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Resumo
Uma das areas de estudos e aplicacdes praticas de redes neurais artificiais é previsao de séries
temporais. Séries temporais sdo informac6es histéricas de uma determinada variavel, ou seja, sao
dados que variam com o tempo. Sdo exemplos de séries temporais: séries metrolégicas, séries
financeiras, sorteios de loterias, e qualquer outra série que se tenha anotado o tempo e o valor
uma ou varias variaveis.

No mercado financeiro a principal meta é ter lucros cada vez maiores. Para se obter tais
lucros é preciso fazer uma analise técnica e determinar os pontos de compra e venda de cada acao
negociada nas bolsas de valores ao redor do mundo. Analise técnica é feita calculando-se dos
indicadores técnicos de uma dada acdo usando as séries temporais do mesmo, cada indicador
possui limiares que geram sinais de compra ou venda. Ha diversos indicadores técnicos que sao
calculados com base nas séries temporais correspondentes as agoes.

O sistema proposto neste trabalho tem como meta maximizar os lucros dos investidores,
através da utilizacdo de sistemas multiagente inteligentes que utilizam técnicas de redes neurais
artificiais para implementar aprendizado de maquina. Algoritmos com Backpropagation, RPROP,
Cascade Correlation foram implementados para serem testados neste problema de previséo,
também foram usadas algumas implementac6es de terceiros como libSVM e Weka. O artefato
final produzido um agente inteligente que, combinando todos os subsistemas de forma que o
progresso de negociacdo de compra e venda de agdes com lucro maximizado, foi totalmente
automatizado. Os resultados experimentais indicam que o agente inteligente acerta em 78,75% de

suas previsoes.
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Abstract
One area of study of artificial neural networks is forecasting time series. Time series are historical
information of a particular variable. Examples of time series: metrological series, financial series,
raffles, lotteries, and any other series that has been noted time and the value one or several
variables.
In the financial market the main goal is to have ever-increasing profits. To achieve such profits
must be a technical analysis and determine the points of purchase and sell of individual stocks
traded on stock exchanges around the world. Review technique is done with an estimated of
technical indicators of a particular stock using the time series of it, each indicator has thresholds
that generate signals to buy or sell.
The system proposed in this work aims to maximize the profits of investors, through the use of
intelligent systems multiagente using techniques of artificial neural networks to implement
learning machine. Algorithms with Backpropagation, RPROP, Cascade Correlation were
implemented to be tested this problem of forecasting, were also used some implementations of
others as libSVM and Weka. The final artifact produced an intelligent agent that combining all
the subsystems so that the progress of negotiation for purchase and sell of shares at a profit
maximized was completely automated. The experimental results indicate that the intelligent agent
hits in 78.75% of its forecast.
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Capitulo 1

Introducao

Uma das areas de estudos de redes neurais artificiais é previsdo de séries temporais. Séries
temporais sdo informacdes historicas de uma determinada variavel. Sdo exemplos de séries
temporais: séries metroldgicas, séries financeiras, sorteios de loterias, e qualquer outra série que
se tenha anotado o tempo e o valor uma ou varias variaveis.

A previsdo de valores futuros é feita através de rede neural artificial treinada com padrdes
extraidos da série temporal. Um padrdo consiste em uma sequéncia de valores passados
agrupados dentro de uma janela de tempo. O valor da janela de tempo diz quantos valores
passados serdo utilizados para a montagem do padrdo. A rede neural artificial treinada é
enxergada como uma func¢éo prediz o valor futuro a partir de valores historicos.

Em série financeiras sdo formados os precos de abertura, maximo, minimo, fechamento e
volume negociado de a¢bes de uma determinada empresa de capital aberto. Uma acdo é a menor
parte de uma empresa de capital aberto. Comprar uma acao significa comprar um pedaco de uma
empresa. Preco de abertura é aquele praticado no inicio do pregdo na bolsa de valores e preco de
fechamento € o Ultimo preco da acdo no pregdo. Pregdo € tempo no dia que se podem fazer
negdcios na bolsa de valores. Bolsa de valores é o local onde pode se comprar e vender a¢des de
empresas de capital aberto que estdo ali cadastradas.

No mercado financeiro a principal meta é ter lucros cada vez maiores. Para se obter tais
lucros é preciso fazer uma anélise técnica e determinar os pontos de compra e venda de cada acao
negociada nas bolsas de valores ao redor do mundo. Analise técnica é feita calculando-se dos
indicadores técnicos de uma dada acdo usando as series temporais do mesmo, cada indicador
possui limiares que geram sinais de compra ou venda. Indicadores técnicos sdo calculos

estatisticos que tém como objetivo destacar caracteristicas (tendéncia, divergéncia, indice de
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forca relativa, media, varidncia, desvio padrdo) da série com a finalidade de facilitar a

visualizacdo e analise.

Em andlise técnica € comum o uso de trés indicadores em média, os indicadores podem ser
todos diferentes ou um Unico indicador calculado com diversos periodos de tempo diferentes. Os
especialistas [16] recomendam aos investidores que praticam analise técnica que escolham um
indicador técnico e tornem-se especialista nele. Existem varios indicadores técnicos, o indice de
forga relativa € um dos mais populares [15] [16].

Neste trabalho é utilizado o indicador técnico indice de forga relativa [2] com diversas
janelas de tempo como entrada para um sistema de multiagente inteligente que faz analise de
multiplas combinac6es de limiares de compra e venda em busca da configuracdo que proporcione

0 melhor desempenho financeiro para o investidor.

1.1 Motivacao

O processo de estabilizacdo da economia no Brasil reduziu drasticamente a taxa de juros no pais.
Os investimentos de renda fixa que em 1994 apresentavam taxas de rendimentos de 55% ao més
para taxas inferiores a 1% ao més em 2008 [17].

Neste cenario ndo € mais possivel ao investidor aumentar seu patriménio através de renda
fixa. A renda fixa atualmente apenas corrige o valor do investimento da desvalorizacdo causada
pela inflacdo. Portanto o investidor que necessita aumentar seu patriménio precisa migrar do
investimento de renda fixa para renda variavel. A maior dificuldade para realizacdo da migracdo
¢ aumento substancial do risco, visto que o investimento de renda fixa é de baixo risco e o
investimento de renda varidvel € de alto risco. Porém quanto maior o risco maior serd o retorno,
caso o investimento dé certo.

Visando obter ganhos com renda variavel [1] foi experimentado o uso de redes neurais
artificiais para a tomada de decisdo de compra e venda em bolsa de valores, os resultados foram
bastante promissores, pois a taxa de rendimento obtida pela simulagdo de investimento utilizando
as decisdes tomadas pela rede neural artificial foi superior a taxa de valorizacao indice oficial da

bolsa de valores para 0 mesmo periodo de tempo.
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1.2 Objetivos do Trabalho

Os objetivos especificos deste trabalho séo:
e Maximizar os lucros na negociacao de acdes na BOVESPA através do reconhecimento de
padrfes 6timos de compra e venda.
e Desenvolver um sistema automatico de investimento para testar em simuladores de bolsa
de valores tais como: http://web.infomoney.com.br/investimentos/acoes/emacao/,
http://folhainvest.folha.com.br/, http://www.investidorvirtual.com/
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Capitulo 2

Fundamentacéao teorica

Neste capitulo sdo apresentados os algoritmos e técnicas necessarios para a construgdo do sistema

automatico de investimentos e para o entendimento e realizacdo dos experimentos deste trabalho.

2.1 Classificacao de funcbes quanto a linearidade
Uma funcdo f(x) é dita linear se satisfaz as propriedades:
e Aaditiva: S (2 +y) = f(@) + f(y)

e Homogeneidade: flax) = af(z)

Caso contrario é ndo linear. A maioria dos problemas do mundo real é inerentemente ndo linear.

2.2 Interpolacao

Interpolacdo é uma técnica matematica que faz a aproximacdo de fungbes para um determinado
conjunto de pontos. Uma das maiores aplicagdes de interpolacéo é a reconstrucéo aproximada de

uma funcdo complexa ou desconhecida por meio de uma fun¢ao mais simples.

2.3 Redes neurais Artificiais

As redes neurais artificiais sdo um tipo de interpolador ndo linear. A unidade basica de
processamento de uma rede neural artificial € o perceptron. Associacéo de varios perceptrons em
grafos forma uma rede neural artificial. Existem varios tipos de redes neurais artificiais, sendo o

mais popular o tipo Multi-Layer Perceptron.
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2.3.1 Perceptron
O neurdnio artificial [3] € um modelo matematico que simula um neurénio bioldgico. A Figura 1
ilustra o Perceptron, uma estrutura composta por varias entradas, um bloco de soma e um bloco

funcéo de ativacéo.

entrada 0

peso 1 -
entrada 1 - — fun;acl E,le —> szaida
limiar ativagéo
.-""-H-FH-
.--"'-FH---
o

o

Figura 1. Estrutura de um Perceptron
A cada entrada € atribuido um peso aleatério (nha inicializacdo do treinamento), o somador faz o
produto da entrada pelo peso e acumula esse valor, a funcdo de ativacdo recebe o valor
acumulado pelo somador e retorna um hiperplano como saida. Com apenas um hiperplano so6 é
possivel resolver problemas linearmente separéveis, na Figura 2 temos um exemplo de problema

linearmente separavel.

2.0 . T T T T - -
@ @ classe D
L. :':Qgﬁ:?e}ceptmn
1.5} @ @ classe 0 errado:
o o
> 1.0}
=
o
€ 05}
il
0.0
[} iteracao=11 mse=0.000000
) %D -1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 15 2.0

entrada x

Figura 2. Exemplo de problema linearmente separavel.

A funcdo de ativagdo do perceptron é uma funcdo em formato de S que tém como objetivo
simular os limiares de saturacdo do neurbnio bioldgico. Na Figura 3 podemos ver a funcéo
sigmoide logistica, utilizada perceptron quando colocado em uma rede de perceptrons com
multiplas camadas, caso o perceptron ndo faca parte de uma rede de perceptrons é utilizada a

func&o limiar ou degrau unitério, que sdo fungdes descontinuas.
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Figura 3. Funcéo sigmdide logistica

2.4 Multilayer Perceptron

E uma estrutura composta por varios Perceptrons dispostos em camadas [3], entre as camadas
existem conexdes que ligam Perceptrons de uma camada com outra. A associacdo de varios
Perceptrons em uma camada permite resolver problemas nao linearmente separaveis. Foi provado
que redes MLP feedforward [10] usando uma camada escondida podem aproximar qualquer
funcdo continua e que redes MLP com duas camadas [11] com pesos usando numeros reais,
podem aproximar qualquer funcdo matematica, tendo assim o mesmo poder da maquina universal

de Turing. Na Figura 4 temos um exemplo de uma rede MLP.

camada escondida camada de zalda

perceptron
Perceptron

—t+—> =aida

PEECEptron
1

Figura 4. Exemplo de rede MLP
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2.4.1  Algoritmo Backpropagation

Nas redes MLP o erro é conhecido apenas nos Perceptrons de saida sendo desconhecido nas
camadas internas. As redes MLP passaram quase uma decada sem avancos, pela falta de um
algoritmo que resolvesse esse problema. Entdo o algoritmo de Backpropagation [3] é descoberto,
inicialmente é atribuido um peso aleatério a cada conexdo na rede, tem a rede é ativada no
sentido feedforward, com os valores das saidas é calculado o erro, entdo a rede é ativada no
sentido backforward, com o erro conhecido em todas as camadas é realizado o processo de
descida de gradiente a fim de minimizar o erro quadratico médio da saida. O pseudocodigo do
algoritmo é mostrado na Figura 5.

Para unidades de saida

7 = (b —ap)

bpj = (hpy — “n.?']f;'(fp.i]
Para unidades escondidas
OFp 8lpe 6E,,i . o GF, o _
2 3T, Bayy o 5L, Bagy B RO = 2 p Wik =~ 2 bkt

i k k

by = (; Sprtttj_oie) £ (Tpy)

Figura 5. Pseudocddigo do algoritmo Backpropagation
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Este algoritmo é executado a cada ativacdo de um padrdo durante o treinamento da rede MLP,

ocasionando em um grande custo computacional em comparacdo com outros algoritmos que sao

executados uma vez depois que todos os padrdes sdo ativados na fase de treinamento.

2.4.2  Problemas nao lineares
Os problemas que ndo podem ser resolvidos com uma Unica reta sdo ditos ndo lineares. Um
exemplo de problema ndo é a funcdo l6gica XOR, na Tabela 1 vemos temos um exemplo da
funcdo XOR aplicada a duas variaveis.

Tabela 1. Funcdo XOR aplicada a duas variaveis.

A o] A xorb

== |O O

= O |= O
Ok |~ |O

Na Figura 6 vemos este problema resolvido pelo algoritmo de Backpropagation com uma MLP
usando 2 perceptrons na camada escondida e 1 perceptron na camada de saida, a conversdo de

valores inteiro para logica usada foi 0 é falso e 1 é verdadeiro.

1,00 &
0.75 -
* 0,50

0,25 1

ooo —— — — N m

0,00 0.25 0.50 075 1.00

Figura 6. Funcdo logica XOR resolvida com Backpropagation

2.4.3  Algoritmo Resilient Backpropagation (RPROP)
Para resolver alguns problemas do algoritmo de Backpropagation, surgiu o algoritmo Resilient

Backpropagation [4], que se utiliza do gradiente atual e anterior para tomar decisdes sobre o
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ajuste dos pesos, apenas o sinal do erro € utilizando neste algoritmo, sendo a magnitude do erro

substituida por uma regra adaptativa. Na Figura 7 vemos o pseudocodigo do algoritmo Rprop.

O algoritmo se adapta ao gradiente do erro, de forma que se o gradiente anterior tenha o
mesmo sinal do gradiente atual é feita uma alteracdo grande no peso, caso o gradiente anterior
tenha sinal contrario ao gradiente atual € feita uma alteracdo pequena no peso, caso o gradiente
atual seja zero a alteracdo padréo € realizado. Os fatores para grande e pequeno sugeridos pelo
autor sdo respectivamente 0.5 e 1.2, que foram obtidos empiricamente ap0s ao execucdo do
RPROP em diversos bases de dados de benchmark.

Um das vantagens do RPROP sobre o algoritmo de Backpropagation original é o aprendizado
em lote, ou seja, 0 algoritmo é executado apenas uma vez depois que todos os padrbes sdo ativos
na fase de treinamento da MLP.

Vi, j -aw(n = Ao
Vi,j g (t—1)=0
chcat
Compute Gradient 2£ (!)
For all weights and blases{
if(bif: — 1) % 22 Fa—(t) > 0) then {
Agi(t) = minimum (At — 1)+ gt Apaz)
Awii(t) = — sign (M (1)) * Agi(t)
wi(t+ 1) = wi(t) + &wz_.,-(!-\,l
Tt —1) = g
}
else if (72=(t — 1) * 75~(t) < 0) then {
Ayi(t) = maximum (/_\.u (t=1)*n~, Lmin)
=t —1)=0
}
else if (F=(1 - 1)« 75— (n =0) then {
i (1)

Aw;i(t) = — sign
-u'ij(t +1)= 'U.'i‘-;(!-) + A.wu (!)
g -1)= £E ()

Gu‘

}

Until (converged)

Figura 7. Pseudocddigo do algoritmo Rprop
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2.4.4  Algoritmo Cascade Correlation

Um problema ainda néo resolvido pelos algoritmos de Backpropagation e Rprop é determinar
quantos Perceptrons sdo necessarios para resolve um problema especifico. Existe também um
problema em utilizar varios Perceptrons por camada, pois ao se ajustar um perceptron os demais
sdo desajustados. Para resolver esses problemas surgi o algoritmo de Cascade Correlation [7], a
principais vantagens sdo a construcdo incremental da estrutura da rede e a auséncia da fase de
retro propagacao existente no algoritmo de backpropagation original. Na Figura 8 podemos ver

uma rede antes de ser treinada com o CC.

saida
. — S
Entradas
— — -

Figura 8. Rede antes do treinamento

A rede sempre comega sem nenhuma unidade intermediaria, entdo a estrutura é treinada e
apenas 0s pesos das conexdes da saida sdo ajustados. Em alguns problemas o algoritmo converge
para o erro satisfatorio sem adicionar nenhuma unidade intermediaria. Caso a estrutura inicial
treinada ndo convergia para o erro satisfatorio entdo sdo criadas unidades temporarias de
diferentes tipos, a fim de explorar varios aspectos da topologia do problema em paralelo, essa
unidades no algoritmo recebem o nome de candidatas, e estdo conectadas as entradas e as
unidades intermediarias ja existentes, mas ndo estdo conectadas as unidades de saida. Entdo os
padrdes de treinando sdo apresentados a rede, as saidas das unidades candidatas sdo armazenadas
para todos os padrfes juntamente com os erros de todas saidas, ap0s a execuc¢do de todos os

padrdes € calculada a correlagédo entre as saidas das unidades candidatas e os erros das unidas de
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saida. O treinamento € repetido até que ndo haja uma variacdo consideravel da correlacdo das

unidades candidatas. Atingida essa condicdo é escolhida a unidade que possuir a maior correlagédo
em mddulo. A melhor unidade entdo é instalada na estrutura principal da rede de modo que uma
cascata de unidades intermedidrias é formada, os pesos da nova unidade s&o fixados no momento
da instalacdo e ndo serdo modificados posteriormente. A instalacdo das unidades novas em

formada de cascata pode ser vista na Figura 9.

saida

= S S

Entradas

o —— —
- — :

Figura 9. Rede depois do treinamento

A disposic¢do das unidades em forma de cascata, forma filtros de extracéo de caracteristicas muito
compactos, pois existe apenas uma unidade por camada da rede. Outra vantagem dessa
arquitetura é a possibilidade de aprendizado ap6s o primeiro treinamento ser encerrado, por
exemplo, uma rede foi treinada para resolver o problema da funcdo l6gica XOR, apos este é
apresentado o problema das duas espirais, veja Figura 10, que € um problema de complexidade
muito superior ao XOR. Com a arquitetura em cascata apenas as caracteristicas ainda nao
modeladas adicionam novas unidades a cascata de unidades intermediarias. Em alguns problemas
semelhantes nenhuma nova unidade € instalada apenas os pesos das saidas séo re-configurados,
pois todas as caracteristicas necessarias para resolve o problema semelhante ja foram modeladas

anteriormente no primeiro treinamento.
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Duas esperiais

|l classe1 ® classe 2|

Figura 10.Problemas das duas espirais

O término do treinamento a rede pode ser vista como uma funcdo de mapeamento que modela o

problema, sendo possivel, por exemplo, testar a rede com valores com 0s quais a rede ndo foi

11 o resultado para x variando de -2a 2 e
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Figura 11. Saida da rede treinada



2.5 Support Vector Machine

E um algoritmo de aprendizagem supervisionada utilizado para classificacdo e regressao.
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Considerado um caso especial da regularizacdo de Tikhonov. Uma propriedade especial das

SVMs é a capacidade de simultaneamente minimizar o erro empirico de classificacdo e

maximizar a margem geométrica.

Visualizando os dados de entrada como dois conjuntos de vetores em um espaco n-dimensional, a

SVM constréi um hiperplano no espaco, veja Figura 13, que maximize a margem entres os dois

conjuntos de dados. Para calcular as margens, sdo construidos dois hiperplanos paralelos, veja

Figura 12, um para cada conjunto de dados de forma a marcar o limite do conjunto, entdo comeca

0 processo para maximizar a distancia entre os dois hiperplanos paralelos.

X,

Figura 13. Hiperplano em vermelho maximiza a distancia entre vetores dados
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Para que o algoritmo de SVM funcione em problemas ndo lineares é preciso transformar o

espaco inicial dos dados para um espaco de maior dimensao, onde os dados iniciais agora séo
separaveis linearmente. A transformacdo de espaco é feita por uma funcao de kernel que é aos
dados no espaco original e retorna os dados num espaco com mais dimens@es. Existem varios
tipos de funcao de kernel, sendo polinomial o mais usado para problemas de classificacdo. Um
exemplo de transformacdo de espaco pode vista na Figura 14, inicial temos duas classes
distribuidas sobre um espaco linear, 0 que torna impossivel a separacdo o Unico hiperplano, mas
apos a transformacdo para um espago com mais dimens@es que o0 espaco inicial a separacdo com

apenas um hiperplano passa a ser possivel.

Transformacdo

Figura 14. Transformac&o do espago usando x ao quadrado

2.6 Agentes Inteligentes

Um agente inteligente tem o desempenho maximo dentro de seu ambiente [14], na Figura 15
temos o esquematico de um agente inteligente. Na Figura 16, temos um esquematico de um

agente adaptado para o mercado financeiro.



.

POLAE
ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCO
26
/" AGENTE

Sensores J>
3
o,
M
-
—
M

Atuadores

Figura 15. Esquematico de um agente inteligente
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Figura 16. Agente inteligente adaptado para mercado financeiro

2.6.1  Agentes com aprendizado

Agente inteligente que possui capacidade de aprender o comportamento de seu ambiente [14], as
melhores técnicas de aprendizado permite ao agente inteligente adaptar ao ambiente, mesmo que
0 novo ambiente seja totalmente diferente do ambiente inicial em que o agente inteligente foi

treinado.

2.6.2  Sistema Multiagente inteligente
E o agrupamento de varios agentes inteligentes autbnomos formando uma comunidade
inteligente. A sociedade formada por ser colaborativa ou competitiva. Na sociedade colaborativa

0S agentes cooperem entre si na busca de uma meta comum. Na sociedade competitiva os agentes
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competem entre si na busca de uma meta ideal. Sendo o comportamento social dos agentes a

base para a inteligéncia do sistema. O modelo multiagente inteligente é interessante para
resolucéo de problemas complexos onde é preciso conhecimento de varios dominios e que podem

envolver dados fisicamente distribuidos.

2.7 Data Mining

E um processo que consiste na aplicacdo de técnicas para analise de dados e algoritmos de
descobertas, onde em tempo aceitavel sdo produzidos padrées ou modelos Uteis sobre os dados
analisados.

2.8 Analise técnica Financeira

O mercado financeiro possui duas abordagens de analises: fundamentalista e técnica [2]. Este
trabalho tem como foco abordagem técnico. A analise técnica financeira é feita através dos
indicadores técnicos, que sdo calculados sobre usando os precos de mercado a fim de gerar
gréficos e planilhas que facilitem a analise do mercado financeiro. Existem varios indicadores

técnicos [2], o foco de deste trabalho é o indicador Relative Strength Index.

2.8.1 Relative Strength Index

O indicador técnico RSI [2] é um dos mais populares osciladores de momento. O RSI compara a
magnitude dos ganhos recentes com a magnitude das perdas recentes e retorna a informagéo
como um ndmero entre 0 e 100. O RSI possui apenas um parametro, que é o nimero de periodos
de tempo que serdo usados para calcular o indicador. O autor do RSI, sugere o0 uso de periodos de

14 dias. O procedimento para realiza¢do do célculo € exibido na Figura 17.

RSI=100—(100/(1+RS)

RS = Ganho médio / Perda média

N = tamanho da janela de tempo

Ganho médio = [(Ganheo meédio anterior * N-1) + Ganho medio] /N
Primeire Ganho médio = Total de ganhos durante ultimos N periodos /' N
Perda média = [(Perda média anterior * N-1) + Perda média] /N
Primeira Perda média = Total de perdas durante iltimos N periodos /' N
As perdas devem estar em modulo

Figura 17.Procedimento para célculo do RSI
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Para simplicaficar o processo de calculo o RSI é divido em compenentes menores, sdo eles: RS,

ganho médio e perda meédia. Para calcular os valores do RSI para um conjunto de dados, devemos
primeiramente encontra a magnitude de todos os ganhos e perda para um dado periodo N.

E importante entender que o RSI € calculado através do deslocamento de uma janela de tempo de
periodo N através do conjunto de dados. A precisdo do calculo de quantos RSI ja foram
calculados no passado. O primeiro valor é uma estimativa, os valores sobresequentes melhoram
esta estimativa. Para um periodo N é recomendado se calcular pelo menos 2N RSIs para ter um
estimativa apurada. Para iniciar o calculo, o ganho médio é calculado como o total dos ganhos
durante um periodo N dividido por N. De modo analogo a perda média é calculada como a
magnitude total das perdas durante um periodo N dividido por N. Os préximos valores sao
calculador utilizando o valor anterior multiplicado por N-1 mais o préximo ganho (ou perda)
dividido por N. Esta técnica é conhecida como nivelamento de Wilder.

O RS é simplesmente o valor do ganho médio dividido pela perda média para cada periodo. O
passo final é converte 0 RS em um oscilador que varia entre zero e 100 usando a férmula RSI =
100 — (100 / RS + 1). Um exemplo do RSI aplicado a um ativo pode ser visto na Tabela 2, com
periodo de 14 dias.

Tabela 2. RSl aplicado a um ativo usando janela de 14 dias.

dia__ |[fechamento mudanca ganho |perda ganho médio perda média RS RSI
0 46,1250 100,0000
1 47,1250 1,0000] 1,0000 100,0000
2 46,4375 -0,6875 0,6875 100,0000
3 46,9375 0,5000f 0,5000 100,0000
4 44,9375 -2,0000 2,0000 100,0000
5 44,2500 -0,6875 0,6875 100,0000
6 44,6250 0,3750f 0,3750 100,0000
7 45,7500 1,1250] 1,1250 100,0000
8 47,8125 2,0625| 20625 100,0000
8 47,5625 -0,2500 0,2500 100,0000
10 47,0000 -0,5625 0,5625 100,0000
11 44,5625 -2,4375 2,4375 100,0000
12 46,3125 1,7500]  1,7500 100,0000
13 47,6875 137501 1.3750 100,0000
14 46,6875 -1,0000 1,0000 0,5848 0.5446(1,0738| 51,7787
15 45,6875 -1,0000 1,0000 0,5430 0.5772] 00,9409 48,4771
16 43,0625 -2,6250 2,6250 0,5043 0.7234|0,6970{ 41,0734
17 43,5625 0,5000f 0,5000 0,5040 0.6718]0,7502 42,8634
18 44,8750 1.3125] 13125 0,5617 0.6238| 0,9005| 47,3818
19 43,6875 -1,1875 1,1875 0,5216 0.6640] 0,7855 43,9921

Quando o ganho médio é maior que o perda média, 0 RSI sobe por causa que RS sera maior que
1. Analogamente, quando o perda média é maior que o ganho médio, o RSI desce por causa que
RS é menor que 1. A Gltima para da férmula do RSI garante que o indicador oscile entre 0 e 100.

Note que se a perda meédia for zero entdo o RSI serd 100 por definicéo.
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Quanto maior a quantidade for o historico de dados usado para calcular o RSI, mais preciso sera o

resultado. O fator de nivelamento é calculado continuadamente obtendo todos os valores de
fechamento de um conjunto de dados. Se o célculo do RSI iniciar no meio de um conjunto de
dados existente, os valores seréo apenas aproximados entre relacdo ao RS completo.

2.8.2  Usando RSI por valor

O criador do RSI sugere que o mercado esta comprado quando o valor do RSI esta acima de 70 e
gue o mercado esta vendido quando o valor do RSI esta abaixo de 30. Se o RSI sobe acima de 30
0 mercado estd em uma época de oportunidades de compra, se 0 RSI desce abaixo de 70 o
mercado estd em uma época de oportunidades de venda. Na Figura 18, podemos ver o RSI
calculado com 4 janelas de 4 tempo diferentes, quanto menor a janela de tempo mais sensivel o

RSI se torna, ou seja, as oscilacdes entre 0 e 100 serdo mais bruscas.

2.8.3  Usando RSI por cruzamento de linha central

A linha central do RSI est& no valor 50. Leituras acima ou abaixo podem indicar sinais de compra
ou venda. No geral, leituras acima de 50 indicam que a média dos ganhos é maior que a média
das perdas, leituras abaixo de 50 indicam que as perdas sdo maiores que 0s ganhos.

papel=VIVO3 empresa=VIVO

™ bt ;
. WMW##WW%WWMW%wmﬁ%MEM

preco

B candie anigrsl
rsi-7

- 14
rea-21
75 i 28

RSls
3

30-Dez 14-Jan 28-Jan 13-Fev 28-Fev 14-Mar 28-Mar 13-Abr 28-Abr 13-Mai 28-Mai
Tempo

Figura 18.RSI calculado com janelas de 7,14,21 e 28 dias
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Capitulo 3

Metodologia de Estudo

Neste capitulo é apresentada a metodologia que foi aplicada para obtencdo dos resultados

demonstrados nos estudos de casos.

3.1 Obter dados historicos

Os dados histéricos da BOVESPA comecaram a ser colocados diariamente a partir 1986 e
armazenados em banco de dados, totalizando cerca de 3 milhGes de registros.

Na primeira filtragem somente os dados a partir de 1994 e com a moeda Real e mercado a vista
serdo selecionados, resultando em 853 mil registros de 2700 ativos.

Na segunda filtragem somente os ativos que possuem pelo menos 30 pregdes e foram negociados
nos Gltimo pregéo serdo selecionadas, resultando em 254 mil registros em 390 ativos.

Na terceira filtragem € realizada a normalizacdo dos precos a fim de contabilizar operacdes de

divisdo e agrupamento entre dois pregdes seguidos.

3.2 Ordens de compra e venda usando regra D+1

Apdbs a normalizacdo dos precos, € criada uma regra de compra e venda baseada na previsédo do
dia seguinte, que é feita consulta o historico no préximo dia. A regra consiste em: Caso preco de
amanha for maior que o preco de hoje entdo compre hoje, caso contrario venda hoje. Esta regra é

utilizada apenas como uma metrica de desempenho, visto que seu uso é inviavél na pratica.
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3.3 Calcular RSI

Com os precos normalizados, calcular o RSI com periodos de 7, 14, 21 e 28 dias. Os valores
gerados serdo utilizados pelos sistema multiagente competitivo para encontrar qual a melhor
combinacdo de janela de tempo para o RSI, limiar de compra e limiar de venda. O critério para
eleicdo do melhor agente é soma da quantidade de dinheiro em caixa mais a quantidade de
dinheiro investido, o agente que tiver o maior total ao fim do Gltimo dia de simulacdo serd o

vencedor.

3.4 Relacdo entre RSI e ordens de compra e venda
usando regra D+1

Criar dos padrdes de treinamento da rede neural artificial utilizando os valores de RSI e a ordem
de compra e venda. Formando padrdes no seguinte formato:
(RSI-7, RSI-14, RSI-21, RSI-28) = compra ou venda

Apds a criacdo os padrdes é realizado o treinamento da rede neural artificial usando alguns dos
algoritmos apresentados na fundamentacao tedrica, como resultado do treinamento é obtida uma
funcdo de mapeamento entre os RSIs e as opera¢fes de compra e venda.

O processo de treinamento € realizado utilizando 75% do total dos padr@es, o teste é realizado
utilizado os 25% restante que nao foram utilizados no processo de treinamento. Para um melhor
entendimento do processo de aprendizado veja a Figura 19, que mostra a sequéncia dos passos

tomados para realizar o treinamento.

Aprendizado de maquina
Cl PRECOS [N amostras] |
| Calcular 4 séries: RSlcom janelas 7,14,21 28 |

Calcular série da regra d+1 |

| Padrées [N amostras] (RSI7,RSI14,RSI2LRS128)=(D+1) |

Dividir treino e teste

| 75% das séries para treino | 25% das séries para teste |

Treinar SVM

| SVM treinada acerta 78,75% do conjunto de teste |

Figura 19. Passos tomados para realizar o treinamento
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3.5 Configuracéo e execucao da SVM

Neste trabalho foi utilizado a ferramenta de mineracdo de dados WEKA em conjunto com a
LIBSVM. A configuragdo utilizada nos experimentos pode ser vista na Figura 20. A LIBSVM
possue um recurso [8] que permite encontrar automaticamente os melhores parametros para SVM
através de validacacdo cruzada, quando realizada a otimizacdo dos parametros da SVM provoca
um ganho substancial no desempenho de classificacdo. Devido a massiva quantidade de dados
que precisam ser processados em um curto intervalo de tempo, cerca de 400 ativos em menos de
8 horas, 0 recurso de procura automatica de parametros ndo foi utilizado, pois utilizando
validacdo cruzada o tempo de processamento excede 8horas. O limite de 8 horas é basicamente 0
tempo entre a liberacdo do arquivo de transacdes da BOVESPA do dia anterior e o inicio do

pregdo do préximo dia.

SVMType
cacheSize
coef0

cosk

debug
degree
eps
gamma
kernelType
loss
normalize
niu
probabilityEstimates
shrinking

weights

C-SVC (classification)
40.0

0.0

1.0

False

0.0010

0.0

radial basis function: exp(-gamma®*|u-v|~2)
0.1

False

0.5

False

True

Figura 20. Configuracdo do LIBSVM no WEKA

3.6 Simulacéo

Para cada ativo é criado um agente inteligente que simula o fluxo de caixa do investidor,
formando assim um sistema multiagente competitivo, onde o vendedor é o agente que tiver a
maior soma do dinheiro em caixa mais dinheiro investido. Seréo feitas 146 simulagdes por ativo,

sendo uma usando regra D+1, uma usando a rede neural artificial e mais 36 combinagfes de
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limiares de compra e venda por RSI, vide Tabela 3. Os resultados das simulacGes se encontram

no apéndice deste trabalho.

Tabela 3. Limiares de compra e venda para RSI

Compra Venda Compra Venda Compra Venda Compra Venda
10 20 20 40 30 70 50 70

10 30 20 50 30 80 50 80
10 40 20 60 30 90 50 90
10 50 20 70 40 50 60 70
10 60 20 80 40 60 60 80
10 70 20 90 40 70 60 90
10 80 30 40 40 80 70 80
10 90 30 50 40 90 70 90
20 30 30 60 50 60 80 90

Para um melhor entendimento do processo de simulacdo veja a Figura 21, como é feito o
processo de simulacdo. Esse processo é executado uma vez para cada acdo da BOVESPA, sédo

cerca de 340 ac0es, ou seja, 340 processos de simulagdo a serem executados.

Simulagdo de investimento de uma agao

PRECOS [N amostras] 4 séries: RSl com janelas 7,14,21 e 28 série daregra d+1

Noeme— 5 | Compra Venda Compra Venda

= N\ X o ' 10 209 30 70
b : || 10 30 30 BO|
| 10 408 30 80
S \\\ ~ -~ 10 50 40 50
il L RRRRARARAR |
DY Ao nnn =
(vidente, usado , R R R R R e
como métrica) e PefebstsPebebetatedsbe 0 s s =@
. Watatatatatatatatatatele Vs —
alelatelatatatatatatets T
- AARARAnNAN AN 0 o s w0
Caixa agente pnanaoaanaannn 20 70 &0 70
O OOOOOC
SVM treinada ¥ 2028202020292 20 80 50 20
OO0 20 5 = ==
(uso pratico) "‘0 .‘4“‘ 2 = = & =
30 =0 70 %0
30 60) 80 20

Caixa Multiagente
(uso pratico)

Figura 21.Como é feito o processo de simulacdo para uma agéo
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Capitulo 4

Estudo de Caso

Neste capitulo, sdo discutidos os resultados da metodologia de estudo aplicada ao mercado
financeiro. Para o estudo de caso foram selecionados ativos populares nha BOVESPA em 2008

para 0 mercado a vista.

4.1 Preprocessamento dos dados historicos

Inicialmente sdo gerados graficos de velas para todos as a¢des, na Figura 22 temos um exemplo
desse tipo de grafico. Antes de iniciar a analise dos dados é necessario realizar um
preprocessamento para verificar se a necessidade de um algum ajuste sobre os precos do ativo. Os
problemas ocorrem devido a auséncia do fator de divisdo ou agrupamento na base de dados
disponivel pela bolsa de valores. Na Figura 23 vemos o problema que ocorre quando existe
supervalorizacdo de um ativo, ou seja, o preco de um unico papel é muito alto para ser negociado
no mercado, entdo € feita uma operacdo financeira pela bolsa de valores que divide um papel em
dois um mais sem prejuizo aos seus detentores. Por exemplo, um ativo cuja cotacao de papel é R$
60,00 é divido em 3, entdo o preco de mercado passa a ser R$20,00 e os investidores que
possuem o papel passa a ter um terco da quantidade de papeis do ativo. Na Figura 24 vemos o
problema que ocorre quando € feito o0 agrupamento de papeis de um ativo, por exemplo um ativo
de cotado no mercado a R$ 11,00 é agrupado de forma a juntar 10 papeis em 1, passando a ser
cotado a R$110,00 e os investidores passa a quantidade de papeis reduzida em 10 vezes.



16
15 4

PRECO ORIGIMAL

14 -
13 1
12 |
11 -
10 -

st

ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMEUCO

35

bt
l.h-.l.*ﬁ!#‘ﬂ* .ﬂﬂha

Figura 22. Visualizacdo dos pre¢os de um ativo em gréafico candlestick
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Figura 23. Problema com divisao no preco de um ativo de 1 para 3
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Figura 24.Problema com o agrupamento no pre¢o de um ativo de 10 para 1

Outros problemas sdo seqiiéncia de precos incompleta ou corrompida. Em alguns ativos faltam

varios dias seguidos de dados.
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4.2 Normalizacao de precos

Para minimizar os problemas encontros com os precos na base de dados historicos é realizado um

processo de normalizagdo nos precos de forma que o ultimo preco tem seu valor conservado e 0s

valores anteriores sdo multiplicados por uma constante de proporcionalidade. Na Figura 25

podemos obversar que as descontinuidades foram removidas apds a normalizacdo. Em alguns

casos apos a normalizacdo os precos ficaram menores que a menor unidade monetaria, mas isso

ndo é um problema para a simulacdo de caixa que serd feita, pois na simulacdo todas as casas

decimais dos precos sdo usadas. O processo é feito analise o preco de fechamento do dia passado

e 0 preco de abertura do proximo dia, de forma que a diferenca entre esse dois valores deve ser

nula ou ndo ultrapassar um limiar de 10% em modulo do valor de fechamento do dia passado.

Caso essa condicdo ndo seja atendida a mudanca de escala seré realizada.

175

i
1’ﬁ*f4*1¢f“!

125 -

150

FRECO ORIGIMAL
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Figura 25. Processo de normalizacdo atribui ao ultimo valor escala 1.

4.3 Sistema multiagente inteligente por ativo

Cada ativo é simulado por um sistema multiagente inteligente, composto por 146 agentes

inteligentes. A composicao da sociedade dos agentes inteligentes € composta por um agente que
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utiliza a regra D+1, um agente que utilizando uma SVM treinada com varios RSIs e a regra D+1,

e 144 agentes usando analise sem simples de RSI com os limiares descritos na Tabela 3.
Os agentes criados para usando SVM, aproximadamente 398 agentes no total sendo 1 por ativo,
possuem um média de acerto de 78,75% sobre os padrdes de aprendizado. E possivel visualizar

uma matriz de confusdo tipica do agente na Figura 26.

2008/05M1817:35:05 Thread-3 Support Vector Machime (SWM)
2008/05M 8 17:35:06 Thread-3
=== Confusion Matrix ===

a b c d =-classified as

206 46 0 0| a=50BE

32230 0 0] b=DESCE

34 0 0| c=IGUAL

01 0 0] d=IMPREVISIVEL

2008/05M1317:35:06 Thread-3 percentual correto=83.52490421455933%

Figura 26. Matriz de confusdo tipica do agente inteligente usando SVM.

4.4 Analisando resultados

Apbs a execucdo dos sistemas multiagente para todos ativos, precisamos escolher o melhor
agente na colecdo de agentes baseados em analise simples de RSI para cada sistema multiagente.
A escolha serd feita considerando que o melhor agente é aquele que possui 0 maior valor
acumulado somando o valor em caixa e o valor investido em acdes.

Com esses resultados podemos montar uma tabela com os valores médios de desempenho para
cada um dos tipos de agentes inteligentes contido nos multiagentes. O desempenho é medido pelo
percentual de rendimento mensal. O resultado dos experimentos pode ser visto na Tabela 4. Os
resultados da MLP e CC usando backprop e rprop sédo parciais, pois em alguns casos o tempo de
treinamento méaximo foi excedido, antes que os resultados fossem alcancados.

Tabela 4. Resultado dos experimentos.

Tipo de agente Acerto da previsao Rendimento mensal do caixa
Regra d+1 100,00% 60,07%
SVM 78,75% 38,52%
IBOVESPA - 5,33%
RSI multiagente competitivo 52,21% 3,59%
MLP Backprop 43,98% ~-2,11%
MLP Rprop 48,45% ~-1,34%
CC Backprop 72,54% ~35,32%
CC Rprop 81,32% ~42,11%
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Com base nesses resultados podemos construir um agente inteligente que recebe com entrada as

acOes de todos agentes baseados em SVM e fazer uma interface com um simulador de bolsa de
valores, para negociar automaticamente as acOes. Na Figura 27 vemos o agente inteligente
conectar ao sitio do Investidor Virtual e negociar automaticamente a¢des. De forma que o lucro

médio do investidor tenha desempenho semelhante ao SVM exibido na Tabela 4.

08:35: 10

08:35: 20

senvidor login senha bhase
127.0.01 root test
Logador
2008/05/20 08:35:08 Thread-3 INICIO BOT_INVESTIDOR_VIRTUAL
2008/05/20 08:35:08 Thread-3 conectar na pagina principal ["] hovespa rebuild
2008/05/20 08:35:16 Thread-3 pegar form de login
testar mysql 2008/05/20 08:35:16 Thread-3 submit login
2008/05/20 08:35:25 Thread-3 conectar na pagina de negociacao
2008/05/20 08:35:31 Thread-3 pegar form de negociar
2008/05/20 08:35:31 Thread-3 tentando conectar em jdbc=jdbo:mysql:i127.0.0.1est
2008/05/20 08:35:32 Thread-3 conectado em jdbe=jdbo:mysgl:iM 27.0.0.1 test bhovespa download
2008/05/20 08:35:32 Thread-3 submit negociacao i=0/351 ativo=ABCB4 comando=sell
2008/05/20 08:35:32 Thread-3 submit negociacao i=1/351 ativo=ABMNB3 comando=sell
2008/05/20 08:35:33 Thread-3 submit negociacao i=2/351 ativo=ABYA3 comando=huy
2008/05/20 08:35:33 Thread-3 submit negociacao i=3/351 ativo=EALT4 comando=hbuy
2008/05/20 08:35:34 Thread-3 submit negociacao i=4/351 ativo=AVIL3 comando=huy
testar estatistica 2008/05/20 08:35:34 Thread-3 submit negociacan i=5/351 ativo=GETI4 comando=sell hovespa simular
2008/05/20 08:35:35 Thread-3 submit negociacan i=6/351 ativo=GETI3 comando=buy
2008/05/20 08:35:35 Thread-3 submit negociacan i=8/351 ativo=AGIN3 comandao=buy
2008/05/20 08:35:36 Thread-3 submit negociacao i=9/351 ativo=AGEM11 comando=sell
2008/05/20 08:35:37 Thread-3 submit negociacan i=10/351 ativa=ALLL11 comando=buy
2008/05/20 08:35:37 Thread-3 submit negociacao i=11/351 ativo=ALLL3 comando=huy
2008/05/20 08:35:38 Thread-3 submit negociacan i=12/351 ativa=ALLL4 comando=huy bot imvestidor virtual
2008/05/20 08:35:38 Thread-3 submit negociacan i=13/351 ativo=ALPA4 comando=buy
2008/05/20 08:35:38 Thread-3 submit negociacan i=14/351 ativa=BAZA3 comando=buy
2008/05/20 08:35.:39 Thread-3 submit negociacao i=15/351 ativo=AMBY3 comando=hbuy
testar backprop/frprop | 2008/05/20 08:35:39 Thread-3 submit negaciacao i=16/351 ativo=AMBEV4 comando=hbuy
2008/05/20 08:35:39 Thread-3 submit negociacao i=17/351 ativo=AMIL3 comando=hbuy
2008/05/20 08:35:40 Thread-3 submit negociacan i=18/351 ativa=AEDIUM 1 comando=buy bot em acao
JVM Runtime
heap usado (<= heap total) heap total (<= heap maximo) heap maximo
9.000.000
GO0 A ATV ssoo00|
o — 000,000
3.500.000 | [T
2.000.000 | 7.500. 000
| TO00.000 {1y BEE50112, 0000000
2.500.000 |
2. 000,000 | 6.500.000 f
AT | 6.000. 000 .I
qrrarn | 5.500.000 - |
- 5.000.000 1

08:35:30 08:35:0 08:35:10 08: 35:20

08:35:30 08:35:

08:35:10 08:35:20 08:35:30 08:35:.

Figura 27. Agente inteligente negociando no Investidor Virtual
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Capitulo 5

Conclusoes e contribuicoes

5.1 Conclusao

O sistema proposto neste trabalho atingiu o objetivo principal da sua proposta, que era maximizar
os lucros dos investidores, através da utilizacdo de sistemas multiagente inteligentes que utilizam
técnicas de redes neurais artificiais para implementar aprendizado de maquina.

Algoritmos com Backpropagation, RPROP, Cascade Correlation foram implementados
para serem testados neste problema de previsdo, também foram usadas algumas implementacdes
de terceiros como LIBSVM e WEKA.

O artefato final produzido um agente inteligente que combinando todos os subsistemas de
forma que o progresso de negociacdo de compra e venda de a¢6es com lucro maximizado foi
totalmente automatizado. Os resultados experimentais indicam que o agente inteligente acerta em
78,75% de suas previsoes.

Este trabalho é relevante para a area financeira, pois gerou sistemas automaticos capazes
de maximizar os lucros dos investidores mais experientes e minimizar o prejuizo dos investidores
iniciantes.

Uma rede neural artificial treinada pode ser vista como uma fungdo que recebe dados do
passado e retorna a operacdo Otima para o presente, de forma a maximizar o desempenho da
solugdo no problema abordado. Também pode ser vista como um interpelador universal

adaptativo, sendo capaz de aprender qualquer coisa para que fosse treinada.



st

ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMEUCO

40

5.2 Problemas encontrados

Obtencdo de dados confiaveis e consistentes do sistema financeiro € uma das maiores
dificuldades encontradas. Pois os dados disponiveis pela propria BOVESPA possuem problemas
de normalizag&o, pregos faltando, campos corrompidos entre tantos outros.

As redes neurais com estrutura fixa se mostraram ineficientes no problema abordado neste
trabalho apds testes com redes com uma e duas camadas usando até 30 perceptrons em cada
camada, entdo foi testado o algoritmo construtivo cascade correlation, que resolveu o problema
com média de 93 perceptrons em cascata em a¢des com menos de 1000 padrdes, mas o tempo de
treinamento para acdes com mais de 1000 padrdes passou a exceder o tempo maximo de
treinamento antes que os resultados fossem obtidos. Portanto foi usado SVM para que o tempo de
treinamento fosse inferior a 24horas, para permitir o sistema negociar diariamente no simulador

de bolsa de valores.

5.3 Contribuicdes

Modificacdes nos algoritmos de treinamento Backpropagation [3] e Resilient Backpropagation
[4] que evitam minimos locais, ou seja, encontrar o minimo global das fun¢des de erro, utilizando
algumas idéias dos algoritmos Cascade Correlation [7], Support Vector Machine [8] e Particle
Swarm Optimization [9].

Um sistema para investimento automatico em simuladores de bolsa de valores que

maximiza o retorno do investidor.

5.4 Trabalhos Futuros

Em trabalhos futuros é proposto a utilizagdo de outros indicadores técnicos além do RSI, incluir
calculos de corretagem ao sistema de simulacdo, extender o suporte para todas bolsa de valores
do mundo, e um sistema de priorizagdo de carteira que aloque recursos financeiros
automaticamente de forma a maximizar o lucro mesmo quando os recursos financeiros sao

limitados.
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