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RESUMO

O mercado de agdes brasileiro, representado pela BOVESPA, é uma fonte de renda
varidvel que estd em crescimento no Brasil onde, com cautela e estratégias corretas,
é possivel obter bons lucros. Entretanto, sua natureza complexa e a falta de
conhecimento podem gerar prejuizos irrecuperaveis. Com isso, estratégias que
auxiliem as negociacdes realizando previsdes dos precos das acdes podem ajudar
as pessoas que possuem dificuldade na andlise de mercado, além de possibilitar
lucros maiores com a utilizacdo de algoritmos de Inteligéncia Artificial que usam
dados passados do mercado acionario para predizer os pregos futuros das agdes.
Esta monografia tem como objetivo verificar se a utilizacdo de maquinas de comité
para a previsdao do preco médio diario das acdes, que combinam os resultados de
diversos modelos de previsao, geram resultados melhores ou no minimo tdo bons
quanto os resultados dos melhores previsores. Além disso, esta monografia define
um sistema online para apoio a decisao ao investidor que pode ser utilizado com
qualquer modelo ou técnica computacional de previsao para apresentar aos
investidores sugestdes de compra e venda diarias de agdo e para tornar possivel o

acompanhamento dos lucros dos papéis que o investidor tenha em sua carteira.

Palavras-Chave: méaquina de comité, mercado de acdes, inteligéncia artificial,

sistema online.






ABSTRACT

The Brazilian stock market, represented by BOVESPA, is a variable income source
which is increasing in Brazil, allowing high profits, since one has caution and right
strategies. However, its complex nature and the lack of knowledge can lead to
irretrievable economic losses. Then, strategies which help negotiations by
predicting stock prices can be useful to people who has difficulty in market
analysis, besides allowing higher profits by using Artificial Intelligence algorithms
which use past data from the stock market to predict future stock prices. The
objective of this monograph is to verify whether the utilization of committee
machines to predict the average daily market prices, which combine the results of
several prediction models, generates better (or at least as good as) results when
compared to those obtained by the best predictors. Moreover, this monograph
defines an online decision support system for investors, which can be used with
any prediction model or computer technique to present suggestions of daily stock
buying and selling suggestions to the investors, and to allow them to follow profits

of the papers in their stock book.

Keywords: comittee machine, stock market, artificial intelligence, online system.
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1
Introducao

Este capitulo apresenta uma introducdo ao mercado de agbes e aos
objetivos desta monografia. Na Segio 1.1 é apresentada a Justificativa
que levou a escrita deste trabalho. Na Secido 1.2 €é descrita a
problematizacio que se deseja responder, em seguida na Segio 1.3 a
hipotese é definida. Na Secdo 1.4 os objetivos gerais e especificos sio
apresentados e por fim na Secio 1.5 a organizacdo da monografia é
apresentada.

O mercado de agdes é uma fonte de renda varidvel de natureza instavel e
complexa, que é influenciada por inameros fatores sejam estes, politicos,
econdmicos, sociolégicos ou psicolégicos. Estes fatores levam os investidores a
estarem sempre procurando estratégias ou mecanismos para reduzir as perdas
financeiras. A previsao dos valores das agdes deste mercado é uma das estratégias
para reduzir estas perdas e auxiliar os investidores na tomada de decisdo de

compra e venda destas agdes.

Entre as estratégias de andlise para previsdes mais comuns, estdo, a
fundamentalista e a técnica (Piazza, 2009). A estratégia fundamentalista se baseia
no contexto socioecondémico das empresas onde os dados sobre as empresas sao
obtidos das mais variadas fontes, a fim de tentar determinar o valor da acdo desta
no mercado. Enquanto a analise técnica utiliza como base apenas as informacodes
histéricas das a¢Oes para tentar prever o valor futuro destas. Contudo, a utilizacao
de técnicas computacionais pode auxiliar na andlise dessas informagdes de forma
rapida, precisa e inteligente. A partir disso, muitas abordagens que utilizam
técnicas de Inteligéncia Artificial vém sendo desenvolvidas para auxiliar na
previsao das séries temporais do mercado de a¢des para que seja possivel indicar o
valor futuro das acdes neste mercado. Uma das estratégias utilizadas é a
combinacdo de vérios modelos de previsao chamada de maquina de comité, como

foi apresentado por Castro; Braga & Andrade (2005). A estratégia é também
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conhecida por ensemble. Com esta técnica é possivel aproveitar o bom desempenho
de cada previsor para certos conjuntos de dados, sendo possivel assim, melhorar os

resultados finais.

O mercado de agdes possui varias informacgdes que sdo passiveis de
extrapolacdo, como por exemplo, o valor do indice BOVESPA, o valor de abertura,
o valor de fechamento e o valor médio das agdes, sendo este ultimo utilizado neste
trabalho. O valor médio didrio das agdes diz respeito a média aritmética entre o
valor maximo e minimo que o preco de uma acdo atinge ao longo do dia. A sua
previsdo pode auxiliar o investidor a definir o valor de compra e venda para as
acoes que deseja negociar. Com isso o desenvolvimento de previsores capazes de
calcular o valor médio das agdes com uma baixa taxa de erro pode facilitar a
negociacdo das agdes sendo usado como um indicador que auxilia no processo de

tomada de decisdo.

1.1 Justificativa e Motivacao

Os sete primeiros meses do ano de 2009 foram marcados pela maior valorizagao do
mundo, tratando-se de mercados acionarios, alcangada pela BOVESPA, permitindo
a seus investidores atingirem ganhos de até 87% no periodo (Exame, 2009). Esta
informacdo mostra que o Brasil estd economicamente mais estavel, pois, teve
grande facilidade para sair da crise econdémica mundial de 2008, iniciada pela
faléncia do banco de investimentos norte americano Lehman Brothers, que causou
grande instabilidade financeira e devido a qual muitos paises ainda nao se

recuperaram.

Ainda em 2009, a BOVESPA se tornou a quarta maior do mundo em valor
de mercado e a 12% somando o valor das acdes de todas as companhias negociadas,
tendo um valor total avaliado em 1 trilhdo de délares (Exame, 2009). Este status
reforca a posicdo do Brasil como grande polo financeiro da América Latina e um
dos principais dos paises emergentes, refletindo assim o novo patamar econémico

do pais.
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Estas informagdes sdo importantes, pois, mostram que a BOVESPA est4 se
tornando uma opcdo atrativa de investimentos para os brasileiros que estdo
acostumados a utilizar a renda fixa. Com isso, novas técnicas e ferramentas que
auxiliem na tomada de decisdo da compra e venda de agdes podem facilitar as
negociagdes para o investidor, levando em conta ainda o potencial ntiimero de

novos investidores que estdo surgindo devido a estabilidade econémica do pais.

1.2 Problematizacao

A fim de auxiliar os investidores financeiros na tomada de decisdo da compra e
venda de agdes, surge a necessidade de responder a seguinte pergunta: Sera que a
utilizacdo de maquinas de comité para previsdao dos precos médios diarios das
acdes gera erros menores ou iguais aos menores erros gerados por diversos

previsores isoladamente?

1.3 Hipoteses

A hipétese Ho foi definida de forma que “as maquinas de comité garantem
erros menores ou iguais aos menores erros de vérios previsores isolados do
preco médio didrio das acdes”, enquanto a hipétese Hi define que “as maquinas
de comité ndo garante erros menores ou iguais aos menores erros de varios

previsores isolados do preco médio diario das agdes”.
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1.4 Objetivos

1.4.1 Gerais

Utilizar maquinas de comité através dos modelos de previsdo Programacao
Genética, Redes Neurais Artificiais e Regressdo Linear para verificar se os
resultados obtidos sdo melhores ou iguais aos melhores resultados dos modelos
separadamente. Além disso, com base nos resultados alcangados, disponibilizar um

sistema online de apoio a decisdo ao investidor na Bolsa de Valores.

1.4.2 Especificos

e Estudar o mercado financeiro e suas formas de anélise;

e Estudar Programacdo Genética, Redes Neurais Artificiais e Regressao

Linear;
e Desenvolver os algoritmos para os modelos definidos;
e Gerar maquinas de comité com os resultados dos algoritmos;
e Definir e executar testes estatisticos com os resultados obtidos;
e Analisar os requisitos do sistema de apoio a decisdo do investidor;
e Escolher e estudar tecnologias a serem utilizadas pelo sistema;
e Implementar e divulgar o sistema online;

e Publicar artigos com os resultados obtidos.
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1.5 Organizacao da Monografia

Esta monografia estd organizada da seguinte forma: no Capitulo 2 é realizada uma
introdugdo ao mercado de agdes, apresentando suas caracteristicas, os tipos de
operacdes permitidas, além da explicacdo dos modelos de anélise, Fundamentalista
e Técnica, terminando o capitulo explicando os custos para se operar neste
mercado. O Capitulo 3 apresenta o referencial teérico deste trabalho, separado em
trés partes, onde na primeira é apresentado o referencial tedrico da previsdo de
séries temporais, englobando os modelos utilizados neste trabalho, na segunda
parte, é apresentado o referencial teérico das maquinas de comité e por fim sdo
apresentados os trabalhos encontrados na literatura referentes a previsao de séries
temporais no mercado de agdes. O Capitulo 4 descreve a metodologia utilizada no
desenvolvimento desta monografia, contemplando a analise dos dados, a
normalizacado escolhida, a constru¢do dos modelos de previsao e as configuragdes
das maquinas de comité. Em seguida é descrito como os resultados sdo gerados,
como os algoritmos sdo executados e por fim qual o teste estatistico escolhido. O
Capitulo 5 apresenta os resultados dos experimentos realizados e a andlise do teste
estatistico usado. O Capitulo 6 descreve o sistema online de apoio a decisdo ao
investidor desenvolvido com a intencdo de ser um sistema independente do
modelo ou técnica de previsdao utilizado. O Capitulo 7 mostra a conclusdo de

acordo com os resultados atingidos e com o sistema online desenvolvido.
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2
Mercado de A¢oes

Este capitulo descreve o Mercado de Acoes e algumas de suas
peculiaridades. Na Secio 2.1 é feito uma introducio ao Mercado
esclarecendo o que sio agoes e alguns termos comuns a este ambiente. A
Segido 2.2 mostra os tipos de operacoes possiveis para a negociagio de
acoes. Os modelos de andlise do Mercado de Acoes, Fundamentalista e
Técnica, sdo descritos na Segiao 2.3 e os custos operacionais para as
operagoes de compra e venda sdo apresentados na Segio 2.4.

2.1 Introducao ao Mercado

O mercado de acdes é uma importante opcao de investimento para pessoas e
instituicdes interessadas em formas de renda varidveis. Baseia-se na negociacao de
valores mobilidrios com o objetivo de proporcionar liquidez aos titulos emitidos
por empresas, sendo uma forma de captacdo de recursos que permite o
desenvolvimento destas, contribuindo assim, para o progresso do pais e na geracao

de novos empregos (Mcapitais, 2008).

No Brasil, o mercado de agdes é representado pela Bolsa de Valores do
Estado de Sao Paulo (BOVESPA), responsavel por proporcionar todas as condigdes
e sistemas indispensaveis para as negociacdes de compra e venda de valores
mobilidrios de forma transparente. Uma das importancias das bolsas de valores
advém do seu “objetivo de capitalismo moderno: o estimulo a poupanca do grande
publico e ao investimento em empresas em expansdo, que, diante deste apoio,
poderdo assegurar as condigdes para seu desenvolvimento.” (Mcapitais, 2008, p.
14).

Os valores mobiliarios negociados no mercado de a¢des sdo comumente
chamados de agdes, as quais se podem definir como sendo “um titulo negocidvel
que representa uma fracdo minima do capital social de uma empresa de capital

aberto, ou seja, de uma empresa do tipo S.A. (Sociedade Andénima)” (Piazza, 2009,

31



p. 21). Ao comprar agdes o investidor estd adquirindo uma pequena parcela da

empresa, tornando-se assim um sécio desta.

As acdes podem ser divididas em dois grupos, as preferenciais, com
rendimentos periédicos, emitidas por empresas do tipo, pablicas, compradoras em
transacdes de fusdo ou sofrendo perdas e precisando de financiamento adicional.
Estas agdes ndo ddo direito a voto e quem as possui tem preferéncia nas
distribuicdes de lucros em caso de faléncia, e as agdes ordindrias, onde apesar de
nao possuir garantia do recebimento do fluxo de dinheiro, quem as possui sao os
verdadeiros proprietarios da empresa, pois estas agdes ddo o direito a voto, além
disso, seus donos estdo assegurados de que ndo poderdo perder mais do que

investiram na empresa (Gitman, 2006).

A compra e venda de acgdes é realizada atualmente através do home broker,
um servico semelhante ao home banking, através do qual é possivel executar
diversas operacdes na Bolsa de Valores de forma prética e instantanea. O seu
surgimento possibilitou que os pequenos investidores se tornassem mais presentes
neste mercado de renda varidvel, um dos motivos para isso é a dispensa da
necessidade de intermediadores para o fechamento das negociagdes (Piazza, 2009),
pois estes pequenos investidores ficavam em segundo plano perto de bancos e
instituicdes que devido aos grandes volumes negociados sempre tinham a

preferéncia do corretor que s6 atendia um cliente por vez ao telefone.

Com o passar do tempo surgiu a necessidade de representar o
comportamento do mercado em determinados periodos de tempo. Para isso,
alguns investidores criaram os indices, que determinam o desempenho médio dos
precos de uma carteira hipotética. A principal informagdo destes indices é a
lucratividade, baseada nas variagdes ocorridas entre um periodo e outro. Os indices
refletem o comportamento dos investimentos em agdes e consequentemente as

tendéncias gerais da economia (Assaf Neto, 2006).

Um investidor, para conhecer o desempenho médio das agdes mais estaveis,
seguras e de alta liquidez (blue chips) do mercado de agdes brasileiro, utiliza o
Indice Bovespa (Ibovespa). Sua importancia advém do fato de que este retrata o
comportamento dos principais papéis negociados na BOVESPA mostrando, assim,

o perfil dos negocios realizados e também de sua tradicdo. Este indice manteve a
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integridade de sua série histérica e ndo sofreu modificagdes metodolégicas desde

sua implementacdo em 1968 (Ibove, 1999).

A Figura 1 exemplifica um gréfico com as cotacdes didrias do Ibovespa no
periodo de Junho de 2009 a Junho de 2010.
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Figura 1 - Histérico do Indice Bovespa
Fonte: Fyahoo (2010)

2.2 Operacoes

As negociacdes no mercado de agdes, de acordo com Assaf Neto (2006), podem

ocorrer de trés formas distintas:

e A vista: Os titulos vendidos sdao entregues no segundo dia util e o
pagamento e recebimento entregues no terceiro dia ttil com a liquidacao

financeira realizada pela Cia. Brasileira de Liquidagdo e Custodia;

e A termo: Um contrato determina a quantidade das a¢des negociadas, prazo
de liquidacdo para uma data futura e um preco de acordo comum para as
partes. Apesar de possuir uma data para liquidagdo uma operacdo a termo
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pode ser liquidada antes de seu vencimento e qualquer papel da BOVESPA

pode ser negociado nesta modalidade;

e A opcao: Neste caso sdo negociados os direitos de compra e venda de ag¢des
com um prazo e preco estabelecidos em contrato, esses direitos sao
chamados de prémios e o pagamento destes pode ser negociado se o
investidor nao quiser exercer o direito até a data de vencimento da opgao
(Assaf Neto, 2006).

Outra forma de se negociar neste mercado é através de operagdes day trade,
que segundo Giampietro et al. (2007), significa a compra e venda de uma mesma
quantidade de a¢des de uma determinada empresa, realizada no mesmo dia pelo
mesmo investidor, através da mesma corretora e liquidada pelo mesmo agente de
compensacdo. “As operagdes day trade tém intuito especulativo, ou seja, as pessoas
compram e vendem a volatilidade do papel no mesmo dia com o objetivo de

ganhar uma ou varias vezes em um mesmo dia” (Focaccia et al., 2002, p. 58).

O investidor pode também realizar operacdes de venda sem possuir os
papéis, o que é chamado de negociacdo a descoberto ou venda a descoberto. Nesta
negociacdo a corretora obtém um empréstimo das agdes com outro investido.
Entretanto é necessaria a transagdo de um valor minimo determinado pela
corretora, assim como a compra da mesma quantidade de a¢des vendida até o final
do dia em questao (Assaf Neto, 2006).

2.3 Modelos de Analise de Mercado

A principal tarefa do investidor concentra-se nas analises dos papéis para que estes
lhe tragam o retorno esperado de acordo com o capital aplicado. Para isso, os
modelos de andlise procuram projetar o comportamento futuro dos papéis

permitindo a formulagdo de previsdes com base em diversas informacdes.

Existem duas abordagens basicas para a andlise de acdes: a andlise

fundamentalista e a andlise técnica, apresentadas a seguir.
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2.3.1 Analise Fundamentalista

A andlise fundamentalista busca se basear nos fundamentos da empresa, como,
lucro liquido, grau de endividamento, patrimoénio liquido, pagamento de
dividendos e em noticias como fusdes ou venda da empresa, para verificar a satde
financeira desta e assim enxergar um futuro promissor ou sinais de desvalorizacao
das agdes, utilizando essas informagdes como base para projetar funcoes de lucro
tomando assim a melhor decisdo de compra ou venda com uma visdo projetiva e

nao historica (Piazza, 2009).

De acordo com Penman (2004), o analista deve possuir uma boa
compreensdo do negdcio e de como as declaragdes financeiras medem o sucesso em
curso da empresa. Com isso, ele deve ser capaz de converter todo este
entendimento em uma avaliagdo tinica da empresa. Este processo abrange o uso de
projecdes futuras e torna a andlise fundamentalista essencialmente subjetiva, o que
acaba exigindo do investidor determinada experiéncia técnica e formagodes

especializadas para obtencdo de estimativas precisas e confiaveis.

Os investidores fundamentalistas podem ser caracterizados, segundo Lima
et al. (2009), como um investidor que se apoia no fundamento de que o risco pode
ser reduzido a partir da diversificagdo e que o mercado ndo remunerard o risco nao
sistematico com as caracteristicas individuais do negécio. Com isso, o investidor
mantém uma carteira diversificada e aguarda informagdes a respeito do risco

sistematico das acdes para negociar.

2.3.2 Analise Técnica

A analise técnica, conhecida também por andlise grafica, ndo esta relacionada com
a situacdo clinica da empresa e nem com noticias divulgadas sobre esta. Ela se
baseia na projecdo do comportamento dos precos das agdes utilizando padroes

passados do mercado (Piazza, 2009).

Esta andlise considera para o estudo do comportamento das agdes as
informacdes sobre parametros de oferta e procura e a evolucdo histérica das
cotagdes dos papéis, com essas informagdes o investidor elabora previsdes sobre o

desempenho futuro das agdes (Assaf Neto, 2006).
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Segundo Assaf Neto (2006, p. 193), “as variacdes nos precos das acdes
guardam uma relacdo entre si, descrevendo uma tendéncia de mercado. Dessa
forma, pelas movimentagdes de pregos passadas € possivel explicar suas evolugdes

futuras.”.

A principal ferramenta utilizada por esta andlise sdo os graficos que
descrevem oscilagdes e tendéncias dos pregos das agdes, permitindo, juntamente
com os indicadores financeiros, a identificagio das melhores oportunidades de

transacoes.

A Figura 2 apresenta um exemplo de um gréafico de candlestick comumente
utilizado por investidores. Sua vantagem esta na quantidade de informagodes
representadas em cada barra, sendo estas, o valor maximo, minimo, de abertura e

de fechamento de certo periodo de tempo.
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Figura 2 - Exemplo de grafico candlestick
Fonte: Fyahoo (2010)

2.3.2.1 Indicadores Financeiros

Os indicadores sdo utilizados para avaliar as condi¢des reais do mercado,
mostrando um possivel sentido para este. Existem trés grupos de indicadores: o
grupo de acompanhamento de tendéncias, que ajuda o investidor a se manter na
tendéncia de alta ou de baixa sendo os indicadores mais comuns as médias moveis,
o MACD e os sistemas direcionais; o grupo de osciladores, que ajudam a localizar

pontos de inflexao responsaveis por mostrar os momentos em que o mercado esta
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em baixa e preste a subir ou em alta e prestes a cair, neste grupo os principais
indicadores sdo os indices de forca relativa, o estocastico e a taxa de mudanca; e o
grupo de indicadores mistos que mostram o animo do mercado, apontando se este
estd aumentado ou diminuindo, os indicadores em destaque deste grupo sdao o
Bullish Consensus, Commitments of Traders e New High New Low Index (Elder, 2002, p.
94).

A utilizacdo dos indicadores média mével, indice de forca relativa e bollinger
bands esta presente neste trabalho, sendo empregados como dados de entrada dos

algoritmos como pode ser visto na Secdo 4.2. Em seguida estes indicadores sao
descritos, segundo Elder (2004).

e Média Movel: Este indicador mostra o valor médio das acdes em um
determinado periodo de tempo. Por exemplo, uma média moével de 5 dias

mostra o preco médio dos dltimos 5 dias.

e Indice de Forca Relativa: Este indicador mede a forca de qualquer veiculo
de negociacao através do monitoramento nas mudangas dos pregos. O valor
deste indicador varia entre 0 e 100, onde ao atingir valores pertos de 0 e

perto de 100, identifica-se sinais de mudangas nas dire¢des dos pregos.

e Bollinger Bands: O indicador bollinger bands é representado por 3 linhas,
chamadas de bandas. A banda central é uma média mével das cotacbes da
acdo nos ultimos n dias. As bandas, superior e inferior sdo calculadas em
funcdo do desvio padrao relativo a banda central e possuem a caracteristica
de se afastar durante os periodos de volatilidade e de se aproximar durante

os periodos mais calmos.

2.4 Custos Operacionais

As operacoes de compra e venda no mercado de acdes, enviadas a BOVESPA e

executadas, possuem algumas taxas referentes aos custos operacionais.

A primeira taxa a ser analisada é chamada corretagem, ela é cobrada pela
corretora por cada operacao realizada, podendo ser um valor fixo independente do

valor da operacdo ou varidvel de acordo com a Tabela 1 baseada em um modelo
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padrao da BOVESPA. A escolha ideal de corretagem a se pagar vai depender das

estratégias de investimento utilizadas.

Tabela 1- Custos para taxa de corretagem variavel

Valor Negociado  Percentual Parte Fixa

Até 135,07 - R$2,70
135,08 a 498,62 2,0% -
498,63 a 1514,69 1,5% R$2,49

1514,70 a 3029,39 1,0% R$10,06
Acima de 3029,39 0,5% R$25,21

Outra taxa cobrada tanto na operagdo de compra quanto de venda é o
emolumento que representa uma pequena porcentagem do capital aplicado. A
porcentagem cobrada varia de acordo com o tipo de operacdo realizada, para
operagdes normais e day trade as Tabela 2 e Tabela 3, respectivamente, representam

a porcentagem de emolumento cobrado.

Tabela 2 - Emolumento cobrado de opera¢des normais

Emolumentos — Operag¢des Normais
Taxa de Negociagdo (BOVESPA) 0,027%
Taxa de Liquidacdo (CBLC) 0,008%
Total 0,035%

Tabela 3 - Emolumento cobrado de operacdes day trade

Emolumentos — OperacGes Day Trade

Taxa de Negociacdo (BOVESPA) 0,019%
Taxa de Liquidagdo (CBLC) 0,006%
Total 0,025%

Os ultimos gastos que os investidores terdo sao referentes ao pagamento do
imposto de renda que representa uma parcela de 15% do lucro liquido obtido,
sendo cobrado mensalmente para as vendas de ac¢des que ultrapassem R$ 20.000,00.
Entretanto, se o imposto a ser pago for inferior a R$ 10,00 torna-se desnecessario
também o recolhimento. A corretora ainda deve reter 0,005% do total de vendas
que ultrapassarem R$ 20.000,00 por questdo de controle da Receita Federal. As

porcentagens cobradas mudam no caso de operagdes day trade, onde ndo existe
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mais isengdo de impostos para operacdes inferiores a R$ 20.000,00 e com um valor

de tributacdo de 20% calculado sobre o ganho liquido da operacao (Piazza, 2009).

Estas taxas foram detalhadas, pois sdo utilizadas nos célculos de lucro do

simulador de previsdes encontrado no sistema online desenvolvido neste trabalho.

2.5 Sumario do Capitulo

O Capitulo de Mercado de Ac¢des contextualizou o leitor com relacdo aos termos,
operacdes e modelos de anélise comuns ao mercado. E possivel verificar que operar
no mercado de agdes, além de necessitar dos conhecimentos bésicos apresentados
neste capitulo, depende da escolha e utilizagdo de estratégias que auxiliem a definir
os melhores momentos de compra e venda das acdes. A utilizagdo de técnicas
computacionais através da previsdo de séries temporais, apresentada no préximo
capitulo, remove do investidor a necessidade de ter que se aprofundar nas técnicas

e indicadores existentes para os modelos de analise.
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3
Referencial Teorico

Este capitulo apresenta o Referencial Teorico partindo da Previsdo de
Séries Temporais na Segiao 3.1, apresentando as caracteristicas e os
fatores que as influenciam, sequido dos métodos utilizados para
previsio, destacando os métodos utilizados neste trabalho. Na Segdo 3.2
é apresentada a mdaquina de comité para a combinagio de virios modelos
de previsio. Por fim, na Segdo 3.3, é descrito uma revisdo de literatura
dos trabalhos relacionados.

3.1 Previsao de Séries Temporais

A fim de prever o preco médio didrio das a¢des negociadas no mercado financeiro,
surge a necessidade do estudo da previsdo de séries temporais para compreender
suas caracteristicas e métodos existentes, tornando possivel a escolha de quais

serdo utilizados nas previsdes financeiras.

De acordo com Cortez (2002), a vontade de compreender o passado e prever
o futuro, leva o homem a procurar leis que expliquem o comportamento de
fendmenos e acontecimentos. Na auséncia de regras que definam o comportamento
de um sistema, procura-se determinar o seu comportamento futuro a partir de

observacoes do passado.

A sequéncia de fendmenos ou acontecimentos pode ser descrita através de
uma série temporal, que é definida como sendo uma colecao de observagdes feitas
sequencialmente ao longo do tempo. A caracteristica mais importante destes tipos

de dados é a dependéncia entre as observagodes vizinhas (Ehlers, 2007).

Segundo Morettin & Toloi (1981), os objetivos de se analisar uma série

temporal sdo os seguintes:

a) Descricdo: propriedades da série como, por exemplo, o padrdo de

tendéncia, a existéncia de alteracdes estruturais entre outros;
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b) Explicacao: construir modelos que permitam explicar o

comportamento da série no periodo observado;

c) Controle de Processos: por exemplo, controle estatistico de

qualidade;

d) Previsdo: prever valores futuros com base em valores passados.

3.1.1 Fatores que influenciam as séries temporais

3.1.1.1 Sazonalidades

A sazonalidade é uma caracteristica de muitas séries temporais que exibem um
comportamento que tende a se repetir de tempos em tempos (Ehlers, 2007). Como
exemplo, espera-se que as vendas mensais de chocolate tenham um pico de alta
durante a época da Péascoa e talvez um pico de baixa durante o més de dezembro
devido ao calor e a venda de outros produtos. Provavelmente este padrao se

repetira ao longo de varios anos.

3.1.1.1 Tendéncias

Outra caracteristica das séries temporais sdo as tendéncias de crescimento (ou
decrescimento) que podem possuir diversos padrdes. Segundo Ehlers (2007), as

tendéncias possuem os seguintes tipos de variagdo:

e Linear: Como exemplo, a cada ano o aumento esperado de lucro bruto nas

vendas de ovos de péascoa de uma empresa é de R$ 500.000,00.

e Exponencial: Como exemplo, a cada ano o lucro bruto na venda de ovos de

pascoa aumenta a um fator 1,7.

¢ Amortecido: Como exemplo, as vendas dos ovos de chocolate branco tém
um aumento esperado de 85% sobre o ano anterior. Se o aumento esperado
for de R$ 1.000.000,00 no primeiro ano, no segundo ano serd de R$
1.850.000,00, no terceiro ano serd de R$ 3.422.500,00 e assim por diante.
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3.1.1.1 Ciclos

Algumas séries temporais possuem a capacidade de apresentar oscilagdes
periddicas nos dados, como exemplo as séries construidas com base em dados que
descrevem a procura de produtos agricolas, a venda de automoéveis ou até a

evolucdo de indicadores macro econémicos (Cortez, 1997) .

3.1.1.1 Aleatoriedade

A aleatoriedade é o componente das séries que ndo é previsivel, ou seja, a parte que
nao pode ser explicada. Devido a existéncia deste componente as previsdes nunca
sdo 100% corretas (Cortez, 1997). Apesar disso, é possivel obter boas previsoes
sobre determinadas séries temporais com o auxilio de métodos para a previsao de

séries temporais.

3.1.2 Métodos para Previsao de Séries Temporais

Os estudos envolvendo as séries temporais tém como objetivo a realizacdo de
previsdes com base em informagdes passadas de fendmenos ou acontecimentos.
Estas previsdes sdo alcancadas com o uso de modelos estatisticos ou

computacionais.

Os modelos estatisticos se baseiam na utilizacdo de regressores lineares,
médias moéveis, alisamentos exponenciais Cf. Faria et al., 2008a, p. 6, modelos auto-
regressivos e na combinacOes destes, como é o caso do ARMA que utiliza médias

moveis e modelos auto-regressivos.

Os modelos computacionais aplicam técnicas de inteligéncia artificial para
prever os acontecimentos e fendmenos. Entre os modelos utilizados estdo os
algoritmos evoluciondrios, as redes neurais artificiais, as maquinas de vetor de
suporte (MVS), a logica fuzzy e também a combinacdo destes modelos. Além disso,
é possivel realizar a combinagao dos resultados obtidos com varios destes modelos,

técnica chamada maquina de comité.

A utilizagdo dos modelos estatisticos e computacionais busca encontrar

padrdes nas séries temporais do passado, para que seja possivel a extrapolagao
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para o futuro. No caso deste trabalho, sdo analisadas as séries temporais dos pregos
médios didrios dos papéis no mercado financeiro utilizando as maquinas de comité
para a combinacdo dos resultados gerados por instancias dos modelos:
programacdo genética, redes neurais artificiais e regressao linear. Espera-se que
essa combinacdo encontre resultados no minimo tdo bons quanto os melhores

resultados encontrados individualmente por cada instancia.

3.1.2.1 Programacao Genética

A Programacao Genética idealizada por John Koza (Koza, 1989) pertence a uma das
classes da Computagdo Evoluciondria (CE). A CE é uma 4area da Inteligéncia
Artificial responsavel por englobar um conjunto de métodos computacionais
inspirados na Teoria da Evolugdo das Espécies de Charles Darwin (Darwin, 1859)
para a solucdo de problemas. Segundo sua teoria, na natureza sobrevivem os
individuos que possuem maior capacidade de se adaptarem ao meio ambiente.
Suas caracteristicas genéticas sdo repassadas para as geracdes seguintes e
melhoradas. Assim a nova geracao serd composta por individuos com material

genético melhor do que os da populagao anterior.

A classe da Programacdo Genética na CE é caracterizada pela estrutura de
dados utilizada pelos individuos, baseada em arvores sintaticas. As arvores
sintaticas sdo combinacdes de conjuntos de Fungdes (F) e Terminais (T), de acordo

com o dominio do problema. A Figura 3 mostra um exemplo de arvore sintatica.

Figura 3 - Representacdo através de arvore sintatica da funcao sen(x/y - 8)

O Algoritmo Evolutivo proposto por John Koza é composto por uma
populagao de individuos capazes de evoluirem de modo a gerar novas populagdes
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constituidas por individuos melhores, utilizando para isso operadores especificos
para arvores sintaticas de cruzamento e mutacao. O processo é conduzido por uma
funcao de aptidao (fitness) que mede o quanto o individuo estd préximo da solucdo
do problema. Individuos que possuem maior capacidade de adaptacdo tém
melhores chances de sobreviver. A Programacao Genética vem sendo aplicada em
diversas dreas do conhecimento, tais como biotecnologia (Koza, 1999), engenharia
elétrica (Koza, 2004), andlises financeiras (Kuo & Chen, 2003), classificacdo de
padrdes (Teredesai & Govindaraju, 2004) e data mining (Bojarczuk; Lopes & Freitas,
2004).

O fluxograma de execucao da programagao genética é mostrado na Figura 4.
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Figura 4 - Estrutura do Algoritmo de Programacao Genética
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3.1.2.1 Criacdo da Populacao Inicial

O processo de criacdo da populacao inicial é realizado por meio de métodos que
definem a altura maxima com que os individuos (arvores sintaticas) serdo criados.

Os métodos mais comuns, segundo Eiben & Smith (2003), sdo:

e Método Full: Este algoritmo define um pardmetro Dua que
representa a altura méxima das arvores a serem criadas, desta forma

todas as arvores iniciais devem obrigatoriamente possuir esta altura.

e Método Grow: Este algoritmo também define um parametro D e
neste caso as arvores iniciais devem possuir uma altura entre 1 e
D max.

e Método Half-and-half. Este método cria 50% das arvores utilizando o

método Grow e 50% utilizando o método Full.

3.1.2.1 Avaliacao dos Individuos

Para avaliar o quao bom é um individuo, é necessario associar a cada um o valor de
adaptabilidade (fitness) correspondente. Uma métrica utilizada para avaliar arvores
sintaticas que representam expressdoes matematicas é a Soma dos Erros Quadraticos
(SSE) muito utilizada na arquitetura de Redes Neurais Artificiais Cf. Haykin, 1998.
A equacdo 1 descreve o cdlculo do SSE para definigao do fitness.

n 1
SSE = Z(esperado(i) — obtido(i))? "

=1

Onde:
esperado: representa o valor real esperado como resposta para o dia i.
obtido: representa o resultado previsto baseado na arvore sintatica para o
diai.
n: total de dias para calculo do SSE

Utilizando esta equacdo, quanto menor o valor do SSE, mais adaptada é a

solucao encontrada.
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3.1.2.1 Métodos de Selecao

Para selecionar quais individuos da populacgao fardo parte de uma nova geracao e
quais deles sofrerdo alteragdes através dos operadores genéticos, é necessario que

se tenha um critério de selecdo que garanta uma boa escolha.

Existem diferentes operadores de selecio e a decisdo de qual destes

operadores sera utilizado é uma tarefa importante durante a construcdo do

algoritmo. Alguns dos métodos explicados por Souza (2006) sdo descritos a seguir.

e Torneio: Certo namero de individuos, que é o tamanho do torneio, é
selecionado aleatoriamente, e é realizada uma competicdo seletiva. Os
individuos com melhores fitness durante cada competicdo permanecem

enquanto os com piores fitness vao sendo descartados;

e Ranqueamento: Neste método os individuos sdao ordenados de forma
crescente de acordo com seu fitness, entdo, para cada individuo é atribuido
uma numeracdo de acordo com sua posicao no ranking. Quanto melhor o
ranking do individuo, melhor sua aptidao em relagdo aos demais individuos

da populacdo e, portanto, melhores sdo suas chances de ser sorteado.

3.1.2.1 Operadores Genéticos

As alteracdes realizadas nos individuos para a geracdo de novos individuos sdao
feitas por meio dos operadores genéticos. Estes operadores atuam através de
mutacdes e cruzamentos, tornando possivel o surgimento de novos individuos com

fitness melhores que os das geracdes anteriores.

e Mutacdo: A mutacdo é uma alteragdo aleatdria realizada na estrutura dos
individuos da populagdo. Existem varias técnicas de mutagdo disponiveis na
literatura, sendo a mutacao de sub-arvores uma das mais conhecidas. Nesta,
seleciona-se um individuo presente na populacdo e é escolhido um né seu
aleatoriamente. Este n6 passa a ser a raiz de uma nova sub-arvore criada
aleatoriamente que substituird o ramo antigo (Eiben & Smith, 2003). Na

Figura 5 é possivel ver um exemplo desta mutacao;
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Individuo escolhido antes da mutagdo Individuo escolhido apds a mutagdo

Figura 5 - Mutacao em uma sub-arvore

Cruzamento: No cruzamento, selecionam-se dois individuos chamados de
pais e em seguida sdo escolhidos um né de cada um para trocar entre eles as
sub-arvores destes nds, formando assim dois individuos filhos com algumas
caracteristicas de cada pai (Eiben & Smith, 2003). A Figura 6 exemplifica o

funcionamento de um cruzamento.
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3.1.2.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) buscam simular o comportamento de
aprendizado do cérebro humano através de modelos matematicos, com o objetivo
de poder tomar decisdes com base em aprendizados passados e sem a interferéncia
humana (Silva Filho & Abe, 2001). Entretanto, a complexidade da tarefa nao
permitiu, por enquanto, que fossem encontrados modelos adequados que
representem de forma satisfatéria a capacidade de aprendizado possivel do
cérebro. Contudo, com a evolucdo dos estudos, as RNAs se tornaram uma boa

opcao para realizar previsao de séries temporais e classificagao de padrdes.

O aprendizado das RNAs estd ligado a adaptacdo de seus parametros
internos de acordo com entradas externas em um processo gradativo para melhora
de seu desempenho (Rezende, 2005).

Segundo Rezende (2005), a estrutura das RNAs é composta por neurdnios
artificiais que funcionam como elementos processadores, organizados de maneira
paralela e que se comunicam para realizar o aprendizado. Um neurénio artificial
possui n entradas com um peso w referente a cada uma, onde a soma das n
entradas ponderadas pelos pesos w geram a saida linear u que é processada por
uma fung¢do de ativacdo (linear ou ndo-linear) f(u) gerando por fim a saida do

neurdnio como exemplificado na Figura 7.

Figura 7 - Neuronio Artificial

A arquitetura (estrutura) das RNAs representa caracteristicas das relacdes
entre os neurdnios artificiais, principalmente com relagdo ao niimero de camadas
de neurodnios. Segundo Haykin (1998, p. 46) “a maneira como os neur6nios de uma

rede neural estdo estruturados estd intimamente ligada com o algoritmo de
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aprendizagem usado para treinar a rede”, ou seja, a escolha da arquitetura esta

totalmente ligada a escolha dos algoritmos de aprendizagem utilizados.

E possivel identificar inicialmente trés classes de arquitetura de redes

essencialmente diferentes (Haykin, 1998):

Camada Unica: Neste modelo de arquitetura existe apenas uma camada de
neurdnios artificiais que recebem os dados de entrada e retornam as saidas.
Devido a isso, esta rede é sempre do tipo alimentada a diante ou aciclica.
Uma das caracteristicas desta rede, descoberta por Misnky & Papert (1969),

é que ela é capaz de resolver somente problemas linearmente separaveis;

Miultiplas Camadas: Este tipo de arquitetura se caracteriza pela presenca de
uma ou mais camadas ocultas, onde a funcao dos neurodnios destas camadas
é intervir de forma ttil entre os dados de entrada e a camada de saida. Estas
camadas ocultas permitem a rede extrair estatisticas diferenciadas que sao
muito tteis quando o nimero de entradas é grande. A Figura 8 mostra um

exemplo da Arquitetura de Multiplas Camadas;

SIS
«17 ‘(0»/ N\

\ /‘0‘\ /‘0“\ /A

I Y Y
Entradas Camadas Escondidas Camada
de Saida

Figura 8 - Exemplo de Rede com Miltiplas Camadas

Recorrentes: Este modelo se diferencia por ter pelo menos um laco de

N

realimentacdo, que diz respeito a alimentacdo da rede com dados ja
processados por ela. A realimentacdo gera um grande impacto na

capacidade de aprendizagem e no desempenho da rede (Haykin, 1998).

Neste trabalho as RNAs sao utilizadas como um dos modelos para a

previsdo das séries temporais do preco médio das agdes do mercado financeiro.
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Chakraborty et al. (1992) mostrou a existéncia de modelos eficientes de RNAs que
garantem bons resultados para a resolucdo de problemas com previsdo de séries

temporais.

3.1.2.1 Regressao Linear

Segundo Box; Jenkins & Reinsel (1994), a anédlise de regressdo é uma técnica de
modelagem utilizada para encontrar a relagdo entre uma varidvel dependente
(resposta) continua e uma ou mais varidveis independentes (preditoras). Além
disso, a regressdo é utilizada para predizer novas respostas para a varidvel
dependente utilizando como base varidveis independentes desconhecidas durante

0 processo de regressao.

No método da regressdo linear mdltipla, sdo permitidas duas ou mais
varidveis independentes para a localizacdo da varidvel dependente. O modelo da

equacao de regressao utilizando este método é expresso de acordo com a equacao
2.

Yy=080 + Brxi+Py X3+ B3 x5+ o+ Brxp+ € (2)
Onde:

e y éavariavel dependente.

e cada x; é uma varidvel independente.

e cadaf; éum parametro da regressdo que diz respeito a x;.
e ¢ éoerro aleatdrio.

A principal ideia em se adicionarem diversas varidveis independentes esta
em poder encontrar uma estimac¢do mais precisa. Porém, é importante haver um
equilibrio na quantidade de variaveis independentes de acordo com a capacidade
preditiva do modelo para que ndo haja um sobreajustamento dos dados com o

excesso destas variaveis.

Este trabalho utiliza a regressao linear multipla como uma das técnicas para

encontrar previsdes do preco médio das agdes do mercado financeiro.

51



3.2 Maquinas de Comité

Com o objetivo de utilizar varias RNAs configuradas de forma diferente para certo
problema de regressdao, Hansen & Salamon (1990) definiram as mdéquinas de
comité, tais como sendo a combinagdo, com estratégias de decisdes apropriadas, de
varios modelos de previsdes, a fim de encontrar um resultado equivalente ou

superior ao melhor resultado descoberto.

Segundo Leone (2006) utilizam-se de maquinas de comité com o objetivo de
explorar o bom comportamento local de cada previsor que tendem a ter um
desempenho melhor para determinados conjuntos de dados, aumentando com isso

a precisao e confiabilidade das previsdes.

A Figura 9 mostra o funcionamento de uma maquina de comité utilizando
varios previsores, onde cada um dos previsores recebe os dados de entrada
necessarios do problema e retorna seu resultado que é usado como entrada para a
maquina de comité a qual far4d uma combinacdo destes para retornar apenas uma

saida.

>)| Previsor; \

Resultado,

Resultado

Previsor, — Resultado, .
~ Combinado

Combinador

.

p
- \/
Previsor,

Resultado,

Figura 9 - Estrutura Basica da Maquina de Comité

A combinagdo dos previsores pode ocorrer de varias formas segundo Leone
(2006), através de votacao mdltipla ou votacdo majoritaria para classificacdo de

padrodes e através de médias aritméticas ou médias ponderadas para problemas de
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regressao, ou ainda utilizando-se otimizagao linear, pesos dindmicos ou modelos

de previsao.

Neste trabalho serao utilizados como entradas para as maquinas de comité
trés modelos de previsdes: RNA MLP, Programacdo Genética e Regressao Linear
com o objetivo de melhorar os resultados da previsdo do valor médio didrio das
acdes, ja que, a decisdo coletiva produzida por um conjunto de previsores é
provavelmente melhor do que as decisdes tomadas pelos previsores

individualmente (Hansen & Salamon, 1990).

3.3 Revisao de Literatura

O estudo da previsao das séries temporais do mercado financeiro é facilmente
encontrado na literatura, porém, ndo existe uma base de dados tnica utilizada
pelos pesquisadores, o que dificulta a comparacdo entre os trabalhos existentes.
Devido a isso serdo apresentados, a seguir, os ultimos resultados obtidos,

entretanto sem a comparacao entre as estratégias propostas.

Campos et al. (2004) com a utilizagdo de RNAs MLP obteve previsdes para o
indice BOVESPA com um erro médio relativo de 5,06% durante o periodo de
treinamento e de 5,53% durante o periodo de testes, com um desvio padrao de
1,21% e 1,92% respectivamente, mostrando assim que é possivel prever o valor de

um indicador com a utilizacao de Redes Neurais Artificiais MLP.

Cabral (2005) comparou o potencial de duas técnicas para previsao de séries
temporais, sendo uma as maquinas de vetor de suporte (MVS) e outra as Redes
Neurais Artificiais com topologias MLP e Elman. Em seus experimentos com as
séries do mercado de a¢des da BOVESPA, Cabral (2005) utilizou como método de
avaliagdo o calculo do erro médio quadratico (EMQ). O menor EMQ obtido
utilizando-se RNA Elman foi de 0,0013 enquanto para a MLP foi possivel alcancar
EMQ de 0,0017, porém o melhor resultado obtido foi na utilizagdo de MVS onde
conseguiu um EMQ de 0,00003.

Utilizando como método a légica fuzzy, Souto-Maior (2007), previu o valor

do Indice Bovespa utilizando como base de teste dados de Janeiro de 2001 a
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Fevereiro de 2005 e obteve rendimentos de 41,48% até 77,80% variando-se a taxa de

erro pré determinada.

Faria et al. (2008b), também obteve sucesso na previsao do indice Bovespa
utilizando Redes Neurais Artificiais, atingindo erros médios em torno de 2%.
Através da técnica de janelamento obteve um erro durante o treinamento de 1073,

suficiente para previsdes razoaveis do indice BOVESPA.

Martinez et al. (2009), teve como objetivo a previsdao dos valores maximos e
minimos das agdes da Bovespa, utilizando como método computacional as Redes
Neurais Artificiais e como método de comparacdo os resultados de Connor &
Madden (2006) apud Martinez et al. (2009, p. 5), onde o melhor resultado obtido
apresentou um erro percentual médio absoluto em torno de 50% menor que os
melhores resultados de Connor & Madden (2006).

Yen et al. (2007), fez uma comparagdo para o mercado financeiro de Taiwan
de previsoes utilizando Programacdo Genética e Redes Neurais Artificiais e obteve
melhores resultados em todas as previsdes realizadas com a utilizagdo das RNAs.

Mostrando que soube encontrar uma boa configuragdo para sua RNA.

Castro; Braga & Andrade (2005), aplicaram um modelo de maquina de
comité utilizando os resultados de trés RNAs com arquitetura MLP para previsao
da série de indices de fechamento didrio da Bolsa de Valores de Sdo Paulo. Utilizou
como entrada para as RNAs os indices de fechamento didrio das bolsas
internacionais Téquio, Londres, Nova lorque e Frankfurt, o fechamento da cotagao
diaria do Délar x Real e o valor do fechamento do volume negociado diariamente.
Para o cédlculo dos resultados Castro; Braga & Andrade (2005) utilizou a raiz dos
erros quadraticos médios, obtendo para cada RNA respectivamente os erros 70,40,
68,36 e 114,35 e para a maquina de comité que utilizou estas RNAs o erro de 37,30
mostrando assim que o modelo combinado apresentou uma grande melhora nos

resultados.

Mello (2004) teve como objetivo o desenvolvimento de uma RNA feedforward
com algoritmo de treinamento backpropagation para a previsdo dos pregos futuros
de acdes das empresas Eletrobrés, Petrobras e Vale do Rio Doce. Foram utilizadas
16 varidveis como entrada entre precos de abertura, maximos e minimos,
fechamentos, médias moveis, indices, taxas de poupanca e taxas de doélar. Os
resultados encontrados foram obtidos com o célculo do erro quadratico médio,
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para a Eletrobrés os erros durante a fase de teste variaram entre 0,0068 e 0,02, para
a Petrobras variaram entre 0,0103 e 0,0144 e para a Vale do Rio Doce variaram entre

0,0140 e 0,0583, mostrando que obteve sucesso nos seus objetivos.

Pontes (2008) utilizou sistemas multiagentes inteligentes com um total de
146 agentes inteligentes, tendo como dados de entrada indices de forca relativa
com periodos de 7, 14, 21 e 28 dias, tendo como entrada dados referente ao ano de
2008 e obtendo, com isso, uma média de acerto de 78,75% com a previsao feita pelo

agente que utilizou Maquina de Vetor de Suporte.

3.4 Sumario do Capitulo

Este capitulo apresentou o Referencial Tedrico em que este trabalho se embasou,
descrevendo a previsao de séries temporais e as técnicas utilizadas neste trabalho
para a previsao do valor médio diario das agdes de algumas empresas brasileiras.
Além disso, foram descritos os trabalhos relacionados que também buscavam
realizar previsdes no mercado financeiro, mostrando que previsdes nesta drea da
economia sdo comumente realizadas, apesar de que ndo foram encontrados
trabalhos relacionados que realizem a previsdao do valor médio didrio das acOes
como ocorre nesta monografia. O préximo capitulo utiliza todo o embasamento

teérico para a construcao do projeto desta monografia.
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4
Projeto

Este capitulo apresenta a metodologia utilizada para responder a
hipétese Ho. Na secio 4.2.1 é realizado uma andlise dos dados utilizados.
A segdo 4.2.2 apresenta como foi definida a normalizagdo dos dados. A
secio 4.2.3 mostra como os modelos de previsio utilizados foram
construidos. As métricas para combinagio dos modelos através das
mdquinas de comité sio descritas na secio 4.2.4. Em sequida a forma
como os resultados sdo gerados é descrita na segio 4.2.5. Na segio 4.2.6
é apresentado como os experimentos foram realizados e na segio 4.2.7 o
teste estatistico usado para verificar a hipotese Ho é apresentado.

4.1 Projeto

A fim de encontrar melhores resultados na busca por previsdes do preco médio
diario das agdes torna-se importante descobrir se a utilizagdo das maquinas de
comité para a combinacao de modelos de previsores trard resultados melhores ou
no minimo tdo bons quanto o melhor resultado descoberto isoladamente. Sendo
assim, a hipétese Ho foi definida de forma que “as maquinas de comité garantem
erros menores ou iguais aos menores erros de previsores isolados do preco médio
diario das agdes”, enquanto a hipétese Hi ficou definida como “as maquinas de
comité ndo garantem erros menores ou iguais aos menores erros de previsores

isolados do preco médio diario das acoes”.

A secdo 4.2, a seguir, descreve todo processo necessario para alcancar a
hipétese Ho. O processo inclui a organizagdo, obtencao e o tratamento dos dados, a
construgdo dos modelos de previsdo, a definicdo de métricas de combinacao de
resultados para as maquinas de comité, a escolha dos tipos de resultados gerados, a

execucao dos algoritmos e os testes de hipotese aplicados.
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4.2 Metodologia

A metodologia deste trabalho envolve uma pesquisa do tipo experimental que
passa pelos passos descritos no fluxograma da Figura 10 para responder a hip6tese
Ho definida. Todos os passos do fluxograma sdo detalhadamente descritos em

seguida.

Anélise de Dados 1

Tratamento
dos Dados

} Normalizagdo do Dados ‘

Aquisicdo dos Modelos de Previsdao

l Tratamento dos

Modelos de Previsao
Meétricas de criagao das Maquinas de Comité

’ Tipos de Resultados Gerados ‘

Tratamento dos
’ Execucao dos Algoritmos ‘ r Resultados

1 Testes Estatisticos

Figura 10 - Fluxograma de Execucao da Metodologia

4.2.1 Analise de Dados

4.2.1.1 Definicao dos dados utilizados

Os dados necessarios para este trabalho sao informacdes passadas do mercado de
agdes que possam influenciar o direcionamento futuro dos precos das agdes. Para
chegar aos dados que serdo utilizados pelos modelos é necessario passar por um

processo de obtencdo, seguido pelo pré-processamento de alguns dados primarios.

O processo de obtencdo é feito através da base de dados financeiros do
Yahoo (Fyahoo, 2010), que disponibiliza gratuitamente os dados primérios
necessarios, sendo estes, as informacoes didrias do valor de abertura, valor

maximo, valor minimo, valor de fechamento e volume referentes a papéis de
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empresas da BOVESPA. A obtencdo dos dados foi automatizada utilizando, para
isso, um endereco web disponibilizado pela empresa Yahoo Inc. que de acordo com
informagdes como nome do papel, data inicial e data final ele retorna um arquivo
no formato comma-separated values (csv) com os dados relacionados. Esta

automatizagdo visa facilitar os testes e experimentos necessarios.

O segundo passo para obtencdo dos dados de entrada utilizados pelos
modelos de previsao é a realizacdo de um pré-processamento dos dados primarios.
O pré-processamento gera uma base de dados de entrada com as seguintes
informagoes para cada dia: valor da abertura, valor de fechamento do dia anterior,
preco médio da acdo do dia anterior e os indicadores financeiros, média mével do
dia anterior, indice de forca relativa do dia anterior e o bollinger bands do dia
anterior. Cada dia possui como saida o valor médio da agdo para este, que é

representado pela média entre o valor maximo e o valor minimo da acdo no dia.

O célculo dos indicadores financeiros utilizados neste trabalho é realizado
com o auxilio da Biblioteca de Analises Técnica para Java (Tail) (Santos, 2008), uma
biblioteca open-source que abstrai os componentes basicos da Anélise Técnica e além
de facilitar os calculos de indicadores, fornece ferramentas para manipular, criar e

avaliar estratégias de compra e venda.

4.2.1.1 Conjunto de Dados

Os papéis escolhidos para realizagdo dos experimentos sdo alguns dos que compde
o indice BOVESPA que representa os principais papéis negociados na BOVESPA.
Foram escolhidos os papéis das empresas Vale do Rio Doce (VALES5), Petrobras
(PETR4), Usiminas (USIM5), Bradesco (BBDC4) e Itati-Unibanco (ITUB4). Serao
realizados experimentos para todos os dias do ano de 2009 com a intencdo de

prever o valor médio didrio de cada um dos papéis escolhidos.

A Tabela 4 apresenta as informacdes estatisticas dos dados referentes as
séries do valor médio didrio dos papéis utilizados para experimentos no periodo
do ano de 2009.
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Tabela 4 - Informagodes estatisticas do Conjunto de Dados de 2009

Papel ~ Maxima Minima Meédia Desv. Pad. Coef.
Var.(%)

VALE5 4321 2522 33,19 5,24 15,78

PETR4 39,75 2331 31,83 4,15 13,02

USIM5 53,53 23,21 39,30 8,76 22,28

BBDC4 3840 19,81 29,09 5,35 18,40

ITUB4 40,24 20,89 31,23 5,00 16,02

Os papéis apresentam desvios padrdo semelhantes, exceto para o papel da
Usiminas que além do desvio padrdo maior, possui uma porcentagem do
coeficiente de variagdo bem maior que os demais papéis o que implica numa

grande variacdo dos valores médios diarios da acao, podendo afetar o potencial das

previsdes para este papel.

O conjunto de dados que serd utilizado para realizacdo das previsdes pode
ser visualizado na Figura 11, onde para cada papel sdo apresentadas os valores
médios diarios. Pelo grafico é possivel observar uma variacao relativamente maior
nos valores dos pregos médios da Usiminas, informagao apresentada anteriormente

através do coeficiente de variacao destes dados e confirmada com a visualizacdao do

grafico.
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Figura 11 - Séries dos valores médios das acoes
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4.2.2 Normalizacao dos Dados

A normalizacdo dos dados é uma tarefa que tem como objetivo transformar os
valores dos dados de entrada e saida em valores dentro de uma faixa estabelecida,
mantendo a proporcado entre estes dados, visando com isso melhorar as previsoes,

diminuindo os grandes desvios que podem existir entre os dados.

Neste trabalho o modelo que necessita da normalizagdo dos dados é a RNA.
Seus dados de entrada e saida sdo normalizados de acordo com a equagdo 3
apresentada em seguida, de forma que xin representa o padrdo x; normalizado,
max(X) representa o maior valor do conjunto de entradas e saidas e k representa o
total de entradas mais saidas para um dia.

Xi
max(X)

Xin

parai=1..k 3)

4.2.3 Aquisicao dos Modelos de Previsao

Para realizagdo deste trabalho foi necessdrio a wutilizacdo de algoritmos
responsaveis por gerar instdncias dos modelos de previsdo escolhidos. Destes
algoritmos, o criado para o modelo de programacao genética foi desenvolvido pelo
autor durante a execucado deste trabalho. O algoritmo do modelo de redes neurais
artificiais foi criado utilizando o framework NeuralNetwork disponivel em
http:/ /bcc.unifal-mg.edu.br/~ricardo/ modelos/neural20.zip e o algoritmo do
modelo de regressdo linear foi criado utilizando a biblioteca LinearRegression

disponivel em http:/ /bcc.unifal-mg.edu.br/~ricardo/ modelos/linearregrssion.zip.

4.2.4 Métricas de criacao das Maquinas de comité

As maquinas de comité utilizadas neste trabalho buscam combinar os resultados de
instancias dos modelos de previsdo, programacao genética, redes neurais artificiais
e regressdo linear a fim de otimizar os resultados encontrados por cada um
isoladamente. As combinagdes de resultados sao realizadas utilizando métricas que
combinam, de acordo com a mesma data, os valores encontrados por dois ou trés

previsores retornando uma nova previsdo para a data. A Figura 12 exemplifica a
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combinagdo dos resultados dos trés modelos implementados, utilizando uma

métrica qualquer pela maquina de comité.

Para cada dia de Teste Realizado
Resultado PG Resultado RNA Resultado RLM

W

Métrica de
Combinagao

l

Novo Resultado
Combinado

Figura 12 - Esquema da maquina de comité

Neste trabalho foram realizadas as seguintes combinagdes de modelos, PG
com RNA, PG com RL, RNA com RL e PG com RNA com RL. A métrica escolhida
para combinagao foi a média ponderada que apresentou a melhor reducao de erros
em relacdo a média aritmética, média harmonica e média quadratica. A equagdo 4

apresenta a forma como o calculo da média ponderada é realizado.

Yiz1 WiX; 4)

X =
n
i=1 Wi
Onde:
e X éonovo resultado para um dia de experimento;
e 1 éonumero de previsores utilizados;

e x; é o resultado encontrado pelo previsor i;

e w; é o0 peso dado ao resultado do previsor i.

O peso atribuido ao resultado de cada previsor é calculado de acordo com o
desempenho médio dos previsores nas andlises passadas, ou seja, os melhores

previsores terdo uma ponderagdo maior para o calculo da média.
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4.2.5 Tipos de Resultados Gerados

Os resultados das previsdes do preco médio didrio das agdes sdo apresentados
através do erro relativo entre o valor real do preco médio e o valor previsto. O erro

relativo é apresentado na equagdo 5 em seguida.

EA,;
ER,; = —= parai=1..k ®)

4

Onde:
e ER,; = erro relativo do dia i;
e EA, =|x; — X;| = erro absoluto;

e x; = valor real do preco médiono dia i;

e X, = valor previsto do preco médio no dia i ;
e [k = total de dias com previsdes

Cada previsao realizada produz uma lista com uma data, o valor real e o
valor previsto para cada dia de previsao requisitado. Estas listas sdo utilizadas para
calcular os erros relativos encontrados em cada dia, servindo de base para a

realizacao dos experimentos necessarios na comprovacao ou nao da hipétese Ho.

4.2.6 Execucao dos Algoritmos

A execugdo dos algoritmos consiste de repetidas execucdes de instancias dos
modelos de previsdes utilizados e das méaquinas de comité definidas, com o
objetivo de gerar dados para formulagdo do teste estatistico que visa responder a
veracidade da hipotese Ho. A Figura 13 apresenta o fluxograma dos passos
necessarios para a execugao dos experimentos utilizando os dados de todos os dias
do ano de 2009.
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Figura 13 - Fluxograma da execucdo dos algoritmos para cada papel

O fluxograma da Figura 13 apresenta o experimento que é realizado com
cada papel da BOVESPA utilizado neste trabalho. Nele, cada modelo e técnica
utilizados, que incluem programacdo genética, redes neurais artificiais, regressao
linear, maquinas de comité com média aritmética, maquinas de comité com média
ponderada, maquinas de comité com média harmonica e maquinas de comité com
média quadratica sao executadas 30 vezes, gerando para cada execu¢do uma nova
instancia do modelo ou técnica, onde o erro relativo médio dos resultados gerados

é salvo para utilizagao durante o teste estatistico.

4.2.7 Testes Estatisticos

A comprovacdo da hipétese Ho depende da realizacdo de um teste estatistico que
além de mostrar que a maquina de comité é superior ou ndo a utilizacdo dos
modelos isoladamente, mostre também se existem diferencas estatisticamente
significantes a ponto de agrupar separadamente os tratamentos. Estes tratamentos
sdo todos os resultados gerados separados por modelos e técnicas de combinagdo

utilizados.
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O teste utilizado neste trabalho para a comparacdo de médias e
comprovacdo da hipotese é o teste de Tukey (Tukey, 1977), que permite encontrar
contrastes entre os tratamentos, tornando possivel separa-los em grupos que

possuem equivaléncias nos resultados.

Antes do teste de Tukey foi realizada a analise de varidncia. Esta analise
permite constatar se existem diferengas significativas entre os tratamentos em
questdo. Porém, mesmo existindo diferencas significativas, é possivel que ndo se
encontrem diferencas significativas entre contrastes de médias, por este motivo que

o teste de Tukey foi aplicado em seguida.

A andlise de variancia e o teste de Tukey deste trabalho foram realizados
utilizando um software gratuito e open-source de estatistica chamado R,
desenvolvido na Universidade de Auckland na Nova Zelandia e de grande

aceitagdo em Universidades e Empresas.

4.3 Sumario do Capitulo

O capitulo do Projeto apresentou as informagdes dos dados utilizados e as
condigdes necessdrias para a realizacao dos experimentos, detalhando também a
forma de execucao utilizada nestes experimentos, além do teste estatistico com os
resultados obtidos. A partir do proximo capitulo serdo apresentados os resultados
desta monografia, comecando pelos resultados obtidos com a realizacdo dos
experimentos e a andlise do teste estatistico, seguido do sistema online para apoio a

decisdo do investidor.
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5
Resultados

Este capitulo apresenta os resultados encontrados através da realizagdo
dos experimentos. Na Segio 5.1 sio apresentadas as configuragoes
utilizadas pelos modelos de previsio PG e RNA para a geragio dos
resultados. A Segio 5.2 apresenta a andlise dos resultados obtidos e em
seguida na Segdo 5.3 sio apresentados os resultados obtidos pelo teste
estatistico.

5.1 Configurac¢oes das Instancias dos Modelos de
Previsao

Os modelos de previsao, PG e RNA, possuem alguns parametros que precisam ser
configurados para a realizagdo dos experimentos. A escolha destes parametros
afeta diretamente os resultados das previsdes realizadas. Devido a isto, eles foram
cuidadosamente escolhidos em testes anteriores a execugdo dos experimentos. Em
seguida serdo apresentadas as configuracOes utilizadas neste trabalho para os

modelos de previsdo PG e RNA.

5.1.1 Configura¢des do Algoritmo de PG

O algoritmo de programacao genética foi elaborado criando a populagao inicial
através do método half-and-half, detalhado na Seccdo 3.1.2.1, com 50 individuos na
populacdo, sendo que, a altura maxima dos individuos (arvores sintéticas) é 10. Em
cada geracdo 20 individuos sofrem mutagado, escolhidos de forma aleatéria e 40
recombinagdes sdo realizadas. A selecdo dos individuos para uma nova geragao foi
feita utilizando o Torneio Bindrio, no qual sdo escolhidos dois individuos
aleatoriamente e o que possui melhor fitness é transferido para a nova geragdao. O
torneio se repete até o nimero de individuos da nova populagao ser igual a 50. O

calculo do fitness de cada individuo foi gerado através do inverso da soma dos
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erros quadraticos de acordo com a equagdo 6. Uma instancia do algoritmo termina

de ser executada quando atinge o niimero de 200 geracdes.

1 (6)
(Z?zl(esperado (i) — obtido(i))z)

fitness =

Onde:
e esperado: representa o valor real esperado como resposta para o dia i.

e obtido: representa o resultado previsto baseado na &rvore sintatica para o
dia 1.

e n:total de dias para calculo do SSE

5.1.2 Configura¢des do Algoritmo de RNA

Para os Algoritmos de RNA serem executados é necessario a definicdo das
seguintes configura¢des: nimero de camadas, namero de neurdnios nas camadas,
taxa de aprendizagem, termo de momentum e as fungdes de ativacdo. As
configuracdes utilizadas neste trabalho foram definidas com base em testes com
diferentes combinacdes de valores empregados. As configuracdes escolhidas foram:
2 camadas intermediarias com 6 neurdnios artificiais cada uma, uma taxa de
aprendizagem de 0.8 por camada, um termo de momentum de 0.6 para a primeira
camada, 0.6 e 0.5 para as camadas intermediarias e 0.4 para a camada de saida. Para

todas as camadas foram utilizados pardmetros lineares como funcao de ativagao.

5.2 Analise dos Resultados

Os resultados gerados pelos experimentos sdo apresentados em seguida de acordo
com cada papel escolhido. Cada grafico mostra o erro relativo médio dos
resultados dos modelos de previsao e das maquinas de comité de acordo com as

previsoes realizadas para todo o ano de 2009.

A Figura 14 apresenta o grafico boxplot dos resultados das previsdes para o

Bradesco.
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Figura 14 - Grafico dos resultados para o papel BBDC4

O gréfico mostra que os maiores erros foram encontrados com o modelo de
previsao RNA. No caso da RL, como todos os resultados sdao idénticos por este ser
um modelo deterministico, seu boxplot é representado por uma linha. Os melhores
resultados foram obtidos com a combinagdo dos resultados dos modelos. O modelo
de previsao PG e a combinacdo RNA+RL geraram outliers, o que mostra que alguns
resultados das distribui¢des estavam muito diferentes dos demais. Além disso, é
possivel observar, através da simetria dos quartis, que a melhor distribuicdo dos

resultados esta na combinacdo PG+RNA.

A Tabela 5 apresenta mais algumas informagdes referentes aos resultados

para as previsdes do valor médio didrio das agdes do Bradesco.

Tabela 5 - Informacdes dos resultados para Bradesco

PG RNA RL PG+RNA  PG+RL RNA+RL PG+RNA+RL

Média 0,94% 1,21% 0,92% 0,79% 0,84% 0,85% 0,79%
Coef. Var. 4,60% 4,00% 0,00% 2,37% 1,07% 2,43% 1,61%
Desvio 0,04% 0,05% 0,00% 0,02% 0,01% 0,02% 0,01%

Pad.

Os resultados para o Bradesco apresentaram em média o menor erro

relativo com a combinacdo dos modelos PG+RNA+RL obtendo uma média de
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0,79% de erro. Porém, apenas com os resultados do teste estatistico realizado é
possivel dizer se existem modelos equivalentes estatisticamente ou nao. Os
resultados que mais variaram foram os do modelo PG com um coeficiente de
variacdo de 4,6%. O maior desvio padrao foi de 0,05% gerado pelo modelo RNA.
As técnicas de combinacdo, de forma geral, apresentaram um baixo desvio padrao

e um baixo coeficiente de variacao.

A Figura 15 apresenta o grafico com os resultados do experimento para o

preco médio didrio das agdes da empresa Itati-Unibanco.
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Figura 15 - Grafico dos resultados para o papel ITUB4

O grafico boxplot do Itau-Unibanco mostra, também, os maiores erros
relativos encontrados com o modelo de previsio RNA. E possivel notar alguns
outliers para o modelo RNA e para as combinagdes PG com RNA e PG com RNA
com RL, o que mostra que apresentaram alguns dos resultados muito diferentes
dos demais. Os resultados sao mais semelhantes e com poucas varia¢des para a

combinacao PG com RL.

A Tabela 6 apresenta outras informagoes dos resultados para o valor médio

diario das ac¢des do Itau-Unibanco.
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Tabela 6 - Informacdes dos resultados para Itau-Unibanco

PG RNA RL PG+RNA PG+RL RNA+RL PG+RNA+RL

Meédia 1,06% 1,30% 0,99% 0,86% 0,93% 0,87% 0,84 %

Coef. Var. 5,18% 2,25% 0,00% 2,59% 0,94% 1,95% 1,70%

Desvio 0,06% 0,03% 0,00% 0,02% 0,01% 0,02% 0,01%
Pad.

Na média o menor erro relativo encontrado foi 0,8% para a combinagao PG
com RNA com RL. O maior erro foi de 1,3% para o modelo de previsao RNA. Os
resultados que mais variaram foram os do modelo PG com um coeficiente de
variagao de 5,1%, assim como também foi o modelo PG que obteve o maior desvio
padrdo. Assim como os resultados do Bradesco, as melhores médias e as menores
variagdes de resultados sdo provenientes das combinagdes dos modelos. Nos
resultados do teste estatistico é possivel verificar quais modelos e combinagdes

para as agdes do Itat-Unibanco sdo equivalentes.

A Figura 16 apresenta o grafico para os resultados encontrados para a
previsdo do valor médio didrio das acdes da empresa Petrobras. O modelo PG
apresentou uma melhor distribuigdo dos resultados, possivel de se identificar nos
tamanhos semelhantes dos quartis. O modelo PG apresentou 2 outliers, o que

mostra a existéncia de resultados diferentes dos demais.
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Figura 16 - Grafico dos resultados para o papel PETR4
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A Tabela 7 apresenta outras informagdes relevantes sobre os resultados para
as previsoes do valor médio didrio das agdes da Petrobras. O menor erro relativo
na média foi obtido com a combinacdo PG com RNA com erro de 0,7%. O maior
erro relativo, assim como os demais, foi obtido com o modelo de previsio RNA
com erro de 1,2%. O maior coeficiente de variagdo e o maior desvio padrdo foram

do modelo de previsdao PG com os valores 28,2% e 0,3% respectivamente.

Tabela 7 - Informacdes dos resultados para Petrobras

PG RNA RL PG+RNA PG+RL RNA+RL PG+RNA+RL

Média 0,99% 1,18% 0,93% 0,7% 0,81% 0,77% 0,71%

Coef. Var. 28,22% 5,25% 0,00% 3,67% 1,81% 3% 2,63%

Desvio 0,28% 0,06% 0,00% 0,03% 0,01% 0,02% 0,02%
Pad.

A Figura 17 apresenta o grafico com os resultados das previsdes para a
empresa Usiminas. Os resultados mostraram varios outliers para o modelo de PG,
resultados com os maiores erros para o modelo RNA, assim como para os demais
papéis, uma distribuicdo mais equivalente para os quartis da combinacdo RNA
com RL e os menores erros, assim como para os demais papéis, para as

combinacoes dos modelos.
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Figura 17 - Grafico dos resultados para o papel USIM5
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A Tabela 8 descreve outras informacdes dos resultados das previsdes para a
empresa Usiminas, que obteve um menor erro relativo médio com a combinagao
dos modelos PG, RNA e RL com erro de 0,9%. Seguindo os outros papéis, o maior
erro relativo médio foi do modelo RNA com erro de 1,4%. O coeficiente de variacao

maior foi do modelo PG de 9,4%, assim como o maior desvio padrao de 0,1%.

Tabela 8 - Informacdes dos resultados para Usiminas

PG RNA RL PG+RNA PG+RL RNA+RL PG+RNA+RL

Média 1,1%  1,38% 1,05% 0,92% 1% 0,91% 0,9%

Coef. Var. 9,39% 2,97% 0,00% 2,82% 1,07% 1,70% 1,88%

Desvio 01%  0,04% 0,00% 0,03% 0,01% 0,02% 0,02%
Pad.

A Figura 18 apresenta o grafico dos resultados das previsdes realizadas para
a empresa Vale do Rio Doce, onde, de forma geral ndo houve grandes variacoes
nos resultados dos modelos e das combinacdes destes. Assim como na maioria dos
papéis o modelo PG apresentou outliers que demonstram resultados fora do
comum para este modelo. Além do modelo PG, as combinagdes RG com RNA e PG
com RL também apresentaram alguns outliers. O modelo que apresentou uma
melhor distribuigao dos resultados foi o RNA, que obteve também os maiores erros
relativo. Assim como para os demais papéis as combinacdes dos modelos

apresentaram os menores erros relativo.
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Figura 18 - Grafico dos resultados para o papel VALE5
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A Tabela 9 apresenta outras informacdes dos resultados para a Vale do Rio
Doce, onde, o menor erro relativo foi de 0,7%, encontrado pela combinacdo PG,
RNA e RL. Assim como todos os papéis o maior erro relativo médio foi do modelo
RNA. Os resultados que apresentaram maior variacdo foram os do modelo PG com
o coeficiente de variacdo de 29,3%, o que foi causado pelos outliers existentes. O

maior desvio padrao é de 0,2% e estd presente, também, no modelo PG.

Tabela 9 - Informacdes dos resultados para Vale do Rio Doce

PG RNA RL PG+RNA PG+RL RNA+RL PG+RNA+RL

Média 0,95% 1,19% 0,84% 0,74% 0,80% 0,74% 0,72%

Coef. Var. 29,39% 3,91% 0,00% 2,98% 1,39% 2,18% 1,84%

Desvio 0,28%  0,05% 0,00% 0,02% 0,01% 0,02% 0,01%
Pad.

Houve nos resultados algumas semelhangas interessantes. A maioria dos
resultados do modelo PG tiveram outliers, o que mostra que pode existir algum
problema no algoritmo do modelo, passivel de um outro estudo. Para todos os
papéis os maiores erros foram do modelo RNA. Para todos os papéis os melhores
resultados estiveram entre as combinacdes dos modelos. Entretanto, é através do

teste estatistico apresentado na Secao 5.3 que sera possivel confirmar a hipotese Ho.

5.3 Resultados dos Testes Estatisticos

O teste estatistico de Tukey realizado com os resultados das previsdes para cada
empresa foi gerado com um nivel de 5% de significancia, sendo que o modelo RL
nao foi utilizado no teste por ser um modelo deterministico. Cada tabela possui a
coluna “grupos” que mostra o agrupamento entre os tratamentos, representando a

equivaléncia na execucdo dos modelos ou técnicas que estdo agrupados.

A andlise de variancia apresentou valores inferiores a 5% para todos os

papéis o que mostra que existem diferengas significativas entre os tratamentos.

A Tabela 10 apresenta os resultados do teste de Tukey para as a¢oes do Itau-
Unibanco. E possivel verificar que os tratamentos 4 e 5 e os tratamentos 5 e 6

possuem equivaléncia, logo, estes pertencem aos mesmos grupos, isso ocorre pois
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caso os algoritmos sejam executados novamente os resultados dentro dos grupos
podem se inverter. Comparando-se as médias de tratamento é possivel verificar
que o tratamento 6 obteve a menor média com 0,84%, o que mostra que a
combinacdo PG, RNA e RL e a combinacdo PG e RNA se equivalem e sdo as

melhores para as previsdes do preco médio didrio das a¢des do Itau-Unibanco.

Tabela 10 - Teste de Tukey ITUB4

Grupos Tratamentos Meédias
a RNA(1) 1,30%
b PG(2) 1,05%
c PG+RL(3) 0,93%
d RNA+RL(4) 0,87 %
de PG+RNA(5) 0,86%
e PG+RNA+RL(6) 0,84%

A Tabela 11 apresenta o teste de Tukey para as previsdes da empresa
Bradesco, onde foram agrupados os tratamentos 3 e 4 e os tratamentos 5 e 6. Sendo
que, comparando as médias de tratamento os melhores resultados foram do grupo
com os tratamentos 5 e 6 representado pelos resultados das combinagdes PG, RNA

e RL e PG com RNA os dois tratamentos com médias de tratamento de 0,79%.

Tabela 11 - Teste de Tukey BBDC4

Grupos Tratamentos Meédias
a RNA(1) 1,21%
b PG(2) 0,94%
c RNA+RL(3) 0,85%
c PG+RL(4) 0,84%
d PG+RNA(5) 0,79%
d PG+RNA+RL(6) 0,79%

A Tabela 12 apresenta os resultados do teste de Tukey para as previsdes da
empresa Petrobras. Neste teste foi possivel verificar que os tratamentos 3 e 4 se
equivalem, assim como os tratamentos 4, 5 e 6 que fazem parte do grupo com os
melhores resultados com todos os tratamentos sendo combinacdes dos modelos e

médias de tratamento entre 0,7% e 0,71%.
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Tabela 12 - Teste de Tukey PETR4

Grupos Tratamentos Meédias
a RNA(1) 1,18%
b PG(2) 0,99%
c PG+RL(3) 0,81%
od RNA+RL(4) 0,77%
d PG+RNA+RL(5) 0,71%
d PG+RNA(6) 0,7%

A Tabela 13 apresenta o teste estatistico realizado com os resultados das
previsdes para a Usiminas. Neste teste, os tratamentos 4, 5 e 6 passaram a pertencer
ao mesmo grupo, possuindo resultados que podem inverter as ordens das menores
médias dentro do grupo, porém sendo este grupo o que possui as menores médias
de tratamento e sendo composto somente de combinagdes dos modelos de

previsdo.

Tabela 13 - Teste de Tukey USIM5

Grupos Tratamentos Meédias
a RNA(1) 1,38%
b PG(2) 1,1%
c PG+RL(3) 1%
d PG+RNA(4) 0,92%
d RNA+RL(5) 0,91%
d PG+RNA+RL(6) 0,9%

A Tabela 14 apresenta o teste de Tukey para as previsdes da empresa Vale
do Rio Doce. Neste teste, todas as combinacdes foram agrupadas, possuindo
equivaléncia nos resultados, mostrando também que a utilizagdo da maquina de

comité apresentou melhores resultados que os modelos isoladamente.

Tabela 14 - Teste de Tukey VALE5

Grupos Tratamentos Meédias
a RNA(1) 0,0120
b PG(2) 0,0094
c PG+RL(3) 0,0079
c RNA+RL(4) 0,0074
c PG+RNA(5) 0,0074
c PG+RNA+RL(6) 0,0072
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Com os testes apresentados acredita-se que estatisticamente a hipétese Hy é
valida para os papéis estudados. Pois, em todos os casos, as combinacoes de
modelos geradas obtiveram melhores resultados que os modelos isoladamente.
Além disso, varias das combinacdes, dependendo do papel, possuiram
equivaléncia nos resultados, o que mostra que de acordo com o papel é possivel

utilizar varias combinagodes e obter respostas semelhantes.
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6
Sistema Online de Apoio a
Decisao ao Investidor

Este capitulo apresenta um sistema online desenvolvido para
complementar qualquer método de previsio que gere previsdes para
operagoes didrias de compra e venda. A Segdo 6.1 descreve o objetivo do
Sistema. A Segdo 6.2 descreve os usudrios permitidos ao Sistema, junto
ao perfil de cada um. A Segio 6.3 descreve as funcionalidades do Sistema
separadas por tipo de usudrio. Em seguida nas Secoes 6.4 e 6.5 sio
apresentados e descritos os diagramas de classe e de entidade e
relacionamento do sistema, respectivamente. A Seg¢do 6.6 descreve o
funcionamento do sistema e as peculiaridades que devem ser tratadas
pelos métodos de previsio que utilizardo o sistema. A Segdo 6.7 finaliza
o capitulo apresentando a discussio final e possiveis trabalhos futuros.

6.1 Objetivos do Sistema

A partir do momento que existem modelos de previsdo responsaveis por gerar
previsdes dos precos futuros das a¢cdes no mercado de agdes, surge a necessidade
de um sistema que apresente de uma forma simples para o usudrio final os
resultados gerados pelas previsdes. Com isso, o objetivo do sistema online de apoio
a decisao ao investidor é fornecer uma interface entre o usudario e qualquer previsor
que se deseje utilizar para disponibilizacao de sugestdes diarias de valores para
compra e venda de ag¢des, sendo que, o sistema foca em sugestdes para operagdes
do tipo day trading. Entre outros objetivos estdo: possibilitar ao investidor manter
uma carteira de investimentos com os papéis da BOVESPA que deseja acompanhar
as previsoes; agendar andlises futuras destes papéis definindo quais riscos entre
baixo, médio e alto o investidor deseja correr; visualizar o desempenho passado
dos papéis através de graficos e tabelas; realizar simulacdes de lucro com a

utilizacdo do sistema.
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Com as previsdes sugeridas pelo sistema é necessario apenas inseri-las no
livro de ofertas do homebroker de preferéncia do usuério e aguardar até o final do
pregao, onde o sistema informa se a previsao sugerida obteve sucesso ou ndo para
cada papel solicitado. Na secdo 6.6 é possivel acompanhar todo o fluxo de
funcionamento do Sistema com o0s possiveis imprevistos e os tratamentos para

estes.

6.2 Descri¢ao dos Usuarios

O sistema permite a interacdo com dois tipos de usudrios: um chamado Investidor,
caracterizado por clientes iniciantes ou profissionais que buscam realizar
negociagdes utilizando as previsdes do sistema, e o outro chamado Administrador,
que além de poder realizar negociagdes pode gerenciar os usudrios, acessos, papéis
mais rentaveis entre outras coisas. Na Secdo 6.3 sao descritas todas as

funcionalidades de acordo com o perfil do usuario.

6.3 Funcionalidades

6.3.1 Funcionalidades do Investidor

6.3.1.1 Cadastro

O usuadrio Investidor pode realizar o cadastro para ter acesso ao sistema e suas
funcionalidades informando, seu nome, CPF, telefone, email e senha. A Figura 19

mostra a tela de cadastro com as informagdes necessarias.
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Cadastro Day Trading Strategy
Nome I
CPF
Telefone
Email

Senha

Repetir Senha

Termo de Compromisso

em desenvolvimento...

[C] concordo com o Termo de Compromisso

Figura 19 - Tela de Cadastro do Investidor

6.3.1.1 Gerenciamento da Carteira

O sistema disponibiliza, para cada usudrio, uma carteira de investimentos onde é
possivel adicionar, alterar e remover papéis que poderdo ser utilizados para
agendamento de analises futuras, além da possibilidade de acompanhamento da

lucratividade com a utilizacao do sistema.

Ao adicionar um novo papel em sua carteira o usudrio precisa escolher os
riscos que espera correr quando for agendar analises, sendo que, existem trés
possibilidades de risco, baixo, médio e alto, aumentando as possibilidades de
grandes ganhos ou perdas de acordo com o aumento do risco. O usuério pode
escolher para cada papel que adiciona mais de uma possibilidade risco. A Figura 20

apresenta a Tela de Cadastro dos Papéis na Carteira.

Adicione novos Papéis José Alexandre

Segue abaixo sua carteira para adicdo, remocdo e configuracdo de risco dos ativos

Cadastro de papéis

Il

Figura 20 - Cadastro de Novos Papéis
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A Figura 21 apresenta a Tela para Gerenciamento da Carteira, onde é

possivel alterar os riscos dos papéis ou exclui-los.

Carteira para Analises

Bom Dia Senhor José Alexan segue abaixo sua carteia para adigdo, remocdo e
cenfiguragdo de risco dos ativos.

Obs.:Serd possivel redefinir os riscos antes do agendamento das Anilises.
Excluir Papeis Marcados
Alterar Risco Padrdo dos Papeis Marcados
Marcar Agdo Baixo Risco Médio Risco Alro Risco

[ AMBV4 [

[=]

BEDC4

[=]

GGBR4

[<]

PETR4

[<]

usiMs

[<]

VALES

[<]

Adicionar Novo Papel

Figura 21 - Tela de Gerenciamento da Carteira
6.3.1.1 Gerenciamento de Analises Futuras

Uma Andlise Futura é caracterizada por um periodo com uma data inicial, uma
data final e uma lista de papéis dos quais o usudrio Investidor deseja receber as

previsoes do Sistema.

No Gerenciamento de Andlises Futuras o usudrio pode agendar novas
analises e visualizar as existentes. Ao agendar uma nova andlise, o usuario deve
informar o periodo, os papéis e os riscos para cada papel. Inicialmente sao
apresentados os riscos que foram definidos quando o usudrio adicionou os papéis

na carteira. A Figura 22 apresenta a tela para agendamento de andlises.
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Agende uma Nova Analise

Periodo Inicial:

Periodo Final:
os papéis e os que deseja correr em cada um durante o periodo de
ejado
Médio

Marcar Baixo Risco -
Risco

|

e 8-

Agendar Nova Analise

Figura 22 - Tela de Agendamento de Analise

A visualizacdo das andlises agendadas apresenta para cada andlise o seu
status, podendo ser aguardando, executando e finalizado. O status aguardando
mostra que as andlises ainda ndo comecaram a serem apresentadas ao usudrio, este
status é mantido até a data inicial ser atingida. O status executando mostra que a
analise esta em execucdo, ou seja, esta entre a data inicial e a data final, este status é
mantido até a data final ser atingida, entdo o status é alterado automaticamente
para finalizado. A Figura 23 apresenta a Tela de Visualizacdo das Analises

Agendadas com seus respectivos status.
Analises Agendadas

Periodo Imicial Periodo Final Status

2010-03-01 2010-03-01 finalizado

2010-03-19 2010-08-31 executando

2010-04-16 2010-04-30 finalizado

2010-04-15 2010-04-22 finalizado

2010-04-17 2010-09-24 executando

Agendar Nova Andlise Futura

Figura 23 - Tela de Visualizacao das Andlises Agendadas
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6.3.1.1 Visualizacao das previsoes do dia atual

Ao entrar no sistema o usudrio Investidor encontra como primeira informacgao as
previsdes das andlises agendadas para o dia atual. Caso ndo existam analises

agendadas para o dia atual, a tabela de previsdes aparecerd vazia.

Depois de visualizar as previsdes dos papéis no sistema o usuério deve ir
até seu homebroker e inserir no livro de ofertas as sugestdes de compra e venda. Ao
final do dia, caso o valor de compra ou de venda ndo tenha sido atingido, o usuéario

deve tomar as medidas descritas na secao 6.6.

A Figura 24 apresenta a Tela de Visualizacdo das andlises agendadas pelo

usuario.

Andlises Agendadas Para o Dia Atual -

¢ Mixima  Minima
Data Papel Risce Compra Venda - Fechamento Retorno(%)
Real Real

19/03/2010 BBDC4 médw 3188 32.04
19/03/2010 GCER4 méde 27.77 27.98
19/03/2010 PETR4 médw 37.0 i7.09
19/03/2010 USIMS méde 5493 56.36

19/03/2010 WVALES médi 474 47.67

| Andlisges Passadas

Figura 24 - Tela de Visualizacao das Analises Agendadas

6.3.1.1 Visualizacao do Histdrico de previsoes

As previsdes passadas para a carteira do Investidor podem ser visualizadas em
uma tela com todas as andlises e seus respectivos retornos. Os retornos sao
calculados com base nas regras definidas na Secao 6.6. A Figura 25 apresenta um

exemplo da tela de visualiza¢do das anélises passadas.
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Anélises passadas para seus papéis

Data Ordem de Compa  Ordem de Venda  Fechamento  Retomo(%)
1910372010 31.88 T 315 a1
18/03/2010 3158 3184 ETha 0.41
171032010 3215 234 3175 424
16/03/2010 315 3174 3203 0.76
16/03/2010 3149 3176 3175 0.86
12/03/2010 224 242 31.82 13
110372010 3167 3194 215 085
10/03/2010 3182 3205 31.98 0.72

Figura 25 - Tela de Visualizagao das Analises Passadas
6.3.1.1 Analise dos altimos 30 dias

Os lucros obtidos com as sugestdes do sistema, em longo prazo, podem ser
visualizados de duas formas: através de um gréfico dinamico com a lucratividade
dos papéis nos dltimos 30 dias e através de uma tabela com a lucratividade média
dos papéis nos ultimos 30 dias. Através destas informagdes é possivel analisar os
papéis que estdo apresentando uma maior rentabilidade, tornando possivel, assim,
melhorar a tomada de decisdes do Investidor com relagdo ao montante que deve

ser investido em cada papel que ele acompanha.

A Figura 26 apresenta um exemplo da tela de Anélise de Lucros para uma

carteira com cinco papéis.

Analise dos dltimos 30 dias para sua carteira

Ultimas previsoes para sua carteira

Lucro

001 2 3 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18
Dia

—BBDC4 —GGBR4 — PETR4  USIMS — VALES

Papel Retorno a.m.
usiMs 1.14
GGBR4 0.39
BBDC4 027
VALES 0.2
PETR4 0.08

Figura 26 - Tela de Analise dos Ultimos 30 dias
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6.3.1.1 Simulacoes

Através do sistema é permitido ao usudrio Investidor a realizacdo de simulagdes de
lucro obtidos com a utilizacao das previsdes do sistema. O usuario informa além do
montante e o papel que deseja simular o periodo inicial, o periodo final, a retirada
ou ndo da taxa de emolumento e o tipo de corretagem que sera cobrado durante a
simulagdo, sendo que, os valores utilizados para calcular os gastos com
emolumento e com corretagem variavel sdao padroes da BOVESPA presentes na
Secao 2.4.

A possibilidade de realizar simulacdes de lucro apresenta para o usudrio
uma forma de saber o quanto ele poderia estar ganhando ou perdendo em um
determinado periodo para cada papel com a utilizagao do sistema, lembrando que
sdo descontadas as taxas de corretagem e de emolumento (opcional) apresentando

ao final para o usuario o lucro liquido obtido.

A Figura 27 apresenta a tela de configuragdes para realizagdo de simulagdes

de lucro.

Simule seus lucros com o Day Trading Strategy!

Configuragoes de Corretagem

Tipo de Corretagem

@ Fixa O varidvel

Valor 0.0

Configuragoes da Simulacio

Valor do Investimento

(R%)

Retirar emolumento E

0.0

Escolha um Papel — Escolha um Papel |Z|
Inicio da Simulacdo

Fim da Simulacdo

Simular!

Figura 27 - Tela de Simulacdes de Lucro
6.3.1.1 Configuracdes

O usuario Investidor pode ainda configurar as formas através das quais deseja

receber suas andlises agendadas, estando disponivel sempre o recebimento através
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do site e opcionalmente o recebimento por email. O recebimento via sms! nao foi
desenvolvido. Ainda estd disponivel para o usudrio nas configuracdes, a alteracdo

de sua senha, digitando a senha atual uma vez e a nova senha duas vezes.

A Figura 28 apresenta a tela de configuragdes do usuario Investidor.

Configuracoes do Sistema

Selecione abaixo as formas que deseja receber a Analise do Day Trading Strategy
B Recebimento pelo site

Recebimento por email

B Recebimento por sms (n3o disponivel)

Altere sua senha

Senha Atual
Nova Senha

Repetir Nova Senha

Concluir

Figura 28 - Tela de Configuragoes

As varias formas possiveis de recebimento das analises agendadas tornam o
processo de visualizacdo de previsdes mais agradavel e facil para o usudrio.
Lembrando que o usudrio deve inserir em seu homebroker logo no inicio do dia de
operacdes, as andlises agendadas, devido ao risco dos valores previstos serem

atingidos logo no inicio do pregdo, como é descrito na segdo 6.6.

6.3.1.1 Contato

O usudrio pode entrar em contato com os desenvolvedores do sistema para mais
informacdes, parcerias ou sugestdes. Para entrar em contato o usudrio precisa
informar seu nome, email, a informagdo que deseja tratar e sua mensagem. Estas
informagoes serao enviadas para o email da equipe que analisa e retorna uma

resposta.

! short message service - Servico disponivel em telefones celulares digitais que permite o envio de
mensagens curtas entre estes equipamentos e entre outros dispositivos de mao.
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CONTATO

Nome:

Email:

Informagdes |
sobre:

Informagées
adicionais:

Figura 29 - Tela para Contato

6.3.2 Funcionalidades do Administrador

O usuario Administrador, além das funcionalidades bésicas do usuério Investidor,
possui uma visdo gerencial do sistema, com permissdo para funcionalidades,

descritas a seguir, que mostram informagdes Tteis para a geréncia do sistema.

6.3.2.1 Gerenciar Usuarios

O usudario Administrador pode atribuir permissdo de administrador a usuérios
Investidores. Além disso, pode excluir usudrios, verificar o total de usuérios no
sistema, verificar o usudrio com maior niimero de acessos, verificar o usudrio com
maior niumero de agendamentos e, por fim, verificar o usuario com maior nimero
de analises agendadas, onde é feita uma conta com a soma do total de analises de

cada agendamento de acordo com o niimero de papéis e periodo escolhido.
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Esta funcionalidade permite ao usuario Administrador ter um controle dos
usudrios cadastrado e dos usudrios que mais utilizam o sistema, tornando possivel

o oferecimento de pacotes e promogdes para estes.

6.3.2.1 Rentabilidade dos Papéis

Os papéis mais rentaveis podem ser visualizados em duas tabelas: uma com os
papéis mais rentaveis do ultimo dia de andlises e outra com a média de
rentabilidade dos ultimos trinta dias de analise. Nos dois casos sdo apresentados os
cinco principais papeis de cada lista. A importancia destas listas advém do fato de
tornar possivel as sugestdes de melhores carteiras para o usudrio Investidor,

facilitando assim a escolha de papéis para sua carteira.

6.3.2.1 Melhores Investidores

Os melhores investidores podem ser caracterizados de trés formas diferentes: na
primeira, é apresentada uma lista com os dez investidores que mais realizam
analises, mostrando assim, os usudrios que mais estdo utilizando o sistema. Na
segunda, é apresentada uma lista com os dez investidores com melhores carteiras
no ultimo dia de anédlise. Com esta lista é possivel visualizar as combinagdes de
papéis que estdo gerando maiores retornos, o que possibilita no futuro sugeri-las a
outros investidores. Na terceira lista sdo apresentados os dez investidores com
melhor carteira nos ultimos 30 dias, mostrando de uma forma mais estivel as

melhores colecdes de papéis utilizadas.

6.3.2.1 Acessos ao Sistema

Z

Nesta funcionalidade é apresentado o total de acessos ao sistema e os cinco
investidores com o maior nimero de acessos, possibilitando assim, verificar o

andamento dos nimeros de acessos a0 mesmo.
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6.4 Documentacao de Classes

A partir das funcionalidades do sistema apresentadas, foi elaborado, utilizando os
principios da linguagem de modelagem UML, o diagrama de classes, que segundo
Bezerra (2007, p. 95), “permite compreender como o sistema estd estruturado
internamente para que as funcionalidades externamente visiveis sejam
produzidas”. Uma versdo simplificada deste diagrama contendo as classes no
dominio do negécio em questdo é apresentada na Figura 30, pois é mais simples e

de facil compreensdao do que os diagramas de classes de especificacdo e de

implementacao.
“ﬁ::(eira = 0.” Previsao
o ] Hid ¢ int
% Papel Hdata : string
Bt 1 0.* |peompra : double
i PapelLucro knome - string f&——fvenda : double
Fdata : string Feodigo : string K&%‘L’E"if%&
Flucro : double o 3 Labertura * double
Lfechamento : double
12
Risco
-baixo : bool
————— t-medio : bool
1 [-alto : bool
- 0 0.*
Usuario
Femail ; string oD,
Lsenha : string —
AcessoCliente i string B sting
— kcpf @ string el
bdataAcesso : string Lddd - string rdataFim : string
1. 1 Belefone : string 1 0.*  |status : string
admin : bool
_recebi »Email : bool

1

UsuarioAnalises

HotalAgendamentos : int
HotalAnalises : int

Figura 30 - Diagrama de Classes do Sistema

O diagrama de classes do dominio mostra a relagdo entre as classes do
sistema. Nele, um usudrio possui uma carteira, pode realizar de nenhum até
muitos agendamentos de previsdo, pode efetuar de um até muitos acessos ao
sistema e alcanca um total de agendamentos e um total de andlises. Uma carteira
no sistema é composta de nenhum até muitos papéis e um papel apresenta de
nenhuma até muitas previsdes e respectivamente de nenhum até muitos lucros de

acordo com as previsdes. Um agendamento de previsdes possui de um até muitos
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papeis e cada papel do agendamento de previsdo possui os riscos que o Usudrio

deseja correr com este.

O diagrama das classes do dominio, além de auxiliar na compreensao do

sistema com o relacionamento entre as classes,

mostra os atributos e a

multiplicidade de cada classe facilitando, assim, na construcdo do diagrama de

entidades e relacionamento utilizado para a construgdo do Banco de Dados e

explicado a seguir na Secdo 6.5.

6.5 Documentacao do Banco de Dados

O diagrama de entidade e relacionamento é a base para a construgdo do banco de

dados do sistema e surge do mapeamento das classes definidas no diagrama de

classe para o modelo relacional. A Figura 31 apresenta o diagrama de entidade e

relacionamento do sistema.

| carteira
id INT(10)
> emailUsuario VARCHAR(45)

"] acessocliente v
dataAcesso DATETIME
emailCliente VARCHAR (45)

>

] previsao v
] carteirapapel v id INT{10)
idCarteira INT{10) data VARCHAR{45)
idPapel INT{10) compra DOUBLE
riscoBaixoPadrac TINYIMT(1) venda DOUBLE
riscoMedioPadrac TINYINT{1) maximoReal DOUBLE

riscoAltoPadrao TINYINT(1) minimoReal DOUBLE
> abertura DOUBLE

fechamento DOUBLE
2 id_papel INT{10)

>
_______ |
| ¥
| |
| |
* |
|
"] usuario v |
email VARCHAR (45) +
senha VARCHAR{45) ] papel v
nome VARCHAR (45) idPapel INT(10)
ddd VARCHAR(45) codigo VARCHAR(45)
telefone VARCHAR(45) nome VARCHAR(43)
>

cpf VARCHAR (45)
is_admin TINYINT{1)
recebimentoEmail TINYINT(1)

=+
|
|
|
L
M
] agendaprevisao v "] agendaprevisaopapel ¥
id INT{10) idAgendaPrevisao INT{10)
datalnicio DATE idPapel INT{10)
dataFim DATE riscoBaixo TINYINT{1}
> email_usuario VARCHAR(45) riscoMedio TINYINT{1)
status VARCHAR(45) riscoAlto TINYINT(1)

Figura 31 - Diagrama de Entidade e Relacionamento do Sistema
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O diagrama de entidade e relacionamento do sistema apresenta as tabelas
que sdo necessarias armazenar no banco de dados para persistir os dados dos
usudrios e as previsdes realizadas por um modelo de previsdao. Através do
banco de dados que ocorre a integracdo dos modelos de previsao com o
sistema, sendo, a tabela previsao a responsavel pela integracdo, pois, é utilizada
pelo modelo de previsdo para persistir as previsdes, sendo inserido nela os
valores de compra e venda sugeridos pelo previsor, enquanto o Sistema utiliza
esta tabela para apresentar as sugestdes aos usudrios de acordo com suas
carteiras e andlises agendadas.

A interacao entre o modelo de previsdo e o sistema online de apoio ao

investidor é apresentado a seguir na Secao 6.6.

6.6 Funcionamento do Sistema

O funcionamento do sistema se baseia na interacao deste com seu banco de dados,
0 usudrio e um previsor. Entretanto, estes elementos devem respeitar a uma
sequéncia basica didria, no sentido de possibilitar o correto funcionamento do

sistema.

O primeiro acontecimento basico cabe ao previsor utilizado pelo sistema.
Este previsor deve ser capaz de inserir até o momento da abertura do pregdo as
sugestdes de compra e venda de todos os papéis da BOVESPA para o dia. Este é
um acontecimento fundamental para o correto funcionamento, pois, os valores
sugeridos podem ocorrer logo no inicio do pregdo e caso o banco de dados nao
esteja populado com as sugestdes no inicio, o uso destas para o dia estara

comprometido.

O segundo acontecimento deve ocorrer exatamente em seguida a insercao
das sugestdes no banco de dados e diz respeito ao envio das sugestdes para o email
dos usuérios que desejam recebé-las por email. Este acontecimento deve ser

realizado pelo previsor para que seja imediata a geragdo das sugestdes.
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O terceiro acontecimento diz respeito ao usudrio que deve visualizar logo
no inicio do pregdo as sugestdes geradas para suas andlises agendadas e inseri-las
em seu homebroker. Feito isso o usudrio deve aguardar até o final do pregdo para
saber se as ordens de compra e venda foram realizadas com sucesso, ou se houve
algum imprevisto durante o dia. As possibilidades de ocorréncia e as decisdes que

devem ser tomadas pelo usuédrio sdo apresentadas a seguir:

Z

e Compra seguida da venda: Neste caso, a negociacdo é realizada com os

precos sugeridos pelo sistema, sem nenhum imprevisto para ser tratado.

e Venda seguida da compra: Caso o valor sugerido para venda seja atingido
antes do valor de compra surge a necessidade da realizacdo de uma venda a
descoberto, onde sdo vendidas agdes sem possui-las, com o
comprometimento de compré-las até o final do pregdo. Apds a venda a
descoberto o valor de compra sugerido é atingido, fechando o pregdo com

sucesso.

e Somente compra: Quando, ap6s todo o pregdo, somente o preco de compra
é atingido, o usudrio deve realizar uma venda a mercado ao fim do pregao,
onde a negociacdo é realizada com o valor que acdo estiver valendo,
podendo assim, fechar o dia com lucro ou prejuizo de acordo com o prego

de fechamento da acao.

e Somente venda: Quando, apds todo o pregdo, somente o preco de venda é
atingido, o usudrio deve realizar uma compra a mercado ao fim do pregao,
onde a negociacdo é realizada com o valor que acdo estiver valendo,
podendo assim, fechar o dia com lucro ou prejuizo de acordo com o prego

de fechamento da acao.

e Nem a compra nem a venda: Neste caso, ndo sao efetuadas negociagdes,

logo, nao existem lucros nem prejuizos.

Ao final do pregao o sistema ¢é atualizado com as informacdes dos valores
de méximo, minimo e fechamento das acdes, com os quais é possivel gerar os
calculos que medem os lucros obtidos para cada um dos papéis de acordo com a

realizacdo ou ndo das operagdes de compra e venda.
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6.7 Discussao Final do Capitulo

A estratégia day trading definida pelo sistema para compra e venda didria de agdes
possui algumas falhas que ndo foram tratadas neste trabalho. Em seguida sao

apresentados duas destas falhas que podem ser corrigidas em trabalhos futuros.

A primeira é que no periodo inicial dos pregdes, normalmente, ocorrem
grandes variagdes nos precgos das acdes, o que pode levar, de acordo com o modelo
de previsao utilizado e o treinamento deste modelo, ao fato dos pregos de compra e
venda serem atingidos antes do usuario receber as sugestdes e inseri-las no livro de
ofertas. Uma das formas de diminuir este problema pode estar na utilizagdo dos
dados intra-day, que consistem das informagdes minuto a minuto dos precos e
negociacdes das acdes, para o treinamento dos modelos de previsao, buscando

acostumaé-los sem os dados iniciais do pregao.

A segunda falha est4 na ndo utilizacao da técnica de stop moével, que poderia
alavancar os lucros didrios do usudrio a partir do momento em que os valores de
compra ou de venda sugeridos foram atingidos. Est4 técnica pode ser considerada

com a utilizagdo da base intra-day pelos modelos de previsdo utilizados.

Este trabalho ndo pode resolver estas falhas, pois ndo dispunha dos dados
intra-day das agdes para realizar experimentos com os modelos de previsao

utilizados.
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7
Conclusoes

Este capitulo apresenta as conclusoes desta monografin e estd
organizado da seguinte forma: Na Secio 7.1 sdo apresentadas as
conclusoes para os experimentos e testes estatisticos realizados e na
Secio 7.2 sdo apresentadas as conclusoes para o Sistema Online para
Apoio a Decisio ao Investidor desenvolvido neste trabalho.

As conclusoes deste trabalho estdo divididas em conclusdes dos experimentos
realizados para validar estatisticamente a hipdtese Ho e conclusdes do Sistema

Online para Apoio a Decisao do Investidor e sdo apresentadas em seguida.

7.1 Conclusdes dos Experimentos

A realizacdo dos experimentos para a previsdo o valor médio diario de alguns dos
papéis da BOVESPA permitiu verificar que estatisticamente a hip6tese Ho é valida,
ou seja, a utilizacdo das mdaquinas de comité geram resultados melhores ou no
minimo tdo bons quanto o melhor resultado dos modelos executados isoladamente.
Esta comprovacdo nao permite que se possa dizer que as maquinas de comité
funcionardo bem para a previsdo dos demais papéis da BOVESPA nos quais ndo

foram realizados experimentos.

O teste de Tukey realizado, além de validar estatisticamente a hipotese Hy,
mostrou que varias das maquinas de comité desenvolvidas se equivalem, pois,
foram atribuidas a grupos iguais no teste. Porém, as maquinas que se equivalem
variam de acordo com os papéis, chegando a haver papéis como o da empresa Vale
do Rio Doce onde todas as maquinas de comité eram equivalentes. Em 80% dos
papéis as menores médias de tratamento encontradas foram da combinagao PG,
RNA e RL.

A conclusao mais importante é que a utilizacdo das maquinas de comité

melhoraram os resultados em todos os papéis que foram realizados experimentos,
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sendo que o teste de Tukey mostrou que os resultados das maquinas de comité nao
sdo equivalentes aos resultados de nenhum dos modelos isoladamente, deixando

claro que os resultados das maquinas de comité sao realmente melhores.

7.2 Conclusoes do Sistema Online

O sistema online desenvolvido foi uma tentativa de apresentar de uma forma mais
agradével ao usudrio final as previsdes para operacdes de compra e venda diarias
realizadas por modelos e técnicas computacionais, além de tornar possivel o
acompanhamento das previsdes dos papéis de sua carteira, mostrando sempre os

lucros possiveis de serem obtidos com os modelos e técnicas de previsao utilizados.

A criacdo deste sistema permite que qualquer usuario com acesso a Internet
possa acompanhar as sugestdes de compra e venda de acdes feitas por modelos
computacionais, complementando assim, as mdaquinas de comité criadas neste

trabalho para a previsdo do preco médio diario das agdes.
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