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RESUMO

Sistemas de informacao que tem por objetivo realizar pre-
visOes em séries temporais financeiras e negociar a partir
destas estao sujeitos a diversos riscos, pois o mercado acio-
nério sofre influéncias de diferentes origens continuamente.
O estudo das financas quantitativas aborda métodos para
tratamento de problemas desta natureza, fato que se d&,
principalmente, por meio do uso de inteligéncia computa-
cional. Neste trabalho é apresentada uma estratégia auto-
matizada (robo investidor) que combina previsoes feitas por
redes neurais artificiais e preditores econométricos em uma
segunda rede neural, esta age como um comité de decisao.
As previsoes sdo utilizadas para gerar sinais de compra ou
venda por meio de um modelo de negociagao incorporado
ao algoritmo. Os experimentos foram conduzidos com séries
reais referentes a trés acoes de alta liquidez, uma commoditie
e um indice de mercado. Os resultados obtidos sao compa-
rados de forma financeira frente a aplicacao individual de
cada preditor e, também, a técnicas classicas de mercado.

Palavras-Chave

Sistemas de informagao inteligentes, finangas quantitativas,
econometria de séries temporais, redes neurais artificias.

ABSTRACT

Information systems with the objective to make forecasts for
financial time series and negotiate from these are subject to
various risks, because the stock market is influenced by diffe-
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rent sources continuously. The study of quantitative finance
addresses methods for treating problems such as these, a
fact which occurs mainly through the use of computatio-
nal intelligence. This paper presents an automated strategy
(investor robot) that combines predictions made by artifi-
cial neural networks and econometric predictors in a second
neural network, this acts like a ensemble. The predictions
are used to generate purchase or sell signals through a ne-
gotiation model built into the algorithm. The experiments
were conducted with real series of three assets with high
liquidity, a commodity and a market index. The financial
results are compared against the individual application of
each predictor and also the classical market techniques.

Categories and Subject Descriptors

1.2.6 [Artificial Intelligence|: Learning - connectionism
and neural nets; J.1 [Computer Applications|: Adminis-
trative Data Processing - financial

General Terms

Algorithms, Economics, Experimentation

Keywords

Intelligent information systems, quantitative finance, econo-
metrics time series, artificial neural networks.

1. INTRODUCAO

Métodos para predicao de séries temporais lidam com in-
certezas. Isso ocorre, pois seja no dominio temporal ou de
frequéncias, modelos probabilisticos e estocdsticos baseiam-
se na aleatoriedade de uma varidvel num certo periodo de
tempo, logo, seu valor num préximo instante nao pode ser
precisamente determinado, somente estimado [7].

Morettin [15], no ambito das séries especificadamente fi-
nanceiras, cita que estas apresentam algumas caracteristicas
de dificil modelagem como tendéncias, sazonalidade, pontos
influentes (atipicos), heterocedasticidade condicional e nao
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linearidades. Este tltimo ponto ele destaca citando que sé-
ries financeiras podem responder de maneiras diferentes a
choques pequenos ou grandes.

O interesse inicial no estudo de uma série temporal é a
determinagao de sua classificagdo como estacionaria ou nao
estaciondria [10]. A estacionariedade evidencia que uma sé-
rie apresenta valores aleatérios situados ao redor de uma
média constante no decorrer de um dado periodo de tempo
[15]. Essa caracteristica se faz importante pois séries estaci-
ondrias sdo andlogas as séries convergentes da matemética,
a0 passo que, séries ndo estacionarias podem ser divergentes,
o que dificulta seu estudo [10]. No caso de nao estacionari-
edade, muitas vezes em econometria sdo aplicadas anélises
aos residuos da série e nao a série propriamente dita. Para
isso sdo realizadas, por exemplo, diferenciagoes ou transfor-
magoes de dados. Isto é necessario, pois somente quando a
estacionariedade é constatada, os testes estatisticos envolvi-
dos podem gerar confianca na estimacao de valores. Fato
que conduz a uma melhor qualidade nas previsoes.

Séries de pregos, como as utilizadas neste trabalho, sao
consideradas na maioria das vezes séries ndo estaciondrias
[10]. Em razao disso, & modelagem e andlise destas cabe &
aplicacao de técnicas que foquem no tratamento de nao line-
aridades, uma das propostas fundamentais das Redes Neu-
rais Artificiais (RNA). As RNA’s sao adequadas a este tipo
de problema, pois também possuem capacidade de aproxi-
magcgao universal e habilidade de generalizagao ao estimar
solugbes para um conjunto de padroes, a principio, desco-
nhecido [5].

Neste contexto, o trabalho presente propoe a utilizacao
de uma RNA com arquitetura Perceptron Multiplas Cama-
das (PMC), conjuntamente com preditores econométricos
classicos da andlise de séries temporais. Buscou-se a partir
destes estimar um conjunto de valores de preco de fecha-
mento que, numa segunda fase, serviram como entrada em
outra RNA PMC. Esta foi responsavel por combinar ou ati-
var somente as previsdes que tivessem qualidade, ou seja,
esta segunda rede atuou como um comité de decisao. Para
avaliagao da estratégia foram realizadas comparacgoes de de-
sempenho dos preditores quando aplicados individualmente
contra o desempenho da combinagao destes feita por meio
da segunda RNA. Foram também realizadas comparagoes
dos resultados obtidos frente & técnica de mercado Buy and
Hold [16] e & operacoes aleatérias. As métricas utilizadas
foram a taxa de acerto e diferentes formas de andlise dos
rendimentos financeiros percentuais. Utilizou-se, por fim,
a linguagem de programacao R [20] na implementacdo dos
artefatos de cédigo e a plataforma MetaTrader 5 [9] para
extragao de dados.

O trabalho estd organizado em 5 se¢oes. A se¢ao 2 aborda
de forma sucinta as caracteristicas dos preditores utilizados
e como estes foram parametrizados. A secdo 3 descreve a
metodologia utilizada para o tratamento de dados, as ca-
racteristicas das séries envolvidas no estudo, os modelos de
previsao e negociagao, além da descrigao, passo a passo, da
operacao do algoritmo. A sec¢do 4 expoe os resultados obti-
dos e, por fim, a se¢do 5 trata das conclusoes.

2. PREDITORES UTILIZADOS

Os preditores utilizados foram escolhidos, pois, antes de
tudo, permitem a geracao de previsdes para o preco de fe-
chamento sem receber como entradas obrigatoriamente va-
lores e métricas que nao sejam as ji existentes no chamado

153

grafico de velas [11], em outras palavras, pode-se trabalhar
com os dados diretamente sem ser necessario usar indicado-
res técnicos ou outros tipos de informacao que nao sejam os
valores didrios de pregos méximo e minimo, de abertura e
fechamento da bolsa e o volume negociado.

Além das RNA'’s, foram escolhidos, no dominio da eco-
nometria de séries temporais, os preditores: SMA - Simple
Moving Average, ARMA - Autoregressive Moving Average
Model, ARIMA - Autoregressive Integrated Moving Average
Model e GARCH - Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity (como abordados em Moretin [15] e Bu-
eno [10]). A selecdo destes se deu pelo fato de que, a RNA
capta padroes de movimentacao nao lineares com base no
aprendizado supervisionado, a SMA lida com tendéncias
acumuladas ao longo do periodo estudado, o ARMA pode
gerar bons resultados se for constada estacionariedade em
alguma parcela da janela de operacdo, o ARIMA integra a
tendéncia com a autoregressao para possibilitar estudos caso
a série ndo seja estacionaria e, por fim, o GARCH incorpora
a estratégia a capacidade de lidar com as variancias passadas
de forma condicional, buscando prever a volatilidade futura.

Nas subsegdes a seguir é feita uma breve conceituacao de
cada preditor. E exposta também a forma como cada um
destes foi configurado.

2.1 Redes Neurais Artificiais

RNA’s podem ser conceituadas como um conjunto de uni-

dades de processamento, caracterizadas pelos chamados “neuro-

nios artificiais”, que sdo conectadas para permitir as “sinap-
ses artificiais” [18]. Braga [5] e Haykin [19] elencam suas
diversas aplicagoes, com destaque para aproximacao de fun-
coes, categorizacao de padroes, classificagao de dados, esti-
macao de parametros e, no interesse deste estudo, também
a previsdo em séries temporais.

Foram utilizadas duas RNA’s. Uma para previsao e outra
para atuar como um comité que decide qual saida ativar.
Trabalhos como o de Hansen and Salaman [14] propoe o
uso de comités de decisao para operarem quando se tém
respostas oriundas de varios preditores, no caso, estes os
membros de um comité. Em muitos casos, como quando
se entendem as respostas dos preditores como votos de um
comité, o uso de uma rede neural pode apresentar vantagens,
pois esta nao somente busca selecionar as melhores respostas
com base em aprendizado prévio, como também combina
safidas. RNA’s ja foram abordadas na literatura com esta
finalidade como no trabalho de Chang [8].

Uma das arquiteturas de RNA mais conhecidas é a Per-
ceptron com Muiltiplas Camadas (PMC). Esta tem por prin-
cipal caracteristica a utilizagdo de pelo menos uma camada
escondida. Comumente é observada também a utilizagao
de fungoes sigmoides nos neurénios da camada escondida e,
lineares ou sigmoides, nos neurénios da camada de saida.
Existem diversas estratégias para corregdo de erros numa
RNA PMC, neste estudo optou-se pelo algoritmo de back-
propagation como abordado em Bergmeirl [1] por sua sim-
plicidade e desempenho.

A configuragdo de ambas as redes foi a mesma. Estas
atuaram com uma camada escondida e neurdnios com fun-
coes logisticas. Na camada de saida, foi disposto apenas um
neur6nio com fungao linear referente ao preco de fechamento.
O critério de parada foi determinado como méximo de 3000
épocas e a taxa de aprendizagem foi valorada em 0.07. Nao
foi realizada mistura dos parametros de entrada antes da
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etapa de treinamento, pois se tratando de uma série tempo-
ral preferiu-se levar em conta a sequéncia dos valores como
dispostos. Os pesos iniciais das ligacoes foram escolhidos
aleatoriamente no intervalo entre -0.5 e 0.5. As quantidades
de neurdnios e o tamanho dos conjuntos de treinamento em
ambas as redes é otimizada ao longo da execugao, conforme
método abordado na segao 3.

2.2 SMA

Considerando um conjunto de observagoes anteriores a um
dado ponto onde se pretende realizar uma previsdo (neste
trabalho as contidas em uma janela de treinamento), o uso
da SMA consiste de realizar uma média aritmética entre
este conjunto de valores, logo pode ser descrita conforme
Equacao 1:

2t + 2t—1+ oo + Zt—rt1 (1)
r

Mt:

Onde M, representa a estimativa do nivel seguinte, z os
elementos da série e r a quantidade de elementos. Este tipo
de média é denominada mével, pois a cada periodo uma nova
observagao sobrepde a mais antiga [15].

Uma SMA é considerada como um modelo M A(1) quando
assume-se nesta um passo de previsao igual a 1, ou seja,
avalia-se a série tomando-se médias valor a valor. Essa gene-
ralizagao é também referenciada na literatura como M A(q),
onde ¢ representa o passo.

A média moével utilizada neste trabalho é simples, de passo
q = 1 e ndo usa qualquer ponderacdo. A quantidade de pe-
riodos é determinada dinamicamente de forma a maximizar
os rendimentos gerados em cada ativo pelo modelo de ne-
gociagao. Foram testadas janelas de tamanhos diferentes na
etapa de calibragao deste preditor.

2.3 ARMA

Modelos de autoregressao baseiam-se em condicoes de es-
tacionariedade ditadas, principalmente, por valores de au-
tocorrelagao observados em uma série. A partir destes é
analisada a autocovariancia que ¢é utilizada para derivar-se
a esperanca estatistica da série. A generalizacao é referen-
ciada como modelo AR(p) onde p refere-se & ordem. A re-
presentacao de um modelo autoregressivo pode ser expressa
como na Equagao 2:

P
X = C+5t+z<ﬂiXt—l (2)

i=1

Onde @; sdo os parametros da série, ¢ é uma constante
e g diz respeito ao ruido branco [15]. O modelo ARMA,
por sua vez, é a combinagio dos processos AR(p) e M A(q),
gerando-se assim o ARM A(p, q). A expressdo combinada é
descrita pela Equagao 3:

P q
Xe=cte+ Y o:Xe1+ Y e (3)

=1 i=1

Este modelo foi preconizado pela primeira vez por Whittle
[21] em 1951 e pode ser utilizado tanto para a previsdo mé-
vel de séries como para analisar um periodo em especifico.
A parametrizacio do ARMA diz respeito a quantidade de
termos autoregressivo p e a quantidade de termos de médias
moveis q.

Para este trabalho foi utilizada a biblioteca fArma [23]
do R que executa as previsoes. Os parametros p e g foram
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definidos com base numa fun¢ao construida para minimizar
a métrica Akatke Information Criterion (AIC) [2]. Para isso
o algoritmo testa combinagoes possiveis dos parametros e a
melhor combinagao é retornada.

24 ARIMA

O modelo ARIMA foi proposto por Box & Jerkins [4]
em 1973. A sua construgdo é baseada no modelo ARMA
e serve para descrever tanto comportamentos estaciondrios
como nao estaciondrios. O ARIMA possui parametrizagao
de trés valores, sendo p, oriundo do AR(p); g, oriundo do
M A(q); e mais um terceiro, d, referente & quantidade de di-
ferenciagOes necessérias aplicadas & série. A representagao
final é definida como ARIM A(p,d, q).

Como no modelo ARMA, a implementagao do ARIMA foi
feita por meio da linguagem R com recursos da biblioteca
fArma [23]. J4 a minimizagdo da métrica AIC para defi-
ni¢ao dos parametros p, d e g foi realizada utilizando-se o
algoritmo de otimizagao BFGS. O BFGS é um algoritmo da
familia Quase Newton que tem por premissa possibilitar a
otimizagao em problemas irrestritos nao lineares por meio
da aproximagao iterativa da matriz hessiana com corregao
simétrica de posto dois. Sua formulagao como aplicada neste
trabalho é a abordada por Broyden [6] e a implementagao
na linguagem R ¢é a disponivel no método nativo optim.

2.5 GARCH

As primeiras contribuigbes em modelos que levam em conta
também a varidncia condicional aleatdria das séries foram
feitas por Engle [12] e Bollerslev [3] na década de 80.

A volatilidade das séries financeiras é de complexa detec-
¢ao, logo a avaliacdo do desempenho dos modelos também
¢ dificil. Apesar disso Furriel [13] cita que a volatilidade
apresenta caracteristicas observiveis, como a existéncia de
clusters onde a mesma pode ser elevada ou reduzida em
um dado periodo especifico na série. Observa-se também
que é raro constatar-se divergéncias repentinas na volatili-
dade. O que indica que a mesma pode ser estaciondria e
possuir capacidade de reagir, previsivelmente, quando ocor-
rem nas séries, altas ou quedas elevadas. O modelo GARCH
de Bollerslev é uma extensdo do modelo ARCH de Engle. O
GARCH ¢ aplicado levando-se em conta que a variancia do
erro é condicionada. Este relaciona a mesma nao apenas
com os quadrados dos valores passados de uma série (como
no ARCH), mas também, com a sua condicionalidade [15].

Neste trabalho a parametrizagdo do modelo GARCH foi
feita com p = 1 e ¢ = 1 de forma associada a um ARM A(0, 2).
Para tanto utilizou-se o pacote fGarch [22], biblioteca com-
pativel com a linguagem R.

3. METODOLOGIA

Para entendimento da operagao do algoritmo e dos resul-
tados gerados sao comentadas a seguir as séries financeiras
analisadas (3.1) e os métodos para previsao e negociagio
(3.2).

3.1 Séries financeiras analisadas

Foi dada preferéncia as séries que tivessem grande volume
de negociacao, caracteristica que é conhecida como liqui-
dez. Em mercados de maior de liquidez as ordens envia-
das possuem maiores chances de serem executadas em cur-
tos periodos de tempo [17]. Este fato torna a simulagio
mais préxima das condicoes de realidade. Levou-se em conta
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Tabela 1: Parte da série analisada para o ativo
ITUB4

Data Aber. Max. Min. Fech. Volume
3-1-2011 | 19.097 | 19.130 | 18.888 | 18.955 | 73609160
4-1-2011 | 19.362 | 20.059 | 19.272 | 19.903 | 152468992
5-1-2011 | 19.903 | 20.741 | 19.737 | 20.613 | 135673056
6-1-2011 | 20.850 | 21.277 | 20.722 | 20.988 | 134166088
7-1-2011 | 20.651 | 20.831 | 20.353 | 20.448 | 69249720

também a diversificagdo de setores e o tipo de ativo, sendo
que, representando empresas foram utilizadas: Companhia
Energética de Minas Gerais S.A. (CMIG4), Embraer S.A.
(EMBRA3) e Itat Unibanco Holding S.A. (ITUB4); represen-
tando um indice foi utilizado o indice BOVESPA (BOVAL1L1)
e para um contrato futuro foi utilizada a commoditie de Boi
Gordo (BGIS$) negociada na Bolsa de Mercadorias & Futuros
(BM&F) como derivativo. Nos periodos de operacgdo todos
os ativos apresentaram, em pontos distintos de suas séries,
sentidos de alta, baixa e lateralizacao.

Foram utilizados dados reais obtidos por meio da plata-
forma MetaTrader 5 [9] com acesso autorizado via conta de
pessoa fisica registrada em uma corretora de valores brasi-
leira. Foram considerados somente os dias uteis, logo um
ano comercial na amostra corresponde a 248 candles® do
grafico de velas. Para todas a séries foi tomada uma data de
inicio aleatoriamente escolhida, sendo esta, 3 de janeiro de
2011. Deste ponto em diante um conjunto adicional de 744
dias foi selecionado em sequencia perfazendo uma janela de
estudos possivel para até trés anos, esta com fim na data de
30 de dezembro de 2013.

E apresentado na Tabela 1, como exemplo, um periodo de
cinco dias da série de dados referente ao ativo ITUBA4.

3.2 Método de previsao

O método de previsao foi dividido em duas fases. Na pri-
meira fase é realizado o tratamento dos dados das séries, o
treinamento da primeira rede neural (chamada deste ponto
em diante de RNA1), a calibragdo da RNA1 e dos preditores
econométricos, além da geragao do conjunto de treinamento
que serve a préxima rede neural. Na segunda fase ocorre o
treinamento da segunda rede neural (chamada deste ponto
em diante de RNA2), a calibragdo da RNA2 e a geracdo de
previsoes na janela de operagado. As previsdes sdo, por fim,
inseridas no modelo de negociacdo que emite sinais de com-
pra ou venda. A operacao do algoritmo pode ser observada
de forma geral no diagrama da Figura 1 até a geracao da pre-
vis@o de preco. O modelo de negociagdo, que usa este preco
previsto para dar sinais de compra ou venda é abordado na
secao 3.2.1.

Primeiramente tomam-se as dimensdes dos candles em
uma janela de tamanho especifico como conjunto de treina-
mento na Fase 1 para treinar a RNA1, dd-se entdo como en-
trada um padrao tratado como no conjunto de treinamento.
A saida da RNA1 juntamente com as previsdoes dos méto-
dos econométricos sdo usadas para gerar um novo conjunto
de treinamento que serve para treinar a segunda rede, onde
por fim, fornece-se a previsdo para o dia seguinte de cada

10O candle é uma representacao grifica onde podem ser ob-
servadas as dimensoes de preco de fechamento, prego de
abertura, preco minimo, preco maximo e volume negociado
em periodos de tempo previamente determinados.
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Conjunto de Treinamento da Fase | Conjunto de Treinamento da Fase 2

‘ PRECO DE FECHAMENTO PREVISTO
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\
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Volume — e

fechamento

previsto aprimorade

Figura 1: Arquitetura do sistema.

preditor como segundo padrao de entrada. A saida gerada
pela segunda rede é o prego de fechamento aprimorado.

A simulacao foi realizada conforme demonstrado na Fi-
gura 2. Utilizou-se o ano de 2011 (amostra com 248 obser-
vagdes) como janela de calibragdo dos preditores. Para essa
calibragao foram geradas 100 previsdes em configuragoes di-
ferentes em cada preditor. As configuragoes que retornaram
maior rentabilidade no periodo foram utilizadas para gerar
o segundo conjunto de treinamento e também o padrao de
entrada na ocasiao da previsao. Para cada ativo testou-se
com cada preditor as seguintes configuragoes:

e RNAI: Combinagées de 3, 5, 15, 30 e 50 neurénios
na camada escondida com janelas de tamanho 5 (uma
semana), 10 (duas semanas), 20 (um més), 35 (um més
e trés semanas) e 60 (trés meses) dias.

e SMA: Janelas de 9, 21, 30, 45, 60 e 120 dias.
o ARMA: Janelas de 5, 20, 40, 62, 124 e 248 dias.
o ARIMA: Janelas de 62, 124, 186 e 248 dias.
e GARCH: Janelas de 62, 124, 186 e 248 dias.

Com os preditores calibrados com as configuragoes mais
rentaveis foram gerados entdo conjuntos de treinamento de
tamanhos diferentes. Estes foram inseridos na RNA2 que
também foi submetida a testes com diferentes configuragoes.
As opgoes testadas contabilizam 27 combinagtes distintas
envolvendo:

e Conjuntos de treinamento de 5, 15 e 35 dias.

e Tempos de operagao sem realizagdo de novo treina-
mento de 5, 10 e 15 dias.

e Quantidades de neur6nios na camada escondida em 5,
10 e 15 unidades.

Por meio da anélise de 100 predicoes geradas pela RNA2
definiu-se a configuracao mais rentavel em cada ativo. A
partir deste ponto foi entao feita a previsao de fato na janela
de operagao para os 248 dias seguintes, ou seja, de novembro
de 2012 a outubro de 2013. Neste periodo a configuracao de
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248 dias 100 s
[ T 1
N 100 previsiies Configuraghes diferentcs dos modelos
Jancla de Calibragio: 2011 RNAT [ sconométricos e da RNAL
_ gt | Mndelos E
S I :
*Janela minvel didria 100 dias
Dados disponiveis _ | Configuraches 100 previshies Configuracies diferentes du
para reinamento da RNAZ mais rentiveis | RNAZ RNAZ
—a¥ .
*Janela mavel diaria 248 dias
. [
Configuragio R P
mais rentével Janela de Operagio: 20122003
: _nt?
—
**Janela movel com conliguragio |
aprimorada para cada anive

2011 oz 2013

Periodo de simulagao

Figura 2: Periodo de simulagao com janelas de cali-
bracao e operagao

nenhum dos preditores foi alterada, somente as RNA’s foram
novamente treinadas conforme melhor tempo de operagao
selecionado pelo algoritmo.

O processo de andlise das melhores configuragoes, tanto
nos preditores quanto na RNA2 (que seleciona qual preditor
ou combinagdo de preditores ativar) garante que, na etapa
de previsao, sejam utilizadas as configuragoes mais rentaveis
quando aplicadas aos dados histéricos.

As subsegdes a seguir detalham o modelo de negociagéo e
o fluxo dos dados nas fases 1 e 2 do algoritmo.

3.2.1 Modelo de negociacdo

Apesar de gerarem previsoes, os preditores econométricos
e a rede neural por si sé nao atuam diretamente no mercado,
ou seja, nao dao sinais de compra ou venda ao investidor.
Para isso é necessario um modelo de negociagao.

Existem diversas estratégias para se operar no mercado
financeiro e uma delas é a chamada arbitragem. Segundo
Siegel [17], a arbitragem consiste em avaliar as discrepancias
temporarias nos pregos de séries de bens que sejam idénticos
(como ¢é o caso do ddlar cheio com o mini délar) ou bens que
estejam altamente correlacionados, como papéis da mesma
empresa (PETR3 e PETR4, por exemplo). Caso o valor
de um bem caia ou aumente suficientemente em relagao ao
seu par entende-se que uma oportunidade de operagdo no
mesmo sentido exista no ativo que se estd operando.

Foi utilizada a estratégia de arbitragem entre as previsoes
realizadas por cada um dos preditores e a série de pregos
real para contabilizarem-se rendimentos no algoritmo. O
modulo de negociagao pode ser visto no diagrama na Figura
3 e funciona da seguinte forma: Caso a valor previsto para o
dia seguinte seja maior que o prego previsto no dia corrente,
entende-se que, no dia seguinte haverd uma alta na série
real. Ao contrério, caso o valor previsto para o dia seguinte
seja menor que o prego previsto no dia corrente, entende-se
entao que, no dia seguinte haverd uma baixa no prego real.
Com os sinais de alta e baixa definidos parte-se para a etapa
de operagao com lancamento de ordens.

No caso de um sinal de alta no dia seguinte, executa-se
uma ordem de compra a mercado na abertura do pregao. Ao
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Figura 3: Tratamento de dados, calibragao dos pre-
ditores e modelo de negociagao

fim do dia, independentemente do valor no fechamento do
pregao, fecha-se posigao realizando-se uma ordem de venda.
A situagdo é semelhante quando o sinal é de baixa: Na aber-
tura executa-se uma venda descoberta (para isso é necessé-
ria geralmente uma garantia financeira na corretora) e no
fim do dia fecha-se a posigao realizando uma compra para
devolugao do ativo emprestado a bolsa.

Como se pode perceber, os rendimentos correspondem ao
somatdrio dos lucros e prejuizos tidos em todas as operagoes,
que neste caso contabilizam um total de 40 em um més com
20 dias tteis. E um sistema de operacoes daytrade, pois se
opera todos os dias, duas vezes. Quando o algoritmo tem um
acerto no tipo de operagao, o tamanho completo do candle é
integralizado como lucro, caso contrario, como prejuizo. Isso
ocorre pois opera-se na diferenga existente entre o prego de
abertura e o prego de fechamento.

3.2.2  Fase 1: Tratamento de dados e calibragdo de
preditores

A Fase 1 trata das rotinas responsdveis pela calibracao
dos preditores. Para isso, realiza-se nesta etapa um tra-
tamento de dados prévio antes de testarem-se as diferen-
tes configuracoes da RNA1. Nos preditores econométricos
SMA, ARMA, ARIMA e GARCH o tratamento é dispen-
sado, pois se tém como entradas, diretamente, as séries de
preco de fechamento histéricas.

Quanto a RNA1, a cada uma das séries que compoe as
cinco dimensoes do candle é aplicada a sequéncia de opera-
coes listadas a seguir antes da calibragao:

1. Transformacao logaritmica;

2. Faz-se a diferenca entre o dia corrente e o dia anterior,
ou seja, obtém-se a variacao na dimensao em questao.
Essa variacao é transformada em variagao percentual.

3. A série de variacao log-transformada percentual é apli-
cada uma fungao que ajusta os possiveis outliers exis-
tentes. S@o considerados outliers os valores que estao
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Figura 4: Distribuicao das variagoes absolutas de
preco de fechamento em CMIG4 em 2011

Figura 5: Distribuicao das variagoes percentuais de
preco de fechamento log-transformadas com ajuste
de outliers em CMIG4 em 2011

no primeiro ou no quarto quartil da distribuicao de
dados. Estes sao substituidos pelo resultado de uma
média simples entre valor imediatamente anterior e o
valor imediatamente posterior a sua ocorréncia.

Este procedimento de tratamento dos dados, como visto
na Figura 3, é feito com o objetivo de aproximar a distri-
buicao das variagoes tratadas de uma distribuicao normal,
isso independentemente da época em que a série estd sendo
estudada. Para exemplificar pode-se observar na Figura 4 a
distribuigao das variagGes absolutas da dimensao “preco de
fechamento” no ano de 2011 para CMIG4. Como se nota é
uma distribuigao com caracteristicas leptocurticas e assimé-
tricas. A Figura 5 mostra o mesmo conjunto de dados agora
com a aplicagao do tratamento. Foram realizados outros
estudos quanto a caracterizacao de diversas séries levando-
se em conta a importancia de inserir dados normalizados na
RNA1. Depois de diversos testes essa estratégia se mostrou
a com maior eficicia para o maior nimero de casos.

Apés o tratamento das séries de prego de fechamento,
abertura, mdxima, minima e volume, tomou-se o prego de
fechamento do dia seguinte como padrao esperado no trei-
namento da RNA1. Nesta légica pode-se, ao fim de um dia
de operacao no mercado, tomar-se a variagdo das dimen-
soes do candle, aplicar-se o tratamento de dados discutido
e, com esse padrao de entrada, gerar-se a previsao de preco
de fechamento para o dia seguinte.

A forma de gerar-se previsao para os preditores economé-
tricos trata apenas da realizacao do célculo correspondente
ao método chamado, passando-se a estes a série histérica de
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Figura 6: Avaliacao das melhores configuragoes para
a RNNA2 na Fase 2

precos de fechamento no ativo de interesse.

Todas as previsoes feitas nas diversas configuracoes sao
entao submetidas ao modelo de negociacdo que retorna os
rendimentos de cada uma. As melhores sao utilizadas para
gerar o conjunto de treinamento que servird &8 RNA2 na fase
seguinte.

3.2.3 Fase 2: Treinamento do comité e previsdo do
preco de fechamento aprimorado

Ap6s a geragdo do segundo conjunto de treinamento com
as melhores configuragoes identificadas para cada preditor
na Fase 1, este é utilizado para treinar a RNA2. Na Fase
2 o conjunto de treinamento e o padrao de entrada sao log-
transformados mais uma vez com o objetivo de aproximar-
se da normalizacao, entretanto nao é aplicada nesta fase as
variacoes e o ajuste de outliers como visto na Fase 1. O
processo pode ser observado no diagrama da Figura 6. Os
valores de prego de fechamento da série real sao vincula-
dos a cada predigao correspondente feita, dessa forma, a
RNA2 passa a estar preparada para possiveis desajustes nas
predigoes realizadas no conjunto. Apds o treinamento e o
fechamento do mercado no dia corrente, gera-se a previsao
para o dia seguinte com cada um dos preditores calibrados.
Essa previsao é log-transformada e inserida como padrao de
entrada na RNA2, o valor retornado é o prego de fecha-
mento aprimorado. Sao testadas configuragoes levando-se
em conta o nimero de neurénios, o tamanho do conjunto
de treinamento e o tempo de operacao da rede antes de um
novo treinamento em cada ativo. A configuragdo mais ren-
tavel segundo o modelo de negociacao é a utilizada para a
realizagao de negociagdes na janela de operagao (ver Figura
2).

Os resultados obtidos na janela de operagao tratam do
algoritmo ja calibrado em todos os seus elementos. Os re-
sultados sao discutidos na segdo a seguir.

4. RESULTADOS

A anilise dos resultados gerados pelo rob6 investidor foi
realizada frente aos resultados de cada um dos preditores
quando se operou estes individualmente. Foi utilizada como
comparativo também a estratégia Buy and Hold [16] que
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consiste em adquirir determinado ativo e, na espera de sua
valorizagao, manter a custédia do papel até o final de deter-
minado periodo quando entdo se realiza a venda do mesmo.
Como ultimo benchmark foi aplicado o processo de compra e
venda aleatéria dentro do mesmo modelo de negociagao. Foi
feita inicialmente uma anglise comparativa entre os resulta-
dos obtidos em cada um dos papéis, na sequencia, levando-
se em conta a média de retornos percentuais conseguidos na
carteira como um todo e, por fim, avaliou-se os rendimen-
tos percentuais totais. Todos os preditores foram utilizados
sob as mesmas circunstancias de experimentacao. Os valores
obtidos podem ser vistos na Tabela 2.

Observando-se os rendimentos percentuais percebe-se que
o robo desenvolvido obteve os melhores resultados quando
operando o indice BOVA1l e as agdes CMIG4 e ITUB4.
Em ITUB4 os resultados foram expressivos gerando-se um
ganho maior que 50% ao longo do periodo de operagdo. Em
BGI os resultados ndo apresentaram prejuizos, entretanto o
lucro foi infimo, muito perto de zero. A série BGI inclusive,
para todos os ativos testados, apresentou resultados que nao
geraram lucros expressivos, mostrando-se ser uma série de
dificil previsao. Nesta o melhor caso foi observado com uma
média mével simples de 9 periodos. Em EMBR3, apesar
de existirem retornos positivos em outros preditores (como
na RNA1), o robd néo conseguiu gerar lucros terminando o
processo de previsao com um prejuizo de quase 5%.

Levando-se em conta a carteira como um todo, o robo
apresentou resultados vencedores frente aos outros predito-
res e a operagao aleatdria, tanto na média dos rendimentos
quanto no rendimento percentual total. Com um retorno
médio muito préximo de 23% e um rendimento percentual
total de 114,01%, este obteve o melhor resultado, seguido
pela RNA1 que obteve um lucro médio de 17,5% e um re-
torno percentual total de 87,55%.

Quando se analisa a estratégia de mercado Buy and Hold
vé-se que esta obteve lucro médio de 10,2% e total de 50,33%,

fato devido principalmente & expressiva valorizacao de EMBR3

no periodo. Seus retornos sdo maiores que os gerados por

qualquer um dos preditores econométricos, entretanto, quando

estes sdo combinados & RNAT1 pela segunda rede neural, na
média e nos rendimentos totais, observam-se lucros maiores
do que quando cada um foi aplicado individualmente. As-
sim, pode-se afirmar com base neste experimento que o rob6
foi mais rentavel que Buy and Hold em 12,78% na média e
63,68% nos rendimentos percentuais totais.

Outro ponto perceptivel, mas que nao se pode afirmar
sem maiores estudos é o fato de que, a segunda rede neural
mesmo teoricamente ativando somente os bons preditores,
também é influenciada por previsoes ruins quando estas sao
na sua maioria ruins, ou seja, em ativos como o EMBR3 em
que a maioria dos preditores nao conseguiu boas previsoes,
mesmo com o ajuste do preco de fechamento final, ainda
assim nao foi possivel gerar resultados positivos. Esta situ-
acao pode ser mais bem percebida quando se observa o bom
resultado obtido com a aplicacao individual da RNAT1.

Foi avaliada também a taxa de acerto na previsao de altas
ou baixas, ou seja, a acuracia do sinal de compra e venda ge-
rado pelo método de negociagao a partir da previsao do preco
de fechamento para o dia seguinte. Levando-se em conta que
0 robd realizou 496 operagoes em 248 dias, observaram-se ta-
xas de acerto positivas em todos os ativos com excegao de
EMBR3. Sao expostos na Figura 7 os valores extraidos da
matriz de confusdo de cada anélise. Nota-se que, em algu-
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Figura 7: Taxa de acerto percentual em altas e bai-
xas pelo robo investidor de novembro de 2012 a no-
vembro de 2013

mas das vezes, mesmo que os resultados observados sejam
positivos, ainda assim os retornos financeiros podem nao ser
expressivos. Como exemplo pode-se realizar um compara-
tivo entre BGI e ITUB4. ITUB4 teve apenas 1% a mais de
verdadeiros positivos que BGI, entretanto os lucros foram
50,9% maiores. Atribui-se esta situagio ao fato de que a vo-
latilidade em cada série esta diretamente relacionada ao re-
torno, visto que, diferengas maiores entre pregos de abertura
e fechamento geram candles maiores e, consequentemente,
maiores integralizagoes de lucros ou prejuizos.

5. CONCLUSOES

Neste trabalho foi apresentada uma estratégia de negocia-
cao automatizada realizada por meio de um rob6 investidor.

O esquema geral do algoritmo baseou-se na utilizagao de
preditores econométricos que levaram em conta a tendén-
cia como o SMA, a existéncia de estacionariedade como o
ARMA, os néao estacionarios como o ARIMA e, os que tra-
tam as variancias condicionais, como o GARCH. Junto a
estes preditores foi combinada uma RNA treinada para pre-
visao de prego de fechamento do dia seguinte. Com desliza-
mento didrio de janelas, varias configuracoes foram testadas
para todos os preditores a fim de determinarem-se as que
gerassem maiores rentabilidades. Os preditores calibrados
geraram entao previsoes para que um novo conjunto de trei-
namento fosse utilizado em uma segunda rede neural, esta
por sua vez, teve por objetivo ajustar o preco de fechamento
usando as previsoes realizadas pelos métodos econométricos
e pela primeira rede neural.

Os resultados mostraram que para a maioria dos ativos,
na média da carteira e nos retornos percentuais totais, os lu-
cros obtidos pela combinagao que o rob6 faz dos preditores
geram resultados melhores do que quando cada um deles é
aplicado individualmente. Os retornos para a acao EMBR3,
que nao foram de lucro, podem ter sido afetados pelo fato
de que muitas previsoes ruins podem influenciar negativa-
mente a rede utilizada como comité. Neste caso, a aplicagao
individual da RNA1 gerou o melhor resultado dentre todos
os preditores.

A simulagao foi realizada levando-se em conta os anos de
2011 e 2012 como periodos de calibragao e treinamento. O
periodo de operagao foi do final de 2012 ao final de 2013.
O robd apresentou taxas de acertos percentuais maiores que
as taxas de erros em quatro das cinco séries. Ainda neste
mesmo periodo utilizado para negociagao, o rob6 foi compa-
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Tabela 2: Retornos percentuais em cada papel, média percentual na carteira e rendimentos percentuais totais

operando-se com cada

preditor em cada um dos ativos no periodo de novembro de 2012 a novembro de 2013

Buy and Hold | Aleatério || RNA1 | SMA | ARMA | ARIMA | GARCH | Robd
BOVA11l -4,43 -23,71 27,51 0,34 20,47 9,73 0,6 33,58
CMIG4 -17,23 -47,1 29,73 20,42 2,1 30,66 14,39 34,31
EMBR3 52,56 -13,22 16,98 | 15,98 -1,08 -20,38 -6,05 -4,78
ITUB4 11,18 24,32 943 | -11,42 | 21,04 15,32 1,95 51,38
BGI 8,95 -10,63 3,9 10,08 -6,5 -2,73 -5,96 0,48
Meédia na carteira 10,206 -23,796 17,51 7,08 7,206 6,52 0,206 22,994
Rendimentos totais 50,33 -118,58 87,55 35,4 36,03 32,6 1,03 114,01
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