionariedade muito utilizado é o teste augmented dickey fuller
(ADF) (DICKEY; FULLER, 1979). Antes de aplicar este teste é valido inspecionar os
dados de maneira a descobrir um modelo adequado. Os trés modelos bésicos utilizados

nesse teste sao:

e Modelo simples: Y; = ¢Y; 1 + ¢
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e Modelo com intercepto: Y; = Sy + @Y1 + ¢

e Modelo com intercepto e tendéncia: Y; = By + it + @Y1 + €

O parametro By ¢ o intercepto, também denominado drift da série; 8; é o
coeficiente de tendéncia e ¢ é o coeficiente de presenca de raiz unitaria. Para todos
os modelos acima o teste ainda adiciona uma componente ao modelo que considera o
numero de defasagens tomado na série. A escolha do tamanho da maior defasagem, de
modo que os residuos da série nao sejam correlacionados, pode ser executada, entre
outros meios, pelos critério de informagao Akaike (AIC) (AKAIKE, 1987).

A série de precos das acgoes sao tipicamente nao estacionarias, ou seja, sua mé-
dia e variancia alteram-se ao longo do tempo. Para contornar esse problema, na literatura
os dados financeiros sao analisados pelo retorno das séries de precos (ALDRIDGE, 2009).
Uma medida de retorno simples pode ser calculada como mostrado na Equacao 2.3, na
qual R; é o retorno do periodo t, P, é o preco do instrumento financeiro de interesse no

periodo t, e P,_1 é o preco do instrumento financeiro no periodo ¢t — 1.

Ro=—t -1 (2.3)

2.2.3 Indicadores financeiros
2.2.3.1 Médias moveis

Os pregos intradiarios do mercado de negociacdo podem ser muito volateis,
pois estao sujeitos aos efeitos da microestrutura de mercado e ao comportamento das
negociagdes (como mudangas no pregao, horario de almogo, horario de abertura do
pregao e horéario de fechamento, efeitos de fuso horario). Para minimizar a influéncia
deste ruido e sua propagacao na modelagem, faz-se uso de médias moveis para obter um
sinal suavizado (VELLA; NG, 2014). O objetivo desse indicador é remover as distorgoes
produzidas pelo mercado, permitindo que o investidor identifique mais claramente as

mudancas nas tendéncias dos precos.

Os indicadores de médias moveis sao amplamente usados uma vez que a sua
forma de construgao e quantificagao sdo simples e faceis de serem testadas (MURPHY,
1999). Neste trabalho, fez-se uso de dois tipos deles: o indicador de médias méveis simples
(MMA) e o indicador de médias médveis exponenciais (MME). No cédlculo de médias

moveis simples, todos os precos no intervalo de tempo possuem a mesma relevancia. Ao
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passo que, no calculo da média moével exponencial, os dados mais recentes sao ponderados

com importancia superior aos dados mais antigos do intervalo.

Para o calculo da média mével exponencial, sejam P;, ¢ = 1, ..., t os dados dos
precos historicos da acao e A o fator de decaimento exponencial, ou seja, o peso associado
aos dados mais recentes da acdo. A média mdvel exponencial do prego no instante de

tempo 7, portanto, pode ser calculada pela seguinte expressao:

MME(P,) =\ P, + (1 — \)MME(P,_,) (2.4)

2.2.3.2 Bandas de Bollinger

Este trabalho faz uso das bandas de Bollinger a fim de estabelecer os pontos
de encerramento das posi¢oes do negociador. Essas bandas (limites) sao tragadas a um
determinado nimero de desvios padrao da média do ativo. Sendo assim, suponha-se que
MMA(P,) seja a média mével simples e o(P;) o desvio dos pregos da acado, e z = 1,2 ou 3,

isto é, de 1 até 3 desvios da média. As bandas de Bollinger podem ser definidas como:

Banda (Limite) Superior = MMA(F;) + z x o(F;)
Banda (Limite) Inferior = MMA(P,) — z*o(P,)

Desse modo, ¢ natural entender que os precos das agoes estardao, na maior
parte do tempo, dentro do limite das bandas e que, portanto, elas podem ajudar a

encontrar os futuros valores de maximos e minimos para os pregos.

2.2.3.3 Indice de forca relativa

Indice de forca relativa, do inglés relative strength index (RSI), é um indicador
que mede as mudangas dos precos no mercado financeiro e a velocidade com que
elas ocorrem. Esse indicador oscila entre 0 e 100 e funciona como um termémetro do
esgotamento do mercado. Para um valor de RSI alto, interpreta-se que movimento de
compra da agao perdeu o seu estimulo pois os precos estao muito altos. Por outro lado,
para um valor de RSI baixo, interpreta-se que o movimento de venda da agao esgotou-se
pois os pregos estao muito baixos. Portanto, a tarefa desse indicador é gerar sinais que
indicam a compra em momentos em que o preco da acao esta oversold e a venda em

momentos em que o preco da acao esta overbought.
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Para o calculo desse indicador considere-se que t; e ty sao os intervalos
subsequentes de negociacao da agao e que Pt; o ultimo prego negociado no periodo
1, onde ¢ = 1,2. Denota-se por U a mudanga positiva nos precos, ou seja, quando
o preco negociado no segundo periodo é maior que o negociado no primeiro periodo,
U = Pty — Pt; > 0. Ja se a mudanca é negativa, ou seja, se o preco negociado no segundo
periodo ¢ menor que o negociado no primeiro, denota-se por D essa alteragao, onde

D = Pty — Pt; < 0. A formula de calculo desse indicador é apresentada a seguir:

100

I=100—
RSL=100= 3753

(2.5)

Onde RS = gﬁ:gg; EMA(U) é o cdlculo da média mével exponencial das
mudangas positivas dos pregos e EMA(D) é o célculo das médias mdveis exponenciais

das mudancas negativas dos pregos.

2.2.4 Modelos de previsao
2.2.4.1 Regressao ridge

O modelo de regressao considera duas séries temporais (X, Y;) e presume
que as variaveis X e Y tém relacao linear. Em notagao matricial, o conjunto de precos
negociados pode ser descrito como um vetor y = (yo, %1, ..., ¥:)? e o conjunto de varidveis
independentes do modelo por uma matriz X. Uma vantagem desse modelo é que ele
permite a escolha das hipdteses (varidveis independentes) que mais se adaptam ao cendrio
de estudo. Supondo que a variavel dependente do modelo, y, tenha uma relagao linear

com as variaveis independentes, X, essa relacao pode ser escrita como:

y=pBX +e. (2.6)

Em que € é o vetor de ruidos estocasticos com média zero. A abordagem mais
comum para estimar o vetor de parametros 8 utiliza métodos de minimos quadrados
ordinarios, em que B ¢ escolhido de modo a minimizar a soma dos residuos quadrados

da regressao. A solucao para este problema de minimizacao é dada pela equacao:

B=(XTX)1XTy (2.7)

A proposta da regressao ridge inclui um termo de regularizacdo de norma 12
na func¢ao de perda (HORN; JOHNSON, 1990), a qual permite reduzir a variancia dos
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coeficientes da regressao e, portanto, a variancia do erro do modelo de previsdao. Sendo
assim, essa abordagem estima o vetor de parametros 8 por meio do método de minimos

quadrados com um fator de penalizagdo A, em que A > 0:

t k
j=0 Jj=0

2.2.4.2 Minimos quadrados recursivos com decaimento exponencial

Minimos quadrados recursivos com decaimento exponencial, do inglés recursive
least squares (RLS), considera um método recursivo que atualiza os pardmetros B8 de

forma sequencial e minimiza a seguinte equacao:

t
mﬁlnz ot (y; — By — iy — ... — Br;)? (2.9)
=0

A matriz M e o vetor v, a cada momento ¢ em que um novo preco é negociado,

sao descritos pelas equagoes a seguir:

Mt = OlMt_l + XtTXt (210)
Vi = QVg_1+ X;;I‘yt (211)

Ap6s cada tempo t, o melhor estimador de B ¢ igual a M; 'v¢. A vantagem
do RLS ¢é ser mais eficiente computacionalmente que a sua abordagem classica. Nesse
contexto, a regressao ridge, como descrita anteriormente, também pode ser transformada
de forma recursiva adicionando o fator de regularizacdo da Equagao 2.8 na Equacao 2.9
(VAN WATERSCHOOT; ROMBOUTS; MOONEN;, 2005).

2.3 TECNICAS DE DECISAQO

2.3.1 Regras estaticas

Indicadores técnicos determinam regras estaticas dos momentos de compra
e venda das ag¢oes no mercado financeiro. Em (WILDER, 1978), o desenvolvedor do
indicador RSI, apresentado na Secao 2.2.3.3, estipulou que um sinal de compra ¢é definido
quando o indicador atingir valores iguais ou inferiores a 30, enquanto um sinal de

venda é emitido quando o indicador atinge valores iguais ou superiores a 70. Regras
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alternativas com relacdo a esses valores extremos foram propostas posteriormente a
essa primeira publicagdo, com base em andlises graficas das tendéncias desse indicador.
Em (RODRfGUEZ—GONZALEZ et al., 2011), por exemplo, os autores propuseram um
sistema de negociagao que delimitava a compra da acao para valores do RSI entre 30 e

35 e a venda quando o RSI atinge valores entre 65 e 70.

Outra regra muito utilizada no mercado financeiro é a determinagdo de pontos
de stop-gain e stop-loss. Esses pontos sao empregados como ferramentas de gerenciamento
de risco que disparam ordens de venda ou compra automaticamente, as quais permitem
encerrar a posicao atual, tao logo o valor do ativo atinja esses pontos determinados
no inicio das operagoes. O parametro stop-gain determina em que ganho maximo o
sistema deve fechar a posi¢do, enquanto o parametro stop-loss determina a perda maxima
admissivel para cada posicao. Uma alternativa a esses pontos de stop fixos sao os stop-
moveis que permitem a construcao de bandas de ganho e perda maximas adaptadas as

movimentagoes da série de precos.

2.3.2 Modelo processo de decisdo de Markov (MDP)

Nos processos de decisao de Markov, do inglés Markov decision process (MDP),
o agente deve experimentar o ambiente e avaliar as agoes que foram tomadas. Dessa
forma, sdo escolhidas as agoes que maximizam nao apenas as recompensas imediatas,
mas também as recompensas futuras. No presente trabalho, o algoritmo estudado para a
solucao do MDP itera os valores de cada estado do processo por meio de programacao

dinamica.

2.3.2.1 Definicao do MDP

Os processos de decisao de Markov sdo processos estocasticos nos quais recom-
pensas sao atribuidas as transi¢oes de estados. Esses processos obedecem a propriedade
de Markov; ou seja: o efeito de uma agao em um estado depende apenas da agao e do
estado atual do sistema (e ndo de como o processo chegou a tal estado); e modelam a

possibilidade de um agente interferir periodicamente no sistema executando agoes.

Esse processo pode ser representado por uma tupla (€2, Q,, R, P), onde: €2 é
um espaco de estados finito; €2, é um espaco de agoes finito; R é a recompensa imediata
de uma transicao; e P é a func¢ao distribuicao de probabilidade das transi¢oes de estado,
representadas na Equacao 2.12. Define-se, ainda, v € [0, 1] como o fator que representa a
diferenca de importancia entre as recompensas futuras e as recompensas atuais. A funcao

de transicao de estado sdo as probabilidades de transicoes para um estado s’ no tempo
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t + 1 dada uma acao a e um estado s no tempo ¢:

P(s'|s,a) = P(siy1 = §'|sy = s,a; = a) (2.12)

Assim sendo, em cada etapa, o agente em algum estado s toma uma decisao
a = m(s) com base apenas nesse estado. Essa a¢do permite a transi¢ao do agente para
um novo estado s’ com uma recompensa correspondente, R(s,a,s’). A solugdo para um
processo de decisao Markov gera uma politica 6tima 7*, que mapeia cada estado e as

agoes que maximizam as recompensas das futuras transi¢oes de estado (PUTERMAN,

2014).

Ambiente

Novo estado (s) Acdo Executada (a)

Politica (x)

Figura 1 — Esquema de sistema modelado como MDP (PELLEGRINI; WAINER, 2007).

2.3.2.2 lteracdo de valores

Existe uma grande quantidade de algoritmos para a solugao de MDP’s. Alguns
dos algoritmos trabalham diretamente com politicas, enquanto outros trabalham com

funcoes valor.

A fungao valor V(s) permite ao agente selecionar agdes que maximizam
a recompensa imediata correspondente a esse estado, somada a utilidade descontada
esperada do proximo estado, supondo-se que o agente escolha a agao dtima. A funcdo
valor é dada pela equagao de Bellman (SINGH; COHN et al., 1998):

V*(s) = max,eq, Z P(s'|s,a)(R(s,a,s") +~V(s)) (2.13)

Seja Vi(s) o valor para o estado s na k-ésima iteracao. A etapa de iteragao,

chamada atualizacao de Bellman, é dada por:

Vii(s) «— maxeeq, Y. P(5']s,a)(R(s,a,s") +vVi_1(s)) (2.14)

s'es
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A Equacao 2.14 aproxima a Equagao 2.13 iterativamente. Portanto, resolver
um MDP equivale a calcular a fungao de valor resultada de uma politica 6tima, a qual é

definida como:

T(s) = argmax,cq, Y. P(s|s,a) (R(s,a,s') +V (")) (2.15)

s'eQs

2.4 TECNICAS DE CLASSIFICACAO

2.4.1 K vizinhos mais préximos (KNN)

K vizinhos mais proximos, do inglés k nearest neighbors (KNN) (FUKUNAGA;
NARENDRA, 1975), é um método simples que pode ser aplicado aos problemas de
classificacdo em que a categorizacdo de um dado exemplo baseia-se em uma medida de
similaridade com os k exemplos mais préximos do corpus de treino (CUNNINGHAM;
DELANY, 2007). Nos problemas de classificagdo, a classe do novo exemplo é definida
pela classe mais comum entre os k vizinhos mais préximos. No caso de k = 1, entao o

novo exemplo ¢é atribuido a classe de seu tnico vizinho.

Dois pontos principais a serem determinados na aplicacao do KNN sao: a
métrica de distancia e o valor de k. As métricas de distancia, comumente usadas para
variaveis continuas, sao a distancia euclidiana, a distancia manhattan e a distancia de
minkowski. Ja para o caso de variaveis discretas, a métrica utilizada é a distancia de

hamming, que compara cada bit e aumenta em 1 caso os bits sejam diferentes.

Na escolha dos valores de k, é recomendével utilizar valores impares. No
entanto, esse valor 6timo varia de base para base. Além disso, valores de k muito
pequenos interferem no processo de classificagao por promover maior sensibilidade do
método aos pontos de ruidos nos dados, enquanto valores muito grandes de k podem fazer
com que a vizinhanga do novo exemplo inclua elementos de outras classes (EVERITT et
al., 2011). Algoritmos de otimiza¢do podem ser empregados na tarefa da escolha do valor
de k que endereca o problema, contudo o desempenho do modelo pode ser prejudicado no

processo. Por isso em muitas estudos a escolha desse k ¢ realizada de maneira empirica.

2.4.2 Maquinas de vetores de suportes (SVM)

Maquinas de vetores de suportes, do inglés support vector machines (SVM)
(VAPNIK; KOTZ, 1982), ¢ um modelo de forte suporte tedrico e expressivo sucesso

empirico, formulado inicialmente por Vapnik (VAPNIK, 1995) como um classificador nao
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linear que opera em um espago de dimensao maior do que o espago original do conjunto

de features da base de dados (SOTIROPOULOS et al., 2014).

O SVM corresponde a um método pautado nos principios provenientes da
teoria do aprendizado estatistico (CORTES; VAPNIK, 1995), a qual garante ao modelo
as seguintes caracteristicas: boa capacidade de generalizagao, robustez em grandes
dimensoes, convexidade da func¢ao objetivo e teoria bem definida dentro dos conceitos

matematicos e estatisticos.

Esse modelo implementa um mapeamento nao-linear dos dados de entrada
para um espaco de caracteristicas de alta-dimensao, em que um hiperplano étimo é
construido para separar os dados linearmente em duas classes. Sendo assim, quando
os dados de treinamento sao linearmente separaveis, o hiperplano détimo é aquele que
apresenta margem de separac¢ao como representada na Figura 2 no espaco de caracteristica
dos dados.

Hiperplano dtimo

‘Vetores de suporte

Figura 2 — Hiperplano de maxima margem (HOREWICZ; JR; SILVA, 2006).

Caso os dados de treino apresentem sobreposi¢oes em diversas classes, dados

nao-linearmente separaveis, uma generalizagao desse conceito é aplicada.

2.4.3 Redes neurais artificiais sem peso: modelo WiSARD

As redes neurais sem peso sao também chamadas de redes neurais baseadas
em random access memories (RAM), pois as informagoes aprendidas sdo armazenadas
em memoria RAM que funcionam como neurdnios artificiais. Esses neurdnios recebem
entradas bindrias que sdo armazenas nessa meméria. A WiSARD (ALEKSANDER,;
THOMAS; BOWDEN, 1984) é um modelo especial de redes neurais sem peso ampla-



Capitulo 2. Conceitos Bdsicos 21

mente utilizado em diversas areas de pesquisa, (CARDOSO et al., 2016), (CARNEIRO;
FRANCA; LIMA, 2015), (GRIECO et al., 2010), com o objetivo de reconhecer padrdes

que modificam o contetido de memorias de acesso aleatério e acumular aprendizado.

Das vantagens desse tipo de rede elencadas em (ALEKSANDER, 1998),
destacam-se o rapido treinamento e reconhecimento de padrées e a simplicidade da
implementacao. Essas caracteristicas a tornam apropriadas as aplicagoes em mercados
de negociagoes de alta frequéncia, ja que o agente responsavel por tomar as decisoes de
compra e venda, nesse cendrio, precisa reagir de maneira rapida as constantes atualiza-
¢oes do mercado de maneira a se manter competitivo frente aos demais participantes.
Dessa forma, eficiéncia computacional e gerenciamento de memoria sao caracteristicas

indispensaveis em sua composicao.

Este modelo é composto por unidades denominadas discriminadores, sendo
cada um deles formado por um conjunto de RAM’s responsaveis por uma classe do
problema a ser estudado. Cada uma dessas RAM’s, por sua vez, tem um ntmero fixo
de bits de enderegamento aleatoriamente conectado aos padroes de entrada. Como esses
padroes de entrada sao conectados diretamente aos bits de enderecamento da RAM’s,
eles devem ser convertidos em uma representacao binaria. A presenca de um padrao
estimula a linha correspondente do discriminador que procede ao correspondente registro
na memoria relacionada a linha ativa. Na fase de treinamento, verifica-se o estado de
gravacao da informagao na meméria, enquanto na fase de reconhecimento verifica-se o
estado de recuperagao da informagao armazenada (ALEKSANDER; MORTON, 1990).

2431 Treinamento da WiSARD

No inicio do treinamento, as posi¢oes de enderecamento das RAM’s em cada
discriminador encontram-se zeradas. Ao longo dessa fase, ocorre a modificagdo dos
conteudos armazenados nessas posi¢oes. Cumpre esclarecer que a escolha randémica das
posicoes dos bits de entrada deve sempre ser a mesma, para todos os discriminadores
da WiSARD, assim como para todos os padroes de entrada, de maneira a garantir a

integridade do processo de treinamento na fase de reconhecimento.

A Figura 3 representa um discriminador, durante a fase de treinamento,
composto por um conjunto de 5 RAM’s com 3 bits de enderecamento, os quais recebem
um padrao de entrada convertido em uma representacao binaria. Nesta fase, esse padrao
de entrada é apresentado somente ao discriminador da classe correspondente. Como é
possivel observar nessa figura, os valores recebidos nos bits de entrada de cada RAM sao

usados para armazenar o valor 1 na sua posicao de enderego.
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Figura 3 — Discriminador da WiSARD na fase de treino.

2.4.3.2 Classificacdo da WiSARD

Na fase de classificacao, a mesma entrada é apresentada para todos os discri-
minadores. A Figura 4 representa o mesmo discriminador treinado na Figura 3 na fase
atual de classificacdo. Nesse processo, os valores recebidos nos bits de entrada de cada
RAM séao usados para retornar o valor binario armazenado durante a fase de treinamento.
Sendo assim, como a resposta do discriminador é a soma do nimero de memoérias que
retornaram 1, a classe do discriminador com o maior valor de resposta é selecionado

como a resposta do modelo WiSARD, como ilustrado na Figura 5.
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Figura 4 — Discriminador da WiSARD na fase de classificagao.

Um problema apresentado pela WiSARD ¢ a saturacao da rede: perda da
capacidade de reconhecimento quando os discriminadores recebem treinamento em
excesso. Essa saturagao pode ser reconhecida quando todos os discriminadores respondem
positivamente a um determinado exemplo, podendo haver empates no placar ou retorno
de valores muito proximos por mais de um discriminador, o que nao permite uma

classificacao confiavel. Uma maneira encontrada para contornar esse problema consistiu
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Figura 5 — Fase de classificagdo da WiSARD.

no emprego do mecanismo de bleaching. Esse mecanismo faz uso, durante a etapa de
classificacao, de posi¢oes de memorias enderecadas com valores associados maiores que o

valor de bleaching predefinido.

Para utilizar esse mecanismo, a fase de treinamento deve ser alterada no
seguinte aspecto: em vez de armazenar 1 na memoria responsavel, incrementa-se 1
ao conteido da mesma. Sendo assim, terminada a fase de treinamento, os valores do

conteudo de cada memoria variam de 0 a X, onde X é o niimero de padroes de treinamento
(GRIECO et al., 2010).

2.4.3.3 Binarizacao da entrada

As entradas da rede devem ser binarizadas, uma forma de fazé-lo é adotar
a estratégia de binarizagao por meio de termometros, em que cada valor de entrada é
dividido em faixas de valores com o bit zero anotado nas faixas de valores menores que o
valor de entrada e o bit um anotado nas faixas de valores maiores ou iguais ao valor de
entrada. Embora esse tipo de representacao necessite de um ntimero grande de bits para
representar nimeros com precisao elevada a WiSARD continua com bom aproveitamento

mesmo com grandes padroes de entrada.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo, sao descritas as metodologias das trés etapas que compoem o
presente trabalho como forma de apresentar o processo de maturagao da arquitetura dos
agentes aplicados no mercado financeiro. Uma vez discorrida as duas primeiras etapas, é
apresentada a metodologia detalhada de um agente que tem como objetivo analisar o

mercado de alta frequéncia e tomar decisoes de compra e venda.

3.1 BASE DE DADOS

3.1.1 Base de dados diarios

Primeiramente, dados diarios das séries de pregos da Petrobras PN (PETR4),
Vale PNA (VALES) e Bradesco PN (BBDC4) foram analisados no periodo de 02 de
fevereiro de 2009 a 30 de junho de 2015. A seguir, com o objetivo de ampliar o tempo de
observagoes da base de dados e a quantidade de papéis para compor a carteira, a nova
base de estudo adicionou 7 novas séries temporais didrias das a¢oes mais negociadas no
mercado brasileiro, a saber Itau Unibanco PN (ITUB4), Ambev ON (ABEV3), Cielo
ON (CIEL3), Itau PN (ITSA4), BR Foods ON (BRFS3), Petrobras PN (PETR3), JBS
ON (JBSS3), correspondendo ao periodo de 02/01/2008 a 05/10/2015. Como alguns
papéis s6 foram negociados na BM&FBovespa apés o dia 02/01/2008, apresenta-se na
Tabela 8 o tempo de estudos das 10 acoes, a partir da data em que elas comecaram a ser
comercializadas até 05/10/2015.

Tabela 1 — Tempo de estudo dos papéis analisados na segunda base de dados.

Série Data de Inicio Data de Fim

PETR4  02/01/2008 05/10,/2015
VALES  02/01/2008 05/10/2015
BBDC4  02/01,2008 05,/10,/2015
ITUB4  20/05/2009 05,/10,/2015
ABEV3  11/11/2013 05/10/2015
CIEL3  18/12/2009 05/10/2015
ITSA4  02/01/2008 05/10,/2015
BRFS3  10/12,/2009 05/10,/2015
PETR3  02/01/2008 05/10/2015
JBSS3  02/01,/2008 05/10,/2015
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3.1.2 Base de dados alta frequéncia

Os dados utilizados na terceira etapa correspondem as séries de pregos tick-a-
tick da PETRA4, no periodo de 30 de setembro de 2015 a 31 de outubro de 2015. Esse
conjunto de dados foi coletado através do pacote CRAN da plataforma R (PERLIN;
RAMOS, 2016). A base de dados originais compreende o prego e a quantidade negociada
a cada timestamp, este ultimo registrado como a data e a hora, incluindo os milésimos de
segundos, de cada transagdo. Em (ALDRIDGE, 2009) é afirmado ser um més suficiente
para analisar negociac¢oes de alta frequéncia, porque a pequena granularidade ja resulta

em um conjunto de dados muito grande.

Os horarios do mercado a vista brasileiro funcionam da seguinte maneira:
os cancelamentos das ordens ocorrem de 9h30 a 9h45; a pré-abertura funciona de 9h45
a 10h00; a negociagao, propriamente dita, é realizada de 10h00 a 16h45; o call de
fechamento opera de 16h55 a 17h00; e o after market decorre de 17h25 a 18h00 !. Sendo
assim, optou-se por avaliar a negociacao das a¢oes no horario de 9h50 a 17h00, uma vez
que o mercado de alta frequéncia nao opera nos horarios de abertura ou no after market

devido a alta volatilidade dos pregos percebida nesses intervalos de tempo.

Em contraste com os dados tradicionais de baixa frequéncia, que sao regu-
larmente espacgados, os dados de alta frequéncia ocorrem em intervalos irregulares de
tempo (ALDRIDGE, 2009), e, muitas vezes, é possivel observar mais de uma negociagao
no mesmo instante. Dessa forma, com o objetivo de espacar a base regularmente, no
primeiro pré-processamento, anotou-se o prego médio e a quantidade total negociada a
cada timestamp. No segundo pré-processamento da base, adotou-se a uma interpolagao
linear ponderada no tempo entre negociacoes subsequentes considerando um intervalo
fixo de tamanho de um minuto. O objetivo principal dessa abordagem proposta em
(DACOROGNA et al., 2001) é a suposicao de que em qualquer momento as negociagoes
nao observadas se encontram em uma linha reta que conecta as duas negociacoes vizinhas.

Matematicamente, esse método pode ser expresso da seguinte forma:

t—1ta

tp —ta

b="P,+ (P, —P,)* (3.1)

Petsiaoo preco e o tempo incluidos na base por meio desse pré-processamento,
t4 ¢ o timestamp da ultima observacao antes do tempo ¢, P,, é o valor do preco observado
no instante t4, tp é o timestamp da primeira observagao depois do tempo t e P, é o

valor do prego observado no instante tp. O volume, por sua vez, foi mantido como 0

L Todos os perfodos seguem o UTC-3:00
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para esses tempos em que de fato ndo ocorreram transigoes, de maneira a manter a base

fiel ao volume de negociagoes reais.

3.2 ESTUDOS PRELIMINARES

Nos estudos preliminares (primeira e segunda etapa do trabalho), adotaram-se
estratégias para a previsao das séries temporais em fases definidas por meio dos indicadores
de médias moveis. O conjunto de fases comumente empregado nessas estratégias sao fase
de recuperacao, fase de acumulacao, fase altista, fase de aviso, fase de distribuicao e fase
baixista (NEOLOGICA, ). As defini¢oes dessas fases requerem a comparagio entre os
precos de fechamento da acao no dia (PF) e duas médias méveis, uma de um periodo mais
longo, MM Ay, e uma de um periodo mais curto, M M Ag, como apresentado na Tabela

2. Essas fases das estratégias correspondem as classes do problema de classificacao.

Tabela 2 — Estratégias de fases com médias méveis aritméticas (MMA).

Recuperacao Acumulagao Altista
PF > MMAg PF > MMAg PF > MMAg
PF < MMA;, PF > MMA; PF > MMA;,
MMA5<MMAL MMA5<MMAL MMAS>MMAL
Aviso Distribuicao Baixista
PF < MMAg PF < MMAg PF < MMAg
PF > MMA;, PF < MMA; PF < MMA;,

MMA5>MMAL MMA5>MMAL MMAS<MMAL

3.2.1 Previsao dos precos utilizando estratégias com médias méveis

A primeira etapa do trabalho, que compoe esta dissertacao, resultou no artigo
aceito e apresentado no 12° Congresso Brasileiro de Inteligéncia Computacional (CBIC)
(ALVES et al., 2015), em outubro de 2015. Nela, apurou-se a previsao das fases dos
precos seguindo as estratégias de médias moéveis apresentadas na Tabela 2 utilizando
os dados das séries temporais da primeira base descrita na Secao 3.1.1. A escolha da
rede neural sem peso WiSARD para ser empregada nessa tarefa de classificagdo das fases
proveio da caracteristica dessa rede em se adaptar ao mecanismo do cenario do mercado

financeiro, no qual a aprendizagem ocorre de forma online, ja que os dados sao obtidos

de forma sequencial (FONTENLA-ROMERO et al., 2013).

A modelagem de cada dia da série foi classificada em uma das seis possiveis
fases seguindo as regras da Tabela 2, transformando a série de pregos em uma sequéncia
de fases, em que a média madvel curta era de 50 periodos (MM Asy) e a média mével

longa era de 100 (M M A;qp). A janela de tempo para a previsdo do préximo prego foi de
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5 dias. Dessa maneira uma sequéncia de classes dos 5 dias anteriores era aplicada com o

proposito de predizer a classe do proximo dia.

Para modelar essa sequéncia de cinco dias no formato de um vetor de features
(ou retina no caso do classificador WiSARD), adotou-se um modelo no qual cada dia
é representado por um vetor com 6 bits. Cada um desses 6 bits representa uma classe
da estratégia de médias moéveis. Apenas um bit pode assumir o valor 1, sendo este o
responsavel por representar a classe ao qual aquele dia pertence. O vetor de features foi,
dessa forma, constituido pela concatenacao dos 5 dias consecutivos que antecediam o dia
da previsao, possuindo ao final 30 bits em sua estrutura. Para os classificadores KNN e
SVM a modelagem do vetor de cinco dias anteriores correspondeu as fases corretas dos

respectivos dias sem a necessidade de binarizacao das mesmas.

Primeiramente, treinou-se com os 1023 primeiros exemplos, que correspondiam
a 64,54% da base de cada série. Em seguida, para cada dia subsequente, executou-se
a previsao da classe daquele dia e, independentemente do acerto, adicionou-se aquele
exemplo com sua classificacao correta a base de treino. O fato de adicionar o exemplo a
base de treino, independentemente do acerto, é uma estratégia que pode ser adotada
no cenario de uma classificacao real, visto que é possivel saber a real classe de um

determinado intervalo apds o mesmo ja ter ocorrido.

Para validar a acuracia e o tempo de treino e reconhecimento da WiSARD,
decidiu-se utilizar como classificadores de comparagao o SVM e o KNN. Para ambos,
os parametros foram obtidos de forma empirica, utilizando-se o processo de validacao e
a série temporal BBDC4. Ja no caso do SVM, foram comparadas as seguintes func¢oes
de kernel: radial basis function, polynomial, linear e sigmoid, visto que para operar em
uma dimensao maior que a do espago de features original o SVM depende desse tipo de

funcao.

De maneira a avancar com os estudos desta primeira etapa, na segunda foi
construido um agente negociador capaz de tomar decisoes de compra e venda no mercado
financeiro brasileiro. A segunda base de dados também descrita na Secao 3.1.1, foi
ampliada, ou seja, inseriram-se sete novos papéis e aumentou-se o periodo de estudo
desde o inicio de comercializagao dessas agoes no mercado brasileiro até o dia 05/10/2015,
como explicado na Tabela 8. Ademais, em (VELLA; NG, 2014) os autores especificam que
a escolha das janelas de médias méveis deve ser tal que os mecanismos para identificar
tendéncias ndo podem ser sensiveis a ponto de absorver somente as flutuagoes de curto
prazo; mas também nao podem ser muito longas a ponto de levar a reacgoes tardias a esses

movimentos. Com a introdugao de agente negociador, essa analise do tamanho das médias
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maveis tonou-se um pardmetro importante, visto que oportunidades de comercializacoes
podem ser perdidas com o uso das médias méveis longas, como aquelas aplicadas nesta

primeira etapa.

3.2.2 Agente negociador 1 (AN1): compra e venda com estratégias de médias
moveis

Na segunda parte do trabalho, foi proposto um agente negociador 1 (AN1)
constituido por dois médulos: o de previsao e o de decisao, apresentado na Figura 6. O
modulo de previsao ficou responsavel por classificar a fase do proximo dia e alimentar o
modulo de decisao com essa informagao. Ja o médulo de decisao ficou encarregado de
decidir a agdao, compra ou venda, a ser tomada no periodo atual. Nesse contexto, a fim
de encontrar a melhor politica para identificar oportunidades de negociacao optou-se
pela modelagem desse mercado por meio de um processo de decisao de Markov via
programacao dindmica. Como essa modelagem negligencia efeitos de longo prazo sobre
as tendéncias de pregos das agoes, a WiSARD foi adotada para auxiliar na decisao de

negociacao final.

Mercado de Agoes -

|

Preco Negociado
l
Estratégia com Médias Méveis
Moédulo de Previsao !
WiSARD
|

Previsao da Fase do Préximo Dia

MDP via programagao dindmica
Médulo de Decisao |
Compra ou Venda de Agdes do indice |-

Figura 6 — AN1

Na validacao dessa etapa 80% da base foi utilizada para treino e a mesma
validacao online do trabalho anterior foi adotada nesse, ou seja, para cada dia subse-
quente, independentemente da resposta do classificador da proxima fase, o valor correto

correspondendo ao preco daquele dia foi adicionado a base de treino. Assim como na
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metodologia da primeira etapa, descrita na Sec¢ao 3.2.1, o objetivo da WiSARD foi o de
prever a tendéncia para o dia seguinte. Para avaliar esse primeiro médulo, comparou-se

o tempo de previsao e processamento da abordagem, novamente, com o KNN e o SVM.

No médulo de previsao, a classificagao da fase do pre¢o no préximo dia adotou
a mesma estratégia apresentada na Tabela 2, na qual cada dia da série foi classificado
em uma das seis fases. A previsdo da fase do dia seguinte baseou-se nas fases de 5 dias
anteriores. Porém, optou-se por construir o vetor de caracteristicas (ou retina no caso do
classificador WiSARD) contemplando cada um dos cinco dias anteriores com um vetor
de 3 bits. O primeiro bit de cada vetor recebeu o valor 1 se PF > M M Ag; o segundo
recebeu o valor 1 se PF < MMAp; e o terceiro recebeu o valor 1 se MMAs < MMA;.

O comprimento total da estrutura foi, portanto, composta por 15 partes no total.

No médulo de decisao foram consideradas politicas em que o AN1 sempre
comercializa o nimero maximo de acoes possiveis com o capital disponivel no momento.
Em todas essas transagoes foi adotado o valor da tarifa sugerida pela BM&FBovespa no
valor de 0,0325%, desconsiderando, contudo, o valor de corretagem. De maneira a evitar
politicas ultrapassadas, o MDP foi construido através do cdlculo das probabilidades de
transicao de estados e precos das agoes considerando uma janela de 200 dias antes do dia
atual, valor esse que permite ao agente um ntimero consideravel de observagoes histéricas
da série temporal. A funcao que itera os valores da politica 6tima apresentada na Secao

2.3.2.2 foi aplicada para recalcular a politica de negociagao a cada 10 dias.

Para avaliar o desempenho do moédulo de decisao, separadamente da capa-
cidade observada no médulo de previsdo, comparou-se o capital final obtido pelo AN1
usando uma abordagem com 100% de acuracia para a classificacao da proxima fase. As
duas possiveis agoes do AN1 foram definidas por: a = 0, se ele ndo executa nenhuma
negociacao e a = 1, se ele toma uma posicao, seja de venda ou de compra. Definiu-se,
ainda, como estado do AN1, a combinacao da fase com o fato dele ter agdo (1) ou nao
(0). Dessa forma, o espago de agdes foi definido por: 2, = {0, 1} e o espago de estados

por:

Qg = {(Fasey,0), (Fasey, 1), (Fasey,0), (Fases, 1), ..., (Faseg, 0), (Faseg, 1)}

As recompensas do AN1 foram definidas seguindo a regra: —(1 + 0.0325%)
do prego negociado, se o agente comprou agoes; (1 — 0.0325%) do prego negociado, se
o agente vendeu agoes; e 0, se nenhuma posicao foi tomada. Outro ponto importante

explorado nesse trabalho foi a selecao do tamanho ideal das médias modveis a serem
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aplicadas na determinacao das fases da estratégia, a qual derivou de uma politica simples

de compra no primeiro ponto de baixa e venda no primeiro ponto de alta.

Com o proposito de avancar mais no estudo do mercado financeiro, optou-se
por estudar as negociagoes de alta frequéncia, posto que a evolucao das plataformas das
bolsas de valores, impulsionadas pelos investimentos em desempenho computacional,
instituiram frequéncias de transagoes na escala de milésimos de segundos (NETTLES
et al., 2015). Com o objetivo de estudar mais profundamente o médulo de decisao,
priorizou-se o aprendizado da rede neural sem peso WiSARD empregada nesse segundo

modulo.

3.3 AGENTE NEGOCIADOR 2 (AN2)

A terceira etapa do trabalho descreve um agente negociador 2 (AN2) capaz
de transacionar de forma auténoma no cenéario de negociacao de alta frequéncia. O AN2
compoe-se de um modulo de previsao e um moédulo de decisdo. O primeiro médulo prevé
os precos futuros e alimenta o médulo de decisao. O segundo modulo aplica os pregos
previstos para calcular os indicadores técnicos usados para treinar a rede neural sem

peso WiSARD na decisdo de comprar ou vender ac¢oes, como ilustrado na Figura 7.

Cabe esclarecer, também, que a rentabilidade de uma estratégia de compra e
venda é limitada pela frequéncia de negociacao escolhida, contudo a melhor granularidade
(tempo em que o agente monitora o comportamento da agdo) utilizada no mercado
financeiro nao é divulgado pelas empresas, as quais priorizam esse sigilo em prol de seu
préprio lucro (ALDRIDGE, 2009). Sendo assim, optou-se por utilizar as granularidades
de 1, 5, 10 e 15 minutos, assim como muitos trabalhos recentes na area (JABBUR et al.,
2014), (GIACOMEL; GALANTE; PEREIRA, 2015), (SILVA et al., 2014).

3.3.1 Mboédulo de previsao

Com objetivo de modelar os movimentos futuros dos precos usando o histérico
da série, a maioria dos modelos lineares requer que as propriedades distributivas dos dados,
média e variancia, permanecam aproximadamente constantes ao longo do tempo, ou seja,
estacionarias, (ALDRIDGE, 2009). No entanto, dados financeiros sao frequentemente

nao-estacionarios. Analisaremos esses dados definidos da seguinte forma:

Ro=—t—1 (3.2)
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Mercado de Agdes €

|

Preco Negociado
Tempo da Negociagdo

Modulo de Previsao I

Prego Futuro do indice

RSl

I

Moédulo de Decisao WiSARD

I

Compra ou Venda de Agdes do indice —

Figura 7 — AN2

Onde k ¢é a granularidade do intervalo, R; é o retorno da ¢ao no tempo t,
P,_1 e P, sao o primeiro e o ultimo precos desse intervalo de tempo, respectivamente.
De forma a nao perder informagoes inseridas dentro do intervalo, utilizou-se uma janela
de deslizante para compo-los. Portanto, em um intervalo de 5 minutos, por exemplo, o
primeiro intervalo comeca no tempo ty e termina no tempo t5. O segundo intervalo é

iniciado no tempo t; e finalizado no tempo tg, e assim sucessivamente.

Para definir o médulo de previsao, utilizou-se um modelo de regressao ridge,
como explicado na Se¢ao 2.2.4.1. Neste modelo o vetor de varidveis dependentes, vy, foi
definido pelos retornos da série de precos, enquanto a matriz de variaveis independentes,
X, foi composta pelo tempo da negociacao; por uma combinacao de médias moveis longa
(MMAYL) e curta (MM Ag) e por um componente de suavizagao exponencial (EX P).

Esta ultima foi definida pela seguinte equacao:

~

P=aP_i+(1—a)P_,. (3.3)

Em que P; define o valor estimado do preco P;, i = 1,...,t e o representa o

fator de decaimento exponencial, isto é, o quanto de importancia para a previsao dos
) )

proximos dados é associado ao prego anterior. Desse modo, quanto mais alto for o valor

de a, mais suave sera o sinal de entrada que contribui para a previsao dos pregos.
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3.3.2 Mboédulo de decisao

O modulo de tomada de decisao recebe do mercado as informagdes dos dados
historicos da acao e o retorno no proximo instante de tempo R;;; calculado no médulo
de previsao. De posse dessas informagoes, o AN2 calcula, por meio da fun¢do inversa da

Equacao 2.3, o prego no final do intervalo de avaliacao:

]St+1 = Pt+1fk * (étJrl + 1) (34)

Em que P,y 1_j é o primeiro preco do intervalo de tempo de granularidade &,
}A%Hl é a previsao do retorno do intervalo e ﬁt+1 é o prego previsto do final do intervalo.
Em seguida, o AN2 calcula o valor do RSI, onde v é o fator de decaimento exponencial

deste indicador, no instante ¢ 4+ 1, seguindo o algoritmo:

Algorithm 1 Calculo RSI

1: function EMA(P, k)

2: forido 1: n

3: diff = ]3i+1 — Pk > Calcular a diferenca de precos no intervalo

4: if diff > 0 then

5: ema, = « % |[diff| + (1 — @) * ema,, > Calcular a média mdvel exponencial
das mudancas positivas dos precos até o presente intervalo

6: emag = a* 0+ (1 —a) *x emay

7: end if

8: if diff < 0 then

9: emay = a * |diff] + (1 — ) * ema, > Calcular a média mével exponencial
das mudancas negativas dos pregos até o presente intervalo

10: ema, = a*x 0+ (1 —«) * ema,

11: end if

12: if diff =0 then

13: ema, = a* 0+ (1 — a) * ema,

14: emag = a* 0+ (1 —a) *xemay

15: end if

16: end for

17: end function

function RSI(emay, ema,,)
if emay; = 0 then
return 0
else
rs = ema, /emay
rsi = 100 — 100/(1 + rs)
return rsi
end if
end function




Capitulo 3. Metodologia 33

O modulo de decisao do AN2 usou o modelo de rede neural sem peso WiSARD
para aprender as regras de decisao baseadas no rsl. A regra estatica adotada aconselha
o sistema a comprar agoes se este indicador é inferior a 30 e a vender se for maior do
que 70. A rede foi alimentada com as entradas convertidas em representacao binaria
usando uma codificacao que registra o valor do indicador. Para esta modelagem, optou-se
por adotar a estratégia de binarizagao por meio de termometros, em que cada valor
do indicador ¢ dividido em faixas de valores com o bit 0 anotado nas faixas de valores
menores ou iguais ao valor de entrada e o bit 1 anotado nas faixas de valores maiores ou
iguais ao valor de entrada. Como o RSI varia entre 0 e 100 o tamanho do termoémetro
¢ definido como (max — min)/parts, onde parts representa a quantidade parti¢oes do

vetor, max e min representa o maximo e o valor minimo do indicador, respectivamente.

3.4 METRICAS DE ANALISE

A teoria do mercado eficiente pressupoe que os precos do mercado de agoes
seguem um passeio aleatorio (FAMA, 1995). Isso significa que a informacdo sobre o
mercado é acessivel a todos os investidores o que diminui a probabilidade de detectar
uma oportunidade de lucro nas negociagoes. Dessa forma, contradizer essa teoria é
defender que as mudancas nos precos das acdes nao sao aleatérias, e que, portanto, as
oportunidades de negociacoes tém previsibilidade consistente. Testes de eficiéncia do
mercado avaliam as séries temporais das acoes de maneira a encontrar os mercados de
maior ineficiéncia, ou seja, aqueles com as maiores oportunidades de lucro. (ALDRIDGE,

2009) formalmente especifica que um passeio aleatério segue a definigao a seguir:

Pt:Ptfl_'—E (35)

Onde P, e P,_1 sdo os precos da ag¢ao no tempo t e no tempo anterior ¢t — 1,
respectivamente. Para avaliar se os dados de alta frequéncia das séries de pregos em
estudo no presente trabalho seguem um passeio aleatorio, aplicou-se o teste Dickey Fuller
Aumentado (DICKEY; FULLER, 1979). A hipd6tese nula do teste é que no modelo
simples, representado na Equacao 3.6, ¢ = 1. Onde ¢ ¢é o coeficiente de presenca de raiz

unitaria e € é um ruido branco de média 0.

P=¢P_i+¢ (3.6)
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3.4.1 Validacao do médulo de previsao

Nesta secao sao definidas as métricas de avaliagao do desempenho do AN2
no médulo de previsao. Com o objetivo de adotar uma avaliagdo propria para o cenario
de aprendizado online janelas deslizantes foram utilizadas. Nesse sentido, a primeira
sequéncia de dados da base forma a primeira base de treino dos retornos historicos das
acoes. Em seguida, para cada instante de tempo subsequente, tenta-se prever o retorno
da acao, e independente do acerto do modelo de previsao, adiciona-se aquele exemplo

com sua previsao correta a base de treino.

A avaliagdo desse médulo ocorreu em trés etapas aplicadas, respectivamente,
nas bases de treino, validagao e teste. Na primeira etapa, selecionou-se os parametros:
fator de regularizacao, A, (Equagao 2.8) e fator de decaimento exponencial, «, (Equagao
3.3). Para a escolha do parametro A, da regressao ridge, é preciso que se mantenha
equilibrio entre o ajuste e a complexidade do modelo. Um critério amplamente utilizado
para avaliar a escolha desse fator ¢ o critério de informagao de akaike (AIC) (SCHWARZ

et al., 1978), que mede o equilibrio entre o ajuste e a complexidade do modelo.

Na segunda etapa, avaliou-se a selecao das variaveis independentes do modelo
de regressao ridge (tempo da negociacao, média mével longa (MM Ay), média mével
curta (MM Ag) e suavizagao exponencial (EX P)). As etapas de treino e validagao foram
executadas até que todas as combinagoes possiveis das hipoteses dos precos fossem
apuradas. Nesse contexto da segunda etapa, as seguintes métricas foram aplicadas: raiz
do erro quadratico médio, do inglés root mean square error (RMSE), erro médio absoluto,
do inglés mean absolute error (MAE), o C), de Mallows (MALLOWS, 1973), o critério de
informacao de Akaike (AIC) e o critério de informagao de bayesiano (BIC) (SCHWARZ
et al., 1978). Para os cédlculos das métricas, suponha #, o vetor de n retornos estimados e
r, o vetor de n retornos observados correspondente as entradas para a fungao que gerou

as previsoes, entao RMSE da previsao pode ser estimada por:

RM‘SE:\/Z?:NZ_”>2 (3.7)

A métrica MAE é calculado pela seguinte expressao:

iy [T — i

n

MAE = (3.8)

Consequentemente, pode-se entender que o melhor modelo de previsao dentre

os avaliados, serd aquele que obtiver menores valores de RMSE e MAE. As trés préoximas
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métricas (C), de Mallows, AIC e BIC) foram empregadas na selegao das variaveis indepen-
dentes (tempo da negociacao, média mével longa (MM Ap), média mével curta (MM Ag)
e suavizagao exponencial (EX P)) que melhor explicavam a varidvel dependente (retornos

da série de precos) no modelo de regressao ridge. Essas métricas sdo definidas a seguir:

iy (P — 73)?

Cr = ==3ISE

—n+2x(p+1) (3.9)
Em que p é a quantidade de variaveis independentes do modelo. A estratégia
usada para selecionar modelos com esse critério é identificar os que retornam C), préximo

do nimero (p + 1).

AIC =2xp+nxlogd (f; —r;)? (3.10)

=1

BIC =p=xlog(n) +nxlog> (f;i —r;)? (3.11)

=1

Essas duas tultimas métricas aumentam de forma proporcional ao crescimento
da soma dos quadrados dos erros. Sendo assim, a selecdo dos modelos baseado nesses
critérios deve ser caracterizada pela escolha daqueles que retornam os menores valores
de AIC e BIC. Na terceira etapa da avaliagdo deste modulo, comparou-se o modelo de
regressao ridge e o modelo de minimos quadrados recursivos com decaimento exponencial
(RLS) proposto em (LOVELESS; STOIKOV; WAEBER, 2013) por meio das métricas
RMSE e MAE. Na Tabela 3, resumiu-se cada procedimento e suas respectivas métricas

aplicadas a cada uma dessas bases.

Tabela 3 — Métricas e procedimentos aplicados nas bases de treino, validagao e teste
para o modulo de previsao.

Etapas Base Meétricas Procedimentos

Etapa 1 Treino RMSE e AIC Selecdo dos parametros o e A
Etapa 2 Validacio RMSE, MAE, AIC e BIC Avaliagao das hipdteses da ridge
Etapa 3 Teste RMSE, MAE Comparacao dos modelos ridge e RLS

3.4.2 Validacao do médulo de decisao

Neste modulo, avaliaram-se as estratégias de negociagoes adotadas pelo AN2
e o desempenho da rede WiSARD na aplicagdo das regras estaticas do indicador técnico
RSI. Para a avaliacao das estratégias de negociagao, utilizou-se a metodologia apresentada
em (ALDRIDGE, 2009). Esta abordagem consiste em dividir todas as oportunidades
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comerciais em compras e vendas lucrativas e nao lucrativas. Estas oportunidades sao
determinadas com base nos parametros stop-gain e stop-loss decididos antes do treino.
O ponto stop-loss é definido quando a acao atinge o 1ltimo preco negociado menos z
vezes o desvio padrao dos precgos histéricos, e stop-gain, o ponto no qual a acao atinge
o ultimo prego negociado mais 2z vezes o desvio padrao dos pregos histéricos. Como
explicado na Secao 3.3.2, as negociagoes, sejam elas compras ou vendas, serdao definidas

como lucrativas, caso a agao atinja o ponto de stop-gain antes do ponto de stop-loss.

A métrica empregada na tarefa de avaliacdo das submissoes de ordens de
compra e venda foi a taxa de acerto, a qual mede a razao entre o nimero de negociagoes
lucrativas para o agente e o total de negociagoes. Nesse sentido, o AN2 é considerado ren-

tavel se essa taxa for superior a 50%, como o método de avaliagao usado em (GIACOMEL;
GALANTE; PEREIRA, 2015).

Numero total de negociacgoes lucrativas

Taxa Acerto = (3.12)

Numero total de negociacoes

Vale explicar que a métrica de taxa de acerto foi adotada pois o objetivo foi
avaliar se o agente era capaz de submeter ordens de compra e venda compativeis com
a movimentacao da acdo no mercado. Essa métrica, contudo, ndo examina o lucro do

agente nas operacgoes.

Analisou-se nesse médulo, por fim, a acuracia média da WiSARD, e os tempos
de processamento a cada novo dado na base, durante o treinamento e o reconhecimento
dos padroes de entrada, de forma a verificar se estes eram compativeis com os tempos de
negociacao no mercado de alta frequéncia. Cabe destacar, ainda, que nestes procedimentos
a mesma avaliagao online adotada no médulo de previsao foi empregada neste modulo

de decisdo.

3.5 DISCUSSAO

Neste capitulo, foram descritas as metodologias das trés etapas que partici-
param do processo de maturacao da estrutura do AN2. Na primeira etapa, uma base
de dados diaria de trés dos papéis mais liquidos negociados no Ibovespa foi analisada
no periodo de 02 de fevereiro de 2009 a 30 de junho de 2015. O objetivo foi verificar
a precisao da WiSARD na previsao de fases do comportamento dessas agoes por meio
de estratégias com tamanhos de médias méveis empregadas nas frequéncias de médio e

longo prazo.
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A segunda etapa, por sua vez, implementou o AN1 composto pelos médulos
de previsao e decisao. Para esse estudo, ampliou-se a base de dados, na qual foram
inseridos sete novos papéis do Ibovespa. No médulo de previsdo empregou-se a WiSARD
na tarefa de classificagdo da fase do proximo instante de tempo e alimentou-se o segundo
modulo com essa informagao. No modulo de decisao foi avaliado o desempenho de um
processo de decisao de Markov via programacao dinamica com base na mesma estratégias
de médias moveis aplicadas na primeira etapa. Outro ponto importante foi a analise do
comportamento dos médulos de previsao e decisao com a estratégia de médias moveis

em frequéncias menores de negociagoes.

Com o proposito de avangar mais no estudo do mercado financeiro, optou-se
por estudar as negociagoes de alta frequéncia, posto que a evolucao das plataformas das
bolsas de valores, impulsionadas pelos investimentos em desempenho computacional,
instituiram frequéncias de transagoes na escala de milésimos de segundos (NETTLES
et al., 2015). Com o objetivo de estudar mais profundamente o médulo de decisao,
priorizou-se o aprendizado da rede neural sem peso WiSARD empregada no médulo de
decisao, visto que o cenario de alta frequéncia necessita de eficiéncia computacional e de

uso de memoéria adaptaveis as reagoes rapidas das atualizacoes do mercado.

Para a terceira etapa foi possivel o uso de uma base de dados das negociagoes
da série de precos tick-a-tick negociados na BM&FBovespa. A arquitetura do AN2
também foi composta por dois mddulos. No primeiro, empregou-se o modelo de regressao
ridge na tarefa de previsao do comportamento dos precos com o objetivo de evitar o
overfitting da modelagem. No segundo mdédulo, as regras estaticas do indicador técnico
RSI foram implementadas na WiSARD.
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4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Neste capitulo, sao apresentados e discutidos os resultados experimentais de
cada uma das etapas apresentadas no Capitulo 3. Com foco no desempenho da WiSARD
aplicada em cada uma delas. Cabe especificar que os experimentos no modelo WiSARD

adotados ao longo deste Capitulo utilizou a biblioteca pywann!.

4.1 EXPERIMENTOS SOBRE A BASE DE DADOS DIARIOS

4.1.1 Experimentos com previsao de precos utilizando estratégias com médias
moveis

Os resultados desta Secao referem-se a primeira etapa do trabalho descrita na

Secao 3.2.1. O objetivo dos experimentos foi avaliar e comparar a acuracia e o tempo de

processamento da base de treino e de teste para cada um dos classificadores, WiSARD,

KNN e SVM, na tarefa de previsao da préoxima fase do pregos de cada um das agoes em

estudo: PETR4, VALES e BBDC4, no periodo de 02 de fevereiro de 2009 a 30 de junho
de 2015.

A base de treino foi composta pelos 1023 primeiros pregos sequenciais de
cada uma das séries, correspondentes ao intervalo de 02 de fevereiro de 2009 a 26 de
marco de 2013. Ja a base de teste foi composta pelos precos das acoes do dia 27 de
marco de 2013 ao dia 30 de junho de 2015. As Figuras 8 e 9 apresentam a quantidade
de exemplos para cada classe da base de treino e da base de teste, respectivamente. O
processo de validagao utilizado nos experimentos desta Se¢do compreendeu duas etapas.
Primeiramente, treinou-se com os 1023 primeiros exemplos, que correspondiam a 64,54%
da base de cada série. Em seguida, para cada dia subsequente, executou-se a previsao da
classe daquele dia e, independentemente do acerto, adicionou-se aquele exemplo com sua

classificacao correta a base de treino.

A escolha da melhor configuracao da WiSARD considerou uma retina com-
posta por 30 bits em sua estrutura, assim como explicado na Se¢ao 3.2.1. Dessa forma,
estimou-se os parametros da rede comparando, de forma empirica, a acuracia no processo
de validagao na base BBDC4 ao variar o nimero de bits de enderecamento e o uso

ou nao do mecanismo de bleaching. Repetiu-se esse experimento de validagao 30 vezes

1 <https://github.com/firmino/PyWANN>
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Figura 9 — Quantidade de exemplos para cada fase na base de teste.

para verificar o desvio padrao da acuracia do classificador, uma vez que por haver um
mapeamento aleatério da retina nas memorias a acuracia resultante dessas repeticoes
pode variar. A configuracao da WiSARD que resultou na melhor acuracia utilizou 4
bits com bleaching. O desvio padrao calculado nesse processo foi baixo: 0,82%, 0,90% e
1,09% para as séries BBDC4, PETR4 e VALES, respectivamente, o que confirmou a boa

precisao do classificador.

Os melhores parametros dos classificadores de comparagao, SVM e KNN,
também foram obtidos empiricamente em um processo de validacao da acuracia na base

BBDC4. No caso do KNN, o valor de k igual a 7 foi obtido iterativamente até que a
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acuracia fosse menor que 50%. Ja para o SVM, foi realizada uma comparacao entre as
funcoes de kernel: radial basis function, polynomial, linear e sigmoid. Essas funcoes de
kernel foram aplicadas no processo de validacao, variando o valor de v em uma taxa de
0.1 em cada uma delas, buscando a que resultasse em uma melhor acuracia. A fungao
que apresentou os melhores resultados foi a radial basis function, com a constante
inicializada em 0, 5, definida na Equacao 4.1. Apds esse processo, refinou-se a busca na

vizinhanga desse parametro, porém nao se obteve melhor acuracia.

K (;,2;) = e @mapll”

(4.1)

Apods o ajuste dos melhores parametros, para cada um dos modelos estudados,
comparou-se a acuracia deles nas trés séries temporais de precos. Na Figura 10, é possivel
perceber que a WiSARD apresentou acuracia muito proxima aquela do SVM nas acoes
PETR4 e BBDC4, embora tenha obtido uma acuracia inferior na agdo VALES. Para esse
acao, o KNN apresentou melhor acuracia, embora préxima da acuracia do SVM. Além
dessa andlise, avaliou-se o comportamento da WiSARD em cada classe de exemplo, tendo
em vista que existem classes especificas para compra e venda de ativos. Portanto, visando
a uma validagdo do quao correta pode estar uma classificagdo dado que se encontra em

uma determinada classe, construiu-se uma matriz de confusao para a classificacao da

WiSARD em cada agao.
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Figura 10 — Acuracia dos classificadores para cada série temporal.

Nas Tabelas 5, 6 e 7, apresentam-se as matrizes de confusao do classificador
WiSARD, com os parametros definidos anteriormente, nas séries BBDC4, PETR4 e
VALES5, respectivamente. E possivel perceber na Tabela 7 do acio VALES que os erros
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das classes distribuicao e altista da VALES foram maiores que nos outros agdes nas
Tabelas 6 e 5. A classificacao da WiSARD foi prejudicada nessa série pois no periodo
em estudo as bases de treino e teste indicaram alteracoes que resultaram em proporc¢oes
diferentes de exemplos das classes dessas duas bases, principalmente a classe baixista,

como pode ser visto nas Tabelas 8 e 9.

O ultimo experimento calculou o tempo médio de processamento para as duas
etapas da validagao: treinamento com a base de treino; e reconhecimento e treinamento
com a base de teste para a acado BBDC4. Sendo assim, na primeira etapa, o tempo
calculado corresponde ao treino de cada um dos classificadores para os 1023 primeiros
dados. Ja na segunda etapa é calculado o tempo para que o classificador faga a previsao
da proxima fase combinado ao tempo para o treino da fase correta daquele dia. A Tabela
4 apresenta as médias dos tempos de processamento das duas etapas, onde todos os
classificadores obtiveram um desvio padrao menor do que 0,01%. Cabe salientar que o
SVM e o KNN usaram a biblioteca sklearn (PEDREGOSA et al., 2011), a qual adota
implementagao otimizada. Apesar da implementacao da WiSARD ser sequencial, é
possivel perceber pela Tabela 4 que ela possui menor tempo para as duas etapas, além
de obter a vantagem de ser um modelo de custo computacional menor que do SVM.
Essa vantagem permite que a WiSARD seja usada na tarefa de aprendizado online com

intervalos menores que os dos outros classificadores.

Tabela 4 — Média do tempo de processamento em segundos para os classificadores na

acao BBDCA4.
Classificador Treinamento  Reconhecimento e treinamento
base de treino base de teste
WiSARD 0,054 0,25
SVM 0,03 4,5
KNN - 29.7

Tabela 5 — Matriz de confusao WiSARD na agdo BBDCA.

Rec. Ac. Alt. Av. Dis.  Baix.

Recuperacao 42,5% 74% 29% 0,0% 0,0% 47,3%
Acumulacao  5,1% 80,9% 2,7% 04% 0,1% 10,8%
Altista 0,0% 32% 87,5% 63% 28% 0,1%
Aviso 0,0% 0,0% 29.0% 56,9% 14,0% 0,1%
Distribuicao  0,0%  0,0% 3,2% 16,3% &80,5% 0,0%
Baixista 45% 28% 02% 0,1% 1.6% 90,8%
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Tabela 6 — Matriz de confusao WiSARD na agao PETRA4.

Rec. Ac. Alt. Av. Dis.  Baix.

Recuperacao 52,3% 14,8% 0,1% 0,0% 0,0% 32,8%
Acumulacao 12,6% 85,5% 0,0% 0,0% 0,0% 1,9%
Altista 0,0% 4,7% 8719% 6,1% 1,0% 0,2%
Aviso 0,0% 0,0% 638% 31,1% 51% 0,0%
Distribuicao  0,0%  0,0% 5,5% 7,5% 86,9% 0,2%
Baixista 6,6% 0,0% 0,0% 0,0% 38% 89,6%

Tabela 7 — Matriz de confusao WiSARD na agao VALES.

Rec. Ac. Alt. Av. Dis.  Baix.

Recuperacao 48,1% 95% 0,0% 0,0% 0,0% 42,4%
Acumulacao 11,7% 75,7% 04% 0,0% 0,0% 12,2%
Altista 02% 80% 688% 20,1% 2,9% 0,0%
Aviso 0,0% 0,0% 50,7% 40,3% 9,0% 0,0%
Distribuicao  0,6%  3,7% 8,7% 135% 67,1% 6,4%
Baixista 68% 2,6% 0,0% 00% 1,3% 89,3%

4.1.2 Experimentos com AN1: compra e venda com estratégias de médias
méveis

Os resultados desta Secao referem-se a segunda etapa descrita na Sec¢ao 3.2.2.

O objetivo dos experimentos foi avaliar o desempenho do AN1 no mercado brasileiro,

negociando as acoes PETR4, VALES e BBDC4, ITUB4, ABEV3, CIEL3, ITSA4, BRFS3,

PETR3 e JBSS3 correspondendo ao periodo de 02/01/2008 a 05/10/2015, apresentados
na Tabela 8 da Secao 3.2.2.

O primeiro experimento avaliou a acuracia dos classificadores SVM, KNN e
WiSARD na previsao da fase do preco para o préximo dia. Na Tabela 8 sdo discriminados,
para cada série de pregos, a quantidade de dias de treino e teste e a acuracia de cada
um dos classificadores. Nela é possivel perceber que a WiSARD teve acuracia proxima
do SVM e maior que o KNN para a maioria das séries, como por exemplo: ABEV3,
PETRA4, CIEL3, ITSA4, BRF3, PETR3, JBS3 e VALE5. Cabe destacar também que
embora a WiSARD nao ter superado a acuracia do SVM ela é adaptavel as mudancas

de tendéncias das fases.

Posteriormente, de posse da previsao dos classificadores, o segundo experi-
mento comparou o capital final obtido pela melhor politica do MDP e por regras simples
(regras do mercado), as quais direcionam o AN1 a comprar agao, se a fase de previsao
for baixista, ou, a vender, se for altista, ja que estes constituem os pontos fundos e

topos das séries de precos. Na Tabela 9 sao apresentados os resultados para cada um das
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acoes em estudo, onde o capital inicial do AN1 era de R$10.000, 00. E possivel verificar
que a politica do MDP foi superior as politicas do mercado nas agoes: IUTB4, ABEV3,
BBDC4, PETRA4, ITSA4, PETR3 e VALES5. Ademais, das trés agoes em que o MDP
nao conseguiu superar a politica do mercado, é possivel perceber que, para os BRFS3 e
JBSS3, as acuracias dos classificadores foram as mais baixas. Sendo assim, um terceiro
experimento foi realizado, com o objetivo de verificar o comportamento do desempenho
do médulo de decisao que recebe a informacao da préxima fase utilizando um modelo de

previsao com 100% de acurécia, definido como ordculo.

Tabela 8 — Comparacao das acuracias dos classificadores e qauntidades de dias de treino

e teste.
Dias Classificadores

Series  Treino Teste | SVM KNN  WiSARD
ITUB4 1224 307 | 85,29% 82,03% 81,37%
ABEV3 355 89 | 68,18% 57,95%  61,36%
BBDC4 1534 384 | 45,95% 40,99%  40,21%
PETR4 1524 381 | 66,06% 63,95%  65,26%
CIEL3 1108 277 | 88, 77% 87,32% 87,68%
ITSA4 1514 379 | 4947% 48,15%  48,68%
BRFS3 1145 287 | 45,80% 37, 76%  44,41%
PETR3 1522 381 | 70,26% 69,74% 72,34%
JBSS3 1533 384 |39,67% 35,51%  36,55%
VALE5 1534 384 | 56,66% 49,08%  55,09%

Tabela 9 — Comparacao do capital final de ambas estratégias.

Classificadores SVM KNN WiSARD

Estratégia MDP Mercado MDP Mercado MDP Mercado
ITUB4 12.973,00  9.590,00 9.871,00 7.408,00 | 10.575,00  11.669,00
ABEV3 11.015,00 10.615,00 | 10.990,00  10.480,00 | 10.985,00 10.235,00
BBDC4 12.938,00 9.028,00 | 16.069,00  8.586,00 | 12.985,00  9.553,00
PETRA4 9.307,00 11.078,00 | 9.346,00 666,00 7.340,00 5.441,00
CIEL3 8.420,00 9.282,00 8.542,00  10.770,00 | 8.079,00 9.520,00
ITSA4 15.208,00 9.136,00 13.631,00 8.831,00 | 13.896,00 11.352,00
BRFS3 9.602,00 10.000,00 9.024,00 11.017,00 | 9.940,00 11.445,00
PETR3 9.240,00 10.000,00 | 9.549,00 815,00 8.058,00 5.478,00
JBSS3 13.372,00  20.428,00 | 15.145,00 22.563,00 | 12.799,00 16.941,00
VALES 9.271,00 7.251,00 8.931,00 6.840,00 | 9.435,00 1.338,00

A Tabela 10 apresenta um resumo dos resultados das comparagoes das

estratégias obtidas com o MDP e das estratégias tipicas do mercado, considerando um
capital inicial de R$10.000,00. Por essa tabela é possivel perceber que o intervalo de
95% de confianca para o capital final com a estratégia do MDP é menor que com a
estratégia adotada no mercado. Desse modo, empregar a estratégia do MDP permite que
o AN1 obtenha ganho médio maior e menos volatilidade que utilizando as estratégias

mais comuns no mercado.
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As representagoes das estratégias criaram um trade-off entre o MDP e os
classificadores na escolha das médias mdveis ideais. A politica do MDP comportou-se
melhor com médias moveis menores, porque elas permitem que o AN1 , no médulo de
decisdo, reaja rapidamente e obtenha lucro, mesmo quando o movimento da série seja de
tendéncia de baixa. Por outro lado, os classificadores apresentaram melhor desempenho
na tarefa de decisao com médias moveis mais longas, uma vez que as fases do preco no
proximo dia se tornam mais previsiveis. Um estudo empirico foi feito e as melhores médias
moveis para o agente foram 5 e 10 para as médias moéveis curta e longa, respectivamente,
julgando os melhores resultados do MDP. Por fim, como o AN1, via programagao dindmica
(Secao 2.3.2.2), conseguiu melhorar a politica de negociagdo no mercado utilizando o
classificador ordculo, como pode ser visto na Tabela 10, considerou-se importante avaliar
o desempenho de um agente composto por um modulo de previsao com base em um

modelo de regressao.

Tabela 10 — Comparacao do retorno médio em um intervalo de 95% de confianca.

Politica MDP Mercado MDP Mercado

Classificador Média Média IC 95%  IC 95%
Ordculo 26.713,20 37.579,50 6.303,28 17.963,89
WiSARD 10.409,20 9.297,20 1.407,47 2.667,40
KNN 11.109,80 8.797,60 1.728,81 3.791,51
SVM 11.134,60 10.640,80 1.436.,82 2.226,22

42 EXPERIMENTOS SOBRE A BASE DE DADOS DE ALTA
FREQUENCIA

Os resultados desta Secao referem-se a terceira etapa do trabalho, que descreve
o AN2, apresentado na Se¢ao 3.3. O objetivo dos experimentos foi avaliar o desempenho
do AN2 no mercado de alta frequéncia da acao PETR4, no periodo de 30 de setembro
de 2015 a 31 de outubro de 2015. A base de dados da série foi dividida em amostras de
treinamento, validacao e teste, seguindo os respectivos percentuais: 30%, 30% e 40%.
Sendo assim, os 30% primeiros dados na sequéncia foram incluidos na base de treino; os
préoximos 30% dos dados sequenciais foram adicionados a base de validacao e os 40%

restantes foram empregados na base de teste.

De maneira a avaliar se a série temporal de precos de alta frequéncia, as-
sim como a maioria dos dados financeiros, é nao estacionaria aplicou-se o teste ADF
(CHEUNG; LAI, 1995), onde a hipdtese nula é a presenca de raiz unitdria na série
temporal (ou seja, a série ndo é estaciondria). Nesse experimento, foi verificado se os

precos da acdo PETRA4 seguiriam um modelo de passeio aleatério, isto é, nao seria
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permitido a previsao do seu comportamento ao longo do tempo. Para tal, analisou-se
no teste os dados dos pregos seguindo apenas o primeiro pré-processamento da base

explicado na Secao 3.1.2.

Tabela 11 — P-valores do teste ADF para a acao PETRA.

lmin 5Smin 10 min 15 min

Preco 0.1998 0.2527 0.2735 0.2810

Consoante resultados apresentados na Tabela 11, verifica-se que, para todas as
granularidades em estudo da agdo PETR4 nao foram encontradas evidéncias suficientes
para rejeitar a hipotese de que essa série de pregos é nao estacionaria, uma vez que todos
os p-valores sao maiores que 20%. Contudo, apds a sequéncia de pré-processamentos dos
dados e da transformagao em retornos descrita na Equacao 2.3, o p-valor em todos os
casos foi menor que 0.00001. Dessa maneira, existem evidéncias suficientes para rejeitar a
hip6tese de que a série de retornos é nao estacionaria ao nivel de significancia de 0.001%.
Consequentemente, as propriedades estatisticas dos retornos nao se alteram ao longo do

tempo, o que garante a convergéncia da previsao.

4.2.1 Experimentos com o mdédulo de previsao do AN2

A validagdo do médulo de previsao foi constituida de duas etapas. Na primeira,
foram ajustados os melhores parametros dos métodos de regressao ridge e de minimos
quadrados recursivos com decaimento exponencial (RLS) proposto em (LOVELESS;
STOIKOV; WAEBER, 2013). J4 na segunda etapa, compararam-se os erros de previsao
cometidos por esses dois modelos. Usou-se o scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011)
como suporte para o algoritmo de regressao ridge e o padasip® para implementacao do

algoritmo recursivo de minimos quadrados.

Os parametros de decaimento exponencial e os tamanhos das médias moveis
foram estimados comparando o RMSE em um algoritmo grid search, que caracteriza
a busca exaustiva através de um subconjunto especificado manualmente dos valores
possiveis dos parametros. Nesse primeiro experimento, empregaram-se os dados brutos
da base de dados (tick-a-tick) em uma janela de tamanho 10 minutos. A melhor média
moével longa (MM A]) foi a de tamanho 5 e a melhor média mével curta (MM Ag) foi
a de tamanho 2. O melhor fator de decaimento exponencial encontrado foi o valor de
a = 0.001 para as duas abordagens. No modelo ridge, a é utilizado no calculo da variavel

independente suavizagao exponencial (FX P), definida na Equacao 3.3.

2 <https://github.com/matousc89/padasip.git>
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A segunda andlise dos parametros compreendeu a escolha do fator de regula-
rizacdo (A) do modelo ridge por meio do critério AIC (AKAIKE, 1987). A selecdo desse
parametro deve ser realizada de maneira a ponderar entre o ajuste e a complexidade do
modelo. Se o valor de A é muito grande, entao o efeito da regularizagdo domina a fungao
de minimos quadrados fazendo com que os coeficientes da regressao sejam proximos de
zero. Por outro lado, se o valor de A é muito pequeno, esse efeito é contrario e a funcao de
minimos quadrados passa a ter um peso maior que a regularizacdao, promovendo grandes
oscilagoes nos valores dos coeficientes da regressao. Os valores testados de A foram 1,
0.1, 0.01, 0.001, 0.0001, 0.00001, 0.000001, 0.0000001 e 0.00000001. Encontrou-se o valor
6timo de A = le — 0.5 para a granularidade de 1 minuto. A Figura 11 ilustra a variagao

dos valores dos coeficientes do modelo para os diferentes valores de A testados.
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Figura 11 — Coeficientes da regressao ridge em funcao da regularizacao na granularidade
de 1 minuto.

De maneira a selecionar as variaveis independentes da regressao, analisou-se
primeiro a correlacao entre elas. Na Tabela 12 nota-se que as variaveis MM A, e MM Ag
sao fortemente correlacionadas. A presenca de correlacao forte entre as variaveis pode
significar a existéncia de multicolinearidade, levando o modelo a produzir coeficientes de
regressao imprecisos. Uma das alternativas na presenca de multicolinearidade é fazer uso
de um método de regressao adequado, como por exemplo a regressao ridge, e avaliar,
cuidadosamente, as variaveis incluidas no modelo evitando a combinacao de variaveis

com alta correlagao (positiva ou negativa).

Na terceira etapa do trabalho, optou-se por comparar as métricas: RMSE,
MAE, C,, AIC e BIC, para todas as combinagdes possiveis de variaveis independentes

com o objetivo de selecionar as melhores variaveis do modelo. A Tabela 13 apresenta as
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Tabela 12 — Matriz de correlagao para a granularidade de 1 minuto.

log(Tempo) EXP MAs MAL

log(Tempo) 1. 0.6738 0.3560 0.3565
EXP 0.6738 1 0.6797 0.6811
M A 0.3560 0.6797 1 0.9995
MA; 0.3565 0.6811 0.9995 1

combinagoes possiveis das varidveis independentes (modelos) com as respectivas métricas.
A estratégia usada para selecionar o modelo por meio do RMSE, MAE, AIC e BIC é
identificar aquele que resulta nos menores valores dessas métricas. Ja para o critério do
C, a estratégia ¢ identificar modelos com C), préximo de p + 1, onde p é o nimero de
varidveis independentes do modelo. E possivel perceber, pelos resultados da Tabela 13,
que esse ultimo critério (C,) nao foi 1til, nesse conjunto de dados, pois para cada um
dos modelos, com o mesmo ntmero p de variaveis, os resultados da métrica foram os

mesmos.

A primeira selecao das variaveis avaliou 4 modelos diferentes, cada um com
apenas uma variavel. O modelo com a variavel M M A, retornou os menores valores
das métricas. Em seguida, avaliou-se os modelos com combinacoes das demais variaveis
independentes com a variavel M M A;. Cabe ressaltar que nao avaliou-se a combinag¢ao
MMA;, + MMAg uma vez que essas duas variaveis, como explicado anteriormente,
comprometem os coeficientes do modelo em vista da presenca de multicolinearidade.
Como nenhum outro modelo apresentou melhores resultados das métricas, na base de

teste a regressao ridge sera composta do modelo apenas com a variavel MM Ay,.

Tabela 13 — Selecao de modelos PETRA4 utilizando a granularidade de 1 minuto.

Modelo RMSE MAE Cp AIC BIC
log(Tempo) 0.0018613  0.0013511 4.0 -12542.32  -12536.43
EXP 0.0018613  0.0013511 4.0 -12542.37  -12536.48
MMAgs 0.0018611  0.0013511 4.0 -12543.12  -12537.23
MMA, 0.0018611 0.0013510 4.0 -12543.10 -12537.20
M M Ap+log(Tempo) 0.0021743  0.0015379 6.0 -11706.99 -11695.2
MMA,+EXP 0.0021656  0.0015307 6.0 -11728.43 -11716.64

MM A +log(Tempo) +EXP  0.0021595  0.0015364 8.0 -11741.62  -11723.94

O dltimo experimento com o médulo é apresentado na Tabela 14, na qual
avaliou-se a acuracia dos modelos de previsao ridge e RLS por meio das métricas RMSE
e MAE para o modelo selecionado da Tabela 13. E possivel constatar que o modelo
de regressao ridge exibe resultados melhores que a abordagem RLS para todas as
granularidades. Com o intuito de avaliar se estatisticamente os erros produzidos pelas

hipoteses das duas abordagens de previsao sao significativamente diferentes, foi aplicado
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o teste Welch. A hipotese nula desse teste é a de os erros médios absolutos dos modelos
comparados sao significativamente iguais. Cabe destacar que esse teste foi escolhido pois
nao ¢ exigido a presenca de homocedasticidade, o que torna o teste robusto mesmo na
presenca de desigualdade das varidncias dos erros das regressoes. Portanto, como os
p-valores do teste sao todos menores que 0.001, verificam-se evidéncias suficientes para

rejeitar a hipétese nula de que os modelos ridge e RLS sdo estatisticamente equivalentes.

Tabela 14 — Comparacao das abordagens usando RMSE e MAE.

Granularidade 1 min 5 min 10 min 15 min
RMSE Ridge 0.00160  0.00298 0.00403 0.00467
RMSE RLS 0.00223 0.00403 0.00541 0.00607
MAE Ridge 0.00117 0.00216 0.00303 0.00349

MAE RLS 0.00159 0.00290 0.00401 0.00463
Estatistica Teste Welch  -13.17 -5.66 -4.15 -3.44

P-valor Teste Welch 3.93e-39 1.78e-08 3.75e-05 6.25e-04

4.2.2 Experimentos com o médulo de decisao do AN2

Os estimadores dos parametros da WiSARD foram definidos comparando-se
a acuracia da rede ao variar o tamanho do termémetro, o niimero de bits e o fator de
esquecimento exponencial do cdlculo do RSI, em um algoritmo g¢rid search. Para esse
procedimento, treinou-se a rede como os diferentes percentuais: 60%, 70% and 80%,
realizando a validagao do modelo nas sequenciais de dados subjacentes. O valor do
indicador RSI varia de 0 a 100 e o termdémetro é definido por (max — min)/parts, onde
parts representa o incremento dos valores no termometro e max e min representam |,
respectivamente, os valores maximo e minimo desse indicador. Posto isso, optou-se por

avaliar os valores do tamanho do termometro usando o parametro parts como 1 e 10.

O ntmero de bits, no algoritmo de grid search, variou de 2, 4, 8, 16 e 32,
uma vez que nao é possivel identificar, a priori, quantos bits serao necessarios para o
enderecamento das RAMs. Vale lembrar que, quanto maior o niimero de bits, maior
devera ser a quantidade de memoria requerida para o armazenamento desses valores, o
que pode gerar perda consideravel no poder de generalizagao da rede. Por outro lado,
quanto menor a quantidade de bits, maior é a possibilidade de saturagao do modelo. Por
fim, o fator de esquecimento exponencial do indicador RSI, no algoritmo de grid search,
variou de 0.7, 0.8, 0.9, 0.99. Este foi o parametro que mais influenciou o desempenho da
rede, o que permite observar uma certa robustez no modelo WiSARD, visto que os seus
parametros de configuragao nao alteraram o seu desempenho. Os melhores parametros
para o modelo foram: 70%, 10, 2 e 0.9, para o percentual de treino, o tamanho do

termdmetro, o nimero de bits e o fator de esquecimento, respectivamente.
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O experimentos para avaliar o AN2 dividiram-se em duas partes. O objetivo,
da primeira parte, foi testar os parametros: z = 1,2 e 3, usado no céalculo dos desvios que
compoem os pontos de stop-loss e stop-gain; a granularidade de 1, 5, 10 e 15 minutos; a
previsao dos instantes de tempo: t 4+ 1, t +2 e t + 3. Para validar as melhores estimativas,
simulou-se um modelo de previsao com 100% de acurdcia, denominado ordculo. Esse
modelo de previsao foi construido utilizando-se os precos reais negociados no mercado em
vez de precgos fornecidos pelos modelos de previsao. A Tabela 15 resume o desempenho
do AN2, para os pardmetros em teste, utilizando a estratégia ordculo. Definiu-se que
AN2 serd considerado lucrativo se atingir uma taxa de acerto acima de 50%, assim
como a estratégia de avaliagao adotada em (GIACOMEL; GALANTE; PEREIRA, 2015).
Observa-se que o AN2 atinge as maiores taxas de acerto, em todas as granularidades,
para a previsao no periodo de tempo t 4+ 3 com z igual a 1. Isto significa que o AN2
atinge seu desempenho méaximo quando os pontos de encerramento (stop-gain e stop-loss)

da posicao atual, para cada transacao, formam bandas com variagdes menores.

Na segunda etapa do experimento, avaliou-se o AN2 usando a previsao de
regressao ridge para os melhores parametros observados na Tabela 15, t +3 e z = 1.
Na Tabela 16, estao listadas as negociagoes globais realizadas pelo AN2, o ntimero de
compras e vendas lucrativas e ndo lucrativas, a taxa de acertos e a acurdcia da WiSARD.
Esses experimentos foram executados 100 vezes com o objetivo de avaliar o desvio padrao
da acuracia da rede. Na Tabela 15, nota-se que a WiSARD apresentou uma acuracia
maior que 97,80% para todas as granularidades de janela de tempo com um desvio padrao
zero. Além disso, foram apurados os de processamento da WiSARD, considerando apenas
o tempo necessario para a tomada de decisao. Em cada ponto do conjunto de dados
os tempos médios de treinamento e classificacado foram, respectivamente, 0,08 e 0,20
milissegundos. Como se pode ver, o0 AN2 nao atingiu uma taxa de acerto superior a 50% na
granularidade de 1 minuto. Contudo, é esperado que em granularidades menores, embora
o numero de oportunidades de negociacao seja maior, os riscos em cada transacao sejam
também grandes. Isso pode ser explicado pelo fato de que em menores granularidades
as tendéncias das séries de precos sao menos definidas, o que provoca sinais errados de

compras e vendas gerados pelas regra do indicador RSI.

4.3 DISCUSSAO

A avaliacao da primeira etapa do trabalho comparou a acuracia média e o
tempo de processamento dos trés classificadores: WiSARD, KNN e SVM. Os resultados
desses experimentos, apresentados na Secao 4.1.1, retornaram a acuracia desses classifi-
cadores na tarefa de previsao das fases dos precos das agoes PETR4, VALE5 e BBDC4
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Tabela 15 — Sumario das negociagoes com ordculo para o proximo instante de tempo.

Granularidade tempo 2z Total de Negociagoes Taxa de Acerto  ACC
1 min t+1 1 2682 67.74 % 100.0 %
1 min t+1 2 2682 61.18 % 100.0 %
1 min t+1 3 2682 56.48 % 100.0 %
1 min t+2 1 2675 71.66 % 99.55 %
1 min t+2 2 2675 63.92 % 99.55 %
1 min t+2 3 2675 58.39 % 99.55 %
1 min t+3 1 2673 73.39 % 99.48 %
1 min t+3 2 2673 65.61 % 99.48 %
1 min t+3 3 2673 60.11 % 99.48 %
5 min t+1 1 529 67.29 % 98.14 %
5 min t+1 2 529 58.22 % 98.14 %
5 min t+1 3 529 50.66 % 98.14 %
5 min t+2 1 531 72.69 % 98.89 %
5 min t+2 2 531 64.40 % 98.89 %
5 min t+2 3 531 52.73 % 98.89 %
5 min t+3 1 531 76.08 % 100.0 %
5 min t+3 2 531 66.85 % 100.0 %
5 min t+3 3 531 55.93 % 100.0 %
10 min t+1 1 261 68.96 % 95.26 %
10 min t+1 2 261 52.49 % 95.26 %
10 min t+1 3 261 44.82 % 95.26 %
10 min t+2 1 270 71.48 % 98.53 %
10 min t+2 2 270 56.66 % 98.53 %
10 min t+2 3 270 45.55 % 98.53 %
10 min t+3 1 266 75.18 % 97.80 %
10 min t+3 2 266 59.77 % 97.80 %
10 min t+3 3 266 50.75 % 97.80 %
15 min t+1 1 167 62.87 % 92.66 %
15 min t+1 2 167 47.90 % 92.66 %
15 min t+1 3 167 43.71 % 92.66 %
15 min t+2 1 169 71.59 % 100.0 %
15 min t+2 2 169 53.84 % 100.0 %
15 min t+2 3 169 50.29 % 100.0 %
15 min t+3 1 173 71.67 % 98.31 %
15 min t+3 2 173 56.06 % 98.31 %
15 min t+3 3 173 48.55 % 98.31 %
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Tabela 16 — Sumario das negociagoes usando regressao ridge.

Estatistica 1 min S5min 10 min 15 min

Quantidade de Treino 6272 1255 636 410
Quantidade Validagao 2688 538 273 177

ACC 100.0% 99.44% 97.80% 100.0%
Total Negociado 2687 534 270 168
Compra Lucrativa 488 90 38 15
Compra Nao Lucrativa 701 112 47 37
Venda Lucrativa 790 214 121 84
Venda Nao Lucrativa 708 118 64 32

Taxa de Acerto 47.56% 56.92% 58.89% 58.93%

com base na estratégia de médias moéveis utilizada no mercado financeiro (NEOLOGICA,
). A WiSARD apresentou alta acurdcia, para todas as séries em estudo, e menor tempo
de processamento dentre os classificadores comparados. Esse tiltimo resultado destaca a
importancia do estudo desse modelo na classificagdo em mercados financeiros, posto que

este é um requisito importante dos algoritmos que atuam nesse cenario.

Apoiado nestas conclusoes, a segunda parte do trabalho implementou um
ANT1 capaz de operar no mercado de transacoes diarias, no qual o médulo de previsao
adotou as mesmas caracteristicas da primeira etapa. Neste AN1, o mercado financeiro
de negociagoes diarias foi modelado por meio de um processo de decisao de Markov via
programacao dinamica. A avaliacao desta etapa comparou o o capital final obtido pela
estratégia de negociacao tracada pelas politicas do MPD e uma estratégia simples que
observa o preco da a¢ao no proximo dia para tomar a decisao de compra ou venda no dia
atual. Nos resultados, apresentados na Secao 4.1.2, foi mostrado que as estratégias de
compra e venda de a¢oes com base nas politicas do MDP obtiveram ganho médio maior
e menor volatilidade comparado aos lucros obtidos pela estratégia simples. Um segundo
resultado importante que cabe ressaltar foi o trade-off criado entre as representagdes dos

tamanhos das médias moveis ideais para as definicdes das fases nas estratégias.

O método baseado na estratégia da Tabela 2, apresentada na Secao 3.2,
funciona melhor em mercados com médias méveis mais longas pois as tendéncias das
séries dos precos sao mais bem definidas e, consequentemente, as fases sao mais represen-
tativas. Por isso, os classificadores apresentaram acuracia maior para valores de médias
moveis maiores. Por sua vez, médias méveis mais curtas possibilitam maior niimero de
cruzamentos entre as curvas MM Ay e MM Ag, o que gera mais pontos de topos e fundos
nas séries de precos. Portanto, as politicas do MDP enviaram ntimeros maiores de ordens
de compra e de venda ao mercado, resultando, assim, em maiores lucros para o AN1.

Em resumo, os classificadores no médulo de previsao do AN1 funcionaram melhor com
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estratégias definidas por médias méveis mais longas, enquanto que o médulo de decisao

apresentou lucros maiores em estratégias com médias méveis mais curtas.

Além disso, como o AN1 conseguiu definir boas politicas de negociages no
mercado de posse da informacao da fase correta do préximo dia, julgou-se importante
avaliar o desempenho na proxima etapa de um modulo de previsao com base em um
modelo de regressao. Nesse contexto, a terceira etapa, optou por estudar o modelo de
regressao ridge, para este modulo de previsao, e o comportamento da WiSARD no médulo
de decisdao. O objetivo de fazer uso desse modelo foi explorar o seu rapido aprendizado e
simples implementacao, uma vez que essas sao caracteristicas fundamentais requeridas nos
algoritmos que atuam no cendrio de alta frequéncia (LOVELESS; STOIKOV; WAEBER,
2013). Sendo assim, no AN2, elegeu-se essa rede para atuar no seu médulo de decisao
incorporando as regras estaticas de um dos indicadores mais bem sucedidos no intuito de
sinalizar os pontos de compra e venda da série. Nos experimentos, apresentados na Secao
4.2.2, foi possivel constatar que a codificacao das regras na WiSARD foi bem sucedida

em tempo compativel com a média de tempo entre as negocia¢des no mercado.

Outro ponto expressivo desta etapa foi a decisdo da melhor granularidade
para o monitoramento do mercado, visto que o AN2 conseguiu realizar mais negociagoes
em granularidades menores, mas obteve uma taxa maior de ordens de compra e venda
lucrativas em granularidades maiores, como pode ser visto na Tabela 16. E esperado
que em granularidades menores o niimero de ordens emitidas pelo AN2 seja maior pois
0 monitoramento mais frequente permite ao AN2 encontrar mais oportunidades de
negociacao. Contudo a tendéncia das séries é mais incerta em intervalos menores, o que
reduz o desempenho do moédulo de previsao e o sinais gerados pelas regras do indicador

técnico.
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Em cenarios de aprendizado online, novos dados de entrada sao divulgados
sequencialmente, significando que o algoritmo deve adaptar-se sempre que estes dados
sao observados. Posto isso, o presente trabalho analisa o desempenho da rede neural
sem peso WiSARD aplicada as agdoes mais representativas negociadas na bolsa brasileira,
BM&FBovespa, em trés etapas. Na primeira etapa, a WiSARD foi adotada para a previsao
dos pregos das fases das agoes baseadas em uma estratégia com médias méveis. Essa
etapa resultou no artigo aceito e apresentado no 12° Congresso Brasileiro de Inteligéncia
Computacional (CBIC) (ALVES et al., 2015), em outubro de 2015. Na segunda etapa,
o AN1 era composto pelos médulos de previsao e decisao. No modulo de previsao a
WiSARD tinha como objetivo a previsao das tendéncias das a¢oes com base na mesma
estratégia estudada na primeira etapa. No modulo de decisao politicas de compra e venda
foram modeladas por meio de processos de decisao de Markov (MDP) via programagao
dindmica. Na terceira etapa, o médulo de previsao é composto pela regressao ridge e o

moédulo de decisao pela WiSARD.

Algoritmos que negociam dados de alta frequéncia necessitam de uma capaci-
dade de reagdo muito rapida em decorréncia das atualizagoes frequentes do mercado. Por
isso, na terceira etapa foi proposta uma arquitetura composta por dois médulos adapta-
veis a essas necessidades. O primeiro médulo foi empregado com o objetivo de prever
o comportamento futuro da acao e alimentar o segundo médulo com essa informacao.
De posse da previsao do preco futuro, o segundo modulo foi encarregado de tomar as

decisoes de compra e venda no mercado de agoes da acao em analise.

Com base na exigéncia de velocidade e na natureza online dos problemas
de negociagoes de alta frequéncia, a classe de algoritmos de um passo é especialmente
adequada para aplicagoes nesse cenario (LOVELESS; STOIKOV; WAEBER, 2013). Desta
forma, no AN2, o modelo de regressao ridge foi utilizado no médulo de previsao, tendo
em vista que este pode ser adaptado para uma forma recursiva (VAN WATERSCHOOT;
ROMBOUTS; MOONEN, 2005). O segundo médulo, por sua vez, foi composto pela
rede neural sem peso WiSARD, em funcao de duas vantagens desse modelo: (i) rapido
treinamento e classificagao; (ii) implementagao simples. A variavel de entrada da rede
neural foi escolhida com o propdsito de capturar a oscilagao dos pregos no curto prazo.
Essa varidvel é o indicador de indice de forga relativa (RSI). O presente trabalho adota os

mesmos parametros propostos por (WILDER, 1978), determinando assim regras estaticas
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de compra e venda das agoes.

Para a avaliacdo da primeira etapa, a acurdcia média na previsao das ten-
déncias dos papéis e do tempo de processamento da WiSARD sao comparados aos
desempenhos dos classificadores SVM e KNN. Nos resultados, a WiSARD apresentou
boa acuracia e o baixo tempo de processamento dentre todos os classificadores, sendo este
um requisito para classificagdo em mercados de frequéncias mais altas. Ja na avaliagao
da segunda etapa, o capital final obtido pela estratégia de negociagao tragada pelas
politicas do MDP é comparado ao atingido por uma estratégia simples, a qual observa o
preco da agdo no proximo dia para tomar a decisdo de compra ou venda no dia atual. Os
resultados experimentais mostraram que utilizar a estratégia do MDP permitem que o
agente tenha ganho médio maior e menor volatilidade se comparados aos lucros obtidos

pela estratégia simples.

Na terceira etapa, os experimentos em um conjunto de dados reais do mercado
de alta frequéncia revelaram ser possivel codificar as regras do indicador RSI na WiSARD
de forma compativel com o tempo de reacao exigido pelas atualizagoes neste tipo de
mercado. Além disso, os experimentos do moédulo de previsao compararam o modelo
de regressao ridge ao modelo proposto em (LOVELESS; STOIKOV; WAEBER, 2013),
modelo de minimos quadrados recursivos com decaimento exponencial (RLS). O modelo
ridge retornou resultados gerais mais promissores que os da segunda abordagem. Em
termos gerais, foi possivel verificar também que o AN2 obteve piores resultados na taxa de
acerto com as menores granularidades. Este resultado permitiu confirmar que a previsao
do comportamento de tendéncia da série em intervalos de tempo pequenos é uma tarefa

mais complexa, aumentando o risco da estratégia de decisao a ser tomada.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Os resultados do médulo de decisao mostraram que as regras do RSI foram
implementadas com sucesso para a WiSARD poder reagir as atualizagoes do mercado em
tempo compativel. O passo seguinte, que constitui trabalho ainda em curso, procurara
adaptar a rentabilidade real observada dos dados histéricos, melhorando assim a diretriz
dada pelo RSI. Sendo assim, o AN2 sera dotado de capacidade de acompanhar mudancas
de tendéncia. Apesar do desempenho bastante satisfatorio, avaliacdes mais conclusivas
do sistema de negociacdo somente poderao ser feitas apds a metodologia ser testada
em periodos de verificacao de duracao ainda mais longa, abrangendo outras agoes da
propria bolsa brasileira; outros indicadores técnicos; e outras bolsas do mercado financeiro.
Outra ideia a ser explorada ¢é utilizar um algoritmo genético no periodo de treinamento,

para otimizar os parametros da arquitetura, a saber: tamanho das janelas méveis e
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das amostras de treinamento, validagdo e teste. Estudos futuros devem investigar a
possibilidade de desenvolver uma arquitetura composta por multiagentes designados em
tarefas diferentes um um sistema de negociacao no mercado de alta frequéncia, tal qual
a arquitetura proposta em (FREITAS; FREITAS; SOUZA, 2016).
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Resumo—Séries temporais financeiras sio amplamente estu-
dadas por suas aplicacoes no mercado financeiro. Por meio da
aplicacdo de aprendizado de maquina, é possivel prever o valor
de uma acido em um determinado momento da série temporal. Na
analise técnica, os intervalos dessas séries sio categorizados em
fases. Este trabalho propoe apresentar uma aplicacao do classifi-
cador WiSARD na tarefa de predicao da fase de um determinado
intervalo baseado nos intervalos anteriores da série temporal.
Devido a caracteristica da WiSARD ¢ permitido o aprendizado
de forma on-line. Utilizou-se SVM e K-NN como classificadores de
comparacio da acuricia e do tempo de processamento. Dentre os
resultados obtidos, a WiSARD apresentou boa acuricia e menor
tempo de processamento dentro todos os classificadores, sendo
este um requisito para classificacao on-line.

Palavras-chave—WiSARD, SVM, K-NN, Séries Temporais,
Previsao de Acoes, Mercado Financeiro Brasileiro

I. INTRODUCAO

Técnicas de predicdo em séries temporais para o mercado
financeiro sdo amplamente estudadas devido a aplicabilidade
na previsdo do comportamento do mercado de agdes. Dentre
as abordagens mais utilizadas para prever o comportamento
no mercado de agdes, destacam-se a andlise fundamentalista e
a andlise técnica. A andlise fundamentalista estuda as causas
dos movimentos do mercado financeiro, ao passo que a andlise
técnica estuda as consequéncias desses movimentos [1]. Sendo
assim, a andlise técnica utiliza o comportamento histérico da
acdo como uma série temporal. Aplicando-se esta abordagem
acredita-se que o histérico de variagdo do preco de uma
determinada acdo tende a se repetir ao longo do tempo.

Previsdo de séries temporais financeiras podem ser con-
sideradas um dos principais desafios que envolvem séries
temporais e aprendizados de méquina [2]. Nos dltimos anos,
diversas abordagens foram propostas com o objetivo de
fornecer previsdes e oferecer sistemas de suporte para tomada
de decisdes [3]. Tradicionalmente, modelos estatisticos vem
sendo utilizados na predi¢do de séries temporais [4] [5].
Contudo, a aplicagdo de modelos de redes neurais artificiais
vem demonstrando bons resultados nessa drea. Além disso
apresentam como caracteristica a capacidade de criar um mo-
delo flexivel e nao linear, baseado nos dados fornecidos, sem
a necessidade de conhecimento a priori dos relacionamentos
entre as entradas e saidas de dados [6]. Outras técnicas de
aprendizado baseado em exemplos, como o Support Vector
Machines (SVM) e K-Nearest Neighbors (K-NN), também
apresentam essas caracteristicas, sendo amplamente aplicadas

na tarefa de predi¢@o em diversos cendrios, incluindo o cendrio
do mercado de acdes [7] [8] [9]. Ainda mais recentemente,
redes neurais artificiais sem peso obtiveram bons resultados
na previsdao de acdes do mercado financeiro [10] [11].

Como exemplo de trabalho de predi¢do em séries tem-
porais por meio de aprendizado baseado em exemplos, em
[12] é proposto um modelo de evolucdo das redes neu-
rais parcialmente conectados (EPCNNs) usando indicadores
técnicos como entradas. Outro trabalho na mesma linha propde
combinar séries exogenas: IBOV, SP500, DAX, NYSE:PBR,
Dollar, Euro, BRENT com os modelos de redes neurais MLP
(Multilayer Perceptron) [13]. No trabalho [14] € apresentado
uma metodologia baseada em informacdes obtidas a partir
da série ex6gena AUAU para o indice PETR4, e das séries
exodgenas Dollar e IBOV para o indice VALES, em combinacdo
com redes neurais para prever série de a¢des. Por fim, existe a
proposta de um agente negociador autbnomo capaz de comprar
e vender acdes na bolsa de valores brasileira. Esse agente
é baseado na rede neural que combina Single Hidden Layer
Feedforward (SLFN) treinado com On-line Sequential Extreme
Learning Machine (OS-ELM) [15].

Um grande percentual dos trabalhos aplicados na tarefa de
predi¢do no mercado financeiro tem como objetivo determinar
o preco futuro de uma agdo. Porém, as estratégias de andlise
técnica fazem uso de outras informacdes, além da predi¢do
do preco, para determinar 0 momento de compra ou venda de
um ativo. Uma abordagem amplamente utilizada pela andlise
técnica € o uso de médias méveis como indicador de tendéncia
de variacdo de preco [1]. A estratégia de médias moveis
utilizada no presente trabalho categoriza os dias em fases
que representam o momento em que a série se encontra.
Por meio da tarefa de classificagdo baseado em exemplos, é
possivel prever a proxima fase da série utilizando as fases
anteriores, possibilitando determinar se o0 momento € propicio
para comprar ou vender um ativo. Sendo assim, este trabalho
apresenta um problema de classificacdo e ndo de regressdo.

A rede neural sem peso WiSARD (Wilkie, Stonham &
Aleksander’s Recognition Device) [16] foi escolhida para a
tarefa de classificac@o. A justificativa desta escolha provém das
caracteristicas do cendrio, onde a aprendizagem acontece de
forma on-line, ou seja, os dados sdo obtidos de forma continua
[17]. Nessa rede é permitido adicinar um novo exemplo
previamente anotado sem a necessidade de treinar toda a
base novamente. Além disso, um mecanismo de feedback
apresenta as correlagdes que deram origem a uma determinada



classificacdo [18]. Essa informacdo pode ser utilizada pelos
analistas financeiros para entender e validar a corretude de
uma predicao.

O presente trabalho propde empregar a WiSARD na tarefa
de classificagcdo de fases em trés séries temporais: os indices
PETR4, VALES e BBDC4 do mercado financeiro brasileiro
BM&FBovespa. Para modelar essas séries de forma a definir
categorias para a classificagdo automatica da tendéncia optou-
se pela abordagem de estratégias do campo da andlise técnica,
baseada na analise das curvas das médias mdveis, comumente
adotada na avaliag@o de compra e venda de agdes. Para avaliar
a classificagdo as métricas trabalhadas foram a acurécia e o
tempo da validagdo (tempo de treinamento da Base de Treino
e tempo de reconhecimento e treinamento da Base de Teste).
Para comparar o funcionamento do classificador WiSARD,
decidiu-se utilizar como classificadores de comparagdo o SVM
e 0 K-NN. O SVM foi escolhido devido ao seu amplo uso em
diversos cendrios, onde este apresenta boas performances; e o
K-NN foi escolhido por ser um classificador cujo aprendizado
pode ocorrer de forma on-line por ndao possuir tempo de
treinamento. A WiSARD apresentou acurdcia préxima a do
SVM em duas séries e foi inferior aos outros classificadores
na terceira. Contudo, na andlise de tempo de processamento a
WiSARD foi superior aos outros classificadores.

O trabalho estd divido em: Conceitos Bdsicos, no qual é
apresentado o classificador WiSARD, os classificadores de
comparacgdo e as estratégias financeiras utilizadas; Metodolo-
gia, onde € feito uma descricdo das bases de dados, dos
parametros dos classificadores K-NN e SVM, do processa-
mento sobre as mesmas e do experimento; Experimentos e
Andlises, no qual sdo apresentados os resultados e as dis-
curssoes relevantes; e Conclusio e Trabalhos Futuros.

I1. CONCEITOS BASICOS
A. Rede sem peso WiSARD

A WiSARD ¢ uma arquitetura de Rede Neural sem Peso
baseada em memoria RAM [19]. O formato de entrada dessa
rede é uma cadeia de bits a qual deu-se o nome de retina.
Ela foi projetada para reconhecer imagens em preto-e-branco,
sendo assim, é necessdrio que a entrada seja binarizada [20].

As memorias sdo agrupadas em discriminadores, que repre-
sentam as categorias deste mecanismo de classificagdo [21].
O treinamento, representado na Figura 1, é supervisionado,
tornando necessdrio informar a qual classe um determinado
padrdo pertence. Sendo assim, na etapa de treinamento &
associado um discriminador para cada classe especifica. De
inicio, o contetido das posi¢des das RAMs € inicializado com
zero e durante o treinamento eles sdo atualizados.

Na etapa de reconhecimento a rede analisa a resposta de
todos os discriminadores e escolhe o que ativou o maior
nimero de neurdnios [21]. Esses neurdnios produzem saidas
bindrias: 71" se a posicdo que foi indicada pelo endereco que
a RAM recebe estava marcado; ”0”, caso contrario [18]. O
placar de um discriminador € a soma das respostas de todas as
RAMs desse discriminador [21]. Na Figura 2, o discriminador
apresentado classifica a imagem presente na retina com 3
memorias respondendo positivamente e uma negativamente.

Figura 1. Treino da WiSARD com um exemplo da letra T [22].

Nesse caso, o placar desse discriminador € 3. A Figura 3
apresenta o placar dos discriminadores apds o processo de
reconhecimento do que se encontra na retina.
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Figura 3. Reconhecimento WiSARD [22]

B. Mecanismo de Bleaching

Um problema apresentado pela WiSARD ¢ a saturacdo da
rede: perda da capacidade de reconhecimento quando os dis-
criminadores recebem treinamento em excesso. Essa saturacio
pode ser reconhecida quando todos os discriminadores respon-
dem positivamente a um determinado exemplo, podendo haver
empates no placar ou os mesmos apresentando valores muito
proximos que ndo permitam uma classifica¢do com confianga.
Uma maneira encontrada para contornar esse problema foi
o mecanismo de Bleaching, representado na Figura 4. Esse
mecanismo faz uso, durante a etapa de classificacdo, de
posicdes de memorias enderecadas com valores associados
maiores que o valor de Bleaching predefinido.

Para utilizar esse mecanismo, a fase de treinamento deve
ser alterada no seguinte aspecto: ao invés de armazenar ~1”
na memoria responsavel, incrementa-se ’1” ao conteido da
mesma. Sendo assim, terminada a fase de treinamento oS
valores do contetido de cada memoéria variam de 0 a X, onde
X € o numero de padrdes de treinamento [18]. A Figura 3
ilustra a classificacdo dos discriminadores com o emprego do
mecanismo de Bleaching.
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Figura 4. WiSARD com Bleaching [22]

C. Classificadores de Comparagdo

De maneira a avaliar a acuracia do classificador WiSARD,
faz-se necessdrio compard-la a acurdcia de outros classifica-
dores. Os classificadores de comparagdo escolhidos foram o
K-Nearest Neighbors (K-NN) e o Support Vector Machines
(SVM).

K-NN é um classificador que categoriza um dado exemplo
baseado em & (um numero definido) exemplos mais proximos
do corpus de treinote [23]. Sendo assim, determina-se a classe
de um determinado exemplo baseado na classe dos exemplos
cujas distancias sejam menores. Definiu-se a distdncia de Ham-
ming como métrica, embora a distancia Euclidiana pudesse ser
utilizada obtendo os mesmos resultados por conta do modelo
adotado. A Distancia de Hamming compara cada bit e aumenta
em 1 caso os bits sejam diferentes. No presente trabalho,
o problema foi modelado como um vetor de bits, tornando
confortdvel a escolha da Distancia de Hamming como métrica
para o K-NN.

O SVM [24] é um modelo de forte suporte tedrico e ex-
pressivo sucesso empirico, formulado iniclalmente por Vapnik
[25] como um classificador ndo linear que opera em um espaco
de dimensdo maior do que o espaco original do conjunto
de features da base de dados [26]. E possivel encontrar na
literatura a aplicagdo do SVM em diversos diferentes cendrios.
No mercado financeiro, por exemplo, o SVM foi utilizado
para fazer previsdes das direcOes do movimentos do indice
NIKKEI225 [27].

D. Média Mdével Aritmética (MM A)

O indicador média mével é um dos mais utilizados devido
a forma como € construido e pelo fato de ser facilmente
quantificado e testado [1]. Quando M M A ¢ utilizada, todos os
precos no intervalo de tempo escolhido possuem os mesmos
pesos. Varias versdes desse indicador foram criadas, contudo
a média moével simples ou média mével aritmética € a versdo

mais utilizada na maioria das abordagens das andlise técnica.

E. Estratégia com Médias Moveis

Na andlise técnica do mercado financeiro a estratégia de
médias moveis € voltada para operacdes de médio e longo
prazo, baseadas em médias moéveis aritiméticas e fases. As
médias moveis utilizadas neste trabalho, que foram obtidas
empiricamente, sdo: uma de 50 (MM Asy) periodos (média
curta) e a outra de 100 (M M A1) periodos (média longa). O
conjunto de fases comumente utilizadas quando adotada essa
estratégia sdo: fase de recuperacdo, fase de acumulacgdo, fase
altista, fase de aviso, fase de distribuicdo e fase baixista [28].

As defini¢des dessas fases requerem a comparagdo entre 0s
precos de fechamento (PF) e as médias mdveis aritméticas
dos dois periodos [29], como apresentado na Tabela I.

FASES DA ESTRATEGIA DE MEDIAS MOVEIS ARITMETICA

Tabela I

Recuperagio

Acumulagdo

PF > MM Asg
PF < MM A0
MM Aso < MM Aioo

PF > MM Asg
PF > MM Ao
MM Aso < MM Aioo

Altista

Aviso

PFEF > MM Asg
PF > MM Ai00
MM Aso > MM Aio0

PF < MM Asg
PF > MM A0
MM Aso > MM Aioo

Distribui¢ao

Baixista

PF < MM Asg
PF < MM Aioo
MM Asg > MM Aioo

PF < MM Asg
PF < MM Aioo
MM Aso < MM Aio0

Nesse trabalho, as fases da estratégia de médias moveis
correspondem as classes do problema de classificagdo. Neste
caso, a Tabela I apresenta as possiveis classes para cada
um dos dias em uma determinada série temporal. Adotando
essa estratégia, os analistas financeiros definem momentos de
compra e venda conforme a fase que uma série se apresenta
e de acordo com o prego da acdo e o volume de agdes
negociados.

III. METODOLOGIA

Com objetivo de comparar a performance do classificador
WiSARD a dos classificadores: SVM e K-NN, utilizou-se a
acurdcia média e o tempo de validacio como métricas de
avaliacdo na realizacdo de uma anotacdo automatica. Para
calcular a acurdcia foi utilizada uma validacdo especifica
para dados na forma de streaming (dados sequenciais), sobre
dados de trés séries temporais presentes no mercado de acdes
brasileiro.

Na estratégia de andlise técnica adotada, estabelece-se
uma classe (fase) que qualifica cada dia da série temporal.
Adotando um intervalo especifico de dias anteriores utiliza-se
a sequéncia de classes para predizer a do préximo dia. Sendo
assim, este trabalho apresenta uma classificacdo automadtica. O
histérico recente das acdes tem maior influéncia sobre o seu
preco futuro que seus valores mais antigos. Sendo assim, apds
uma série de experimentos com intervalos de: 5; 10; 20; e 30
dias, observou-se que o intervalo de cinco dias, classificando
cada dia em uma fase, obteve a maior acurdcia na predicdo
da classe do proximo dia da série temporal, para todos os
classificadores.

A. Bases de Teste ¢ Modelagem

A base utilizada nos experimentos foi composta por dados
de séries temporais que possuem participagdo no mercado de
acoes brasileiro: Petrobras PN (PETR4), Vale PNA (VALES) e
Bradesco PN (BBDC4). As trés séries pertencem a segmentos
de mercados diferentes, tais quais: companhia de petréleo,
companhia de minerag¢do e banco, respectivamente. Os dados
sdo didrios correspondendo ao periodo de 02 de fevereiro de
2009 a 30 de junho de 2015.



Cada dia de cada série foi classificada em uma das seis
possiveis fases seguindo as regras da Tabela I. Desta forma, a
série de precos € transformada em uma sequéncia de fases. Um
intervalo de cinco fases (cinco dias) em sequéncia é utilizado
como entrada para classificacdo da fase do préximo dia.

Para modelar a sequéncia de cinco dias no formato de um
vetor de features (ou retina no caso do classificador WiSARD),
adotou-se um modelo no qual cada dia é representado por
um vetor com 6 bits. Cada um desses 6 bits representa uma
classe da estratégia de médias méveis. Apenas um bit pode
assumir o valor 1, sendo este o responsdvel por representar a
classe ao qual aquele dia pertence. O vetor de features serd a
concatenagdo de 5 dias consecutivos que antecedem ao dia da
previsdo, possuindo ao final 30 bits em sua estrutura.

B. Validagdo

Visando adotar uma validacdo adequada a estrutura de uma
série temporal, optou-se por utilizar uma validacdo propria
para o cendrio, onde o aprendizado ocorre de forma on-line.
Primeiro treinou-se com os 1023 primeiros exemplos, que
correspondem a 64,54% da base de cada série. Em seguida,
para cada dia subsequente, tenta-se prever a classe daquele dia
e, independentemente do acerto, adiciona-se aquele exemplo
com sua classificacdo correta a base de treino. O fato de
adicionar o exemplo a base de treino, independentemente do
acerto, é uma estratégia que pode ser adotada no cendrio de
uma classificagdo real, visto que € possivel saber a real classe
de um determinado intervalo apds o mesmo ja ter ocorrido.

C. Escolhas dos pardmetros

Para ambos os classificadores de comparagdo (SVM e K-
NN), os parametros foram obtidos de forma empirica, uti-
lizando o processo de validacdo descrito na Se¢do III-B e a
série temporal BBDC4. No caso do K-NN, o valor de k foi
obtido iterativamente até que a acuracia fosse menor que 50%.
O valor de k igual a 7 foi o que apresentou a melhor acuricia.

Para operar em uma dimensao maior que a do espaco de
features original, o SVM depende de uma fungdo de Kernel
que normalmente é escolhida empiricamente. Comparou-se as
funcdes de Kernel: Radial Basis Function, Polynomial, Linear
e Sigmoid; e aplicou-se essas funcdes de Kernel no processo
de validagdo, variando o valor de v em uma taxa de 0.1 em
cada uma delas, buscando a que resultasse em uma melhor
acurécia. A fungdo de que apresentou os melhores resultados
foi a Radial Basis Function (1), com a constante -~y inicializada
em 0, 5. Apds esse processo, refinou-se a busca na vizinhanga
desse pardmetro, porém ndo se obteve melhor acuricia.

K(zs,2;) = e~ WM@i—z))I?

6]

IV. EXPERIMENTOS E ANALISES

z

O objetivo dos experimentos € avaliar e comparar a
acurdcia e o tempo de processamento do treinamento e re-
conhecimento/treinamento para cada classificador (tempo da
valida¢do), em cada uma das séries utilizadas. Para o corpus
de treino inicial na classificagdo de cada série, utilizou-se os

1023 primeiros exemplos, correspondentes ao intervalo de 02
de fevereiro de 2009 a 26 de marco de 2013. A Figura 5
apresenta a quantidade de exemplos para cada fase na base de
inicial de treino (Base de Treino). Chamou-se Base de Teste
a base com os exemplos a partir do dia 27 de margo de 2013
a 30 de junho de 2015. Essa base foi utilizada para aplicar
a classificacdo e, apds cada exemplo ser automaticamente
anotado, ele é adicionado como treino para o classificador,
porém com sua anotagdo correta (independente da anotacdo do
classificador). A Figura 6 apresenta a quantidade de exemplos
por classe na Base de Teste.

Base Inicial de Treino
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Figura 5. Quantidade de Exemplos para cada Fase na Base de Treino Inicial.
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Figura 6. Quantidade de Exemplos para cada Fase na Base de Teste.

A fim de comparar a acurécia dos classificadores, utilizou-
se o processo de validacdo apresentado na Secdo III-B. Faz-se
importante perceber que, ao repetir essa validacdo, o resultado
obtido é o mesmo para ambos os classificadores: SVM e
K-NN. No caso da WiSARD, por haver um mapeamento
aleatdrio da retina nas memdrias, a acurdcia resultante pode
variar. Para contornar esse problema foi calculado o desvio
padrdo da acurdcia resultante de 30 processos de validacdo, de
maneira que a distribuicdo de médias amostrais se aproxime
de modo satisfatério a uma distribui¢do normal, pelo Teorema
Central do Limite. Foram realizados diversos testes com a
WiSARD, com e sem a mecanica de Bleaching, utilizando



Tabela IT
DESVIO PADRAO DA WISARD COM 4 BITS UTILIZANDO O MECANISMO
DE BLEACHING, PARA CADA INDICE.

BBDC4
0,82%

PETR4
0,90%

VALES
1,09%

WiSARD

diferentes quantidades de bits. A WiSARD que demostrou
a melhor acuracia foi utilizando 4 bits com Bleaching, e
obteve desvio padrdo baixo o que confirma a boa precisdo da
classificacdo, como ser visto na Tabela II. A Figura 7 apresenta
a acurdcia dos classificadores em cada uma das séries. B
possivel perceber que a WiSARD apresentou acurdcia muito
préxima a do SVM nos indices PETR4 e BBDC4, embora
tenha obtido uma acuracia inferior no indice VALES. Para este
indice, o K-NN apresentou melhor acurdcia, embora préximo
da acuracia do SVM.
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Figura 7. Acuricia dos Classificadores para cada Série Temporal.

Para entender melhor o comportamento da WiSARD em

cada uma das séries € importante avaliar a acurdcia para
cada classe de exemplo. Essa andlise também é motivada
pela necessidade de saber o quio correta pode estar uma
classificacdo dado que se encontra em uma determinada classe.
Importante perceber, também, que existem classes especificas
para compra e venda de ativos e que avaliar a acurdcia dado
um resultado pode ser importante para o analista. Visando
essa andlise, construiu-se uma matriz de confusdo para a
classificacdo da WiSARD em cada série temporal. As Tabelas
NI IV V apresentam as Matrizes de Confusdo do classificador
WiSARD com 4 bits utilizando Bleaching nas séries BBDC4,
PETR4 e VALES, respectivamente.

Tabela IIT
MATRIZ DE CONFUSAO WISARD NoO INDICE BBDC4.
Rec. Ac. Alt. Av. Dis. Baix.
Recuperacdo | 42,5% 7,4% 2.9% 0,0% 0,0% 47,3%
Acumulagdo 5,1% 80,9% 2,7% 0,4% 0,1% 10,8%
Altista 0,0% 3.2% 87,5% 6,3% 2,8% 0,1%
Aviso 0,0% 0,0% 29,0% | 56,9% | 14,0% 0,1%
Distribui¢do 0,0% 0,0% 3,2% 16,3% | 80,5% 0,0%
Baixista 4,5% 2,8% 0,2% 0,1% 1,6% 90,8%

Tabela IV
MATRIZ DE CONFUSAO WISARD NoO INDICE PETR4.
Rec. Ac. Alt. Av. Dis. Baix.
Recuperacdo | 52,3% 14,8% 0,1% 0,0% 0,0% 32,8%
Acumulagio 12,6% | 85,5% 0,0% 0,0% 0,0% 1,9%
Altista 0,0% 4.,7% 87,9% 6,1% 1,0% 0,2%
Aviso 0,0% 0,0% 63,8% | 31,1% 5,1% 0,0%
Distribui¢cao 0,0% 0,0% 5,5% 7,5% 86,9% 0,2%
Baixista 6,6% 0,0% 0,0% 0,0% 3,8% 89,6%
Tabela V
MATRIZ DE CONFUSAO WISARD NoO iNDICE VALES.
Rec. Ac. Alt. Av. Dis. Baix.
Recuperacdo | 48,1% 9,5% 0,0% 0,0% 0,0% 42.4%
Acumulagio 11,7% | 75,7% 0,4% 0,0% 0,0% 12,2%
Altista 0,2% 8,0% 68,8% | 20,1% 2,.9% 0,0%
Aviso 0,0% 0,0% 50,7% | 40,3% 9,0% 0,0%
Distribui¢cao 0,6% 3,7% 8,7% 13,5% | 67,1% 6,4%
Baixista 6,8% 2,6% 0,0% 0,0% 1,3% 89,3%

Comparando a matriz de confus@o do indice VALES (Tabela
V) com os outros dois (Tabelas IV e III) é possivel perceber
que o erro nas classes Distribui¢do e Altista da VALES é maior
do que nos outros indices. Provavelmente, um dos motivos
que gerou essa diferenca foi a mudanca no comportamento
da série, considerando que a Base Treino (Figura 5) possuia
uma elevada proporcao de Altistas enquanto a Base de Teste
(Figura 6) possui uma baixa propor¢ao dessa classe.

Outra andlise efetuada foi o cédlculo do tempo de processa-
mento para as duas etapas da validagdo: (i)Treinamento com
a Base de Treino e (ii)Reconhecimento e Treinamento com a
Base de Teste. Todos os testes foram executados 30 vezes em
um ambiente Windows 7 64 bits rodando em um computador
Intel Core 15-2400 3.10 GHz com 4GB de RAM. Foi calculado
a média e o desvio padrido do tempo para a série BBDC4,
pois todas as séries retornavam um tempo proximo para o
mesmo classificador. O desvio padrdo apresentado por todos os
classificadores foi menor do que 0,01%, ndo sendo apresentado
na Tabela VI, onde as médias dos tempos de processamento
das etapas sdo apresentadas.

Tabela VI
MEDIA DO TEMPO DE PROCESSAMENTO PARA 0S CLASSIFICADORES NO
INDICE BBDC4.

Classificador (i) Treinamento | (ii) Reconhecimento e Treinamento
Base de Treino Base de Teste
WiSARD 0,054 0,25
SVM 0,03 29,7
K-NN 0 4,5

O SVM e o K-NN usaram a biblioteca sklearn'. Vale
destacar que essa implementacao € otimizada, diferentemente
da sequencial utilizada na WiSARD, apesar dela ser altamente
paralelizdvel. Mesmo assim percebe-se pela Tabela VI que
ela possui 0 menor tempo para a etapa de Reconhecimento e
Treinamento (ii). Essa vantagem permite que a WiSARD seja
usada na tarefa de aprendizado on-line com intervalos menores
que os outros classificadores.

Uhttp://scikit-learn.org/stable/



V. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho apresentou a proposta de utilizar a
rede WiSARD combinada com a estratégia de médias moveis
aplicada no mercado financeiro pela andlise técnica. Utilizou-
se como métrica de comparacdo entre os classificadores a
acurdcia e o tempo de processamento em duas diferentes
etapas da validacdo. Para comparar a WiSARD utilizou-se dois
classificadores: K-NN e SVM. Optou-se por utilizar trés séries
financeiras com alto volume de negociacdo no mercado de
acoes brasileiro: BBDC4, PETR4 e VALES.

Na avaliac@o de acuricia, a WiSARD apresentou resultados
proximos ao do SVM em duas séries: BBDC4 e PETR4. Ja
para o indice VALES, o K-NN obteve o melhor resultado,
porém foi analisado que a série temporal da Base de Treino
da VALES apresentou significativa diferenca na distribuicdo
de suas fases (classes) para a Base de Teste. Além disso,
matrizes de confusdo foram construidas a fim de avaliar
a classificacdo da rede WiSARD em cada fase, para cada
série. Embora a WiSARD com o mapeamento aleatdrio possa
apresentar diferentes acurdcias ao longo dos experimentos,
pela andlise apresentada do desvio padrdo, menor que 1% para
os indices BBDC4 e PETR4 e 1,09% para a VALES, pode-
se afirmar que a classificacdo possui boa precisdo. Além da
acurécia foi avaliado o tempo de processamento para as etapas
da validacdo. E possivel perceber que a WiSARD, embora
implementada sequencialmente, apresenta tempo muito infeior
ao dos outros classificadores, cuja implementacao € otimizada.

No futuro, espera-se construir um agente autonomo capaz de
negociar no mercado financeiro brasileiro com a modelagem
aqui apresentada, juntamente com o volume negociado. Além
disso, pretende-se implementar uma politica de esquecimento
na WiSARD para favorecer os exemplos mais préximos do
intervalo de classificacdo, considerando que a série histérica
mais recente influencia mais os precos do que o passado.
Planeja-se avaliar, também, o percentual da base necessario
para o treino da rede e estudar do efeito da discretizacdo no
desempenho da WiSARD.
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