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Abstract

Este trabalho tem por objetivo avaliar, através de
um modelo numérico estrutural simplificado, uma
metodologia de andlise de tendéncias de curto prazo
para série de precos de ativos financeiros. Um ativo
financeiro pode apresentar, basicamente, trés tipos de
tendéncia : alta, baixa e sem tendéncia. Desta forma, o
modelo em questdo deve determinar as tendéncias de
curto prazo das agbes de TELEBRAS PN e, ainda mais
importante, as suas mudangas. A rede utiliza como
dados de entrada as variagdes percentuais didrias das
cotagcoes médias de TELEBRAS PN, obtidas através de
um banco de dados historico. O algoritmo neural
implementado para esta aplicagdo é o Self-Organizing
Network (Competitive Learning), cujo mapeamento
classifica os vetores de entrada nas trés possiveis
tendéncias jd descritas. Para executar esta Rede
Neural, o usudrio deve dispor do software MatLab
(versdo 4.2 ou superior) com a caixa de ferramentas
de redes neurais (Neural Network Toolbox) instalada.

1. Introducao

Precos de acdes negociadas em mercado apresentam
um padrdo oscilatério de alternincia de movimentos de
alta e de baixa no decorrer do tempo, em consonancia
com o processo de realinhamento dos valores relativos
na economia. Esta alternincia pode ser derivada do
processo de ajustamento dos precos ao conteido de
informacdes difundidas relacionadas as empresas
emissoras desses titulos e as continuas modificagdes na
condug¢do da politica e da economia nacionais e
internacionais [2].

Com isto, para obter ganhos no mercado financeiro,
muitos operadores ("traders") procuram prever esses
movimentos de alta ou de baixa, obtendo indicacdes
antecipadas de quando comprar ou vender determinada
acdo. Nesses casos, esses operadores nao estdo muito
preocupados com a dire¢cdo do mercado em si, mas sim
com a possibilidade do mesmo em se mover por

significante espaco de tempo num determinado sentido
("the trend is your friend").

Uma variedade de métodos tem sido utilizada para
tentar estimar o comportamento de séries de dados
financeiros, tais como: médias moéveis e linhas de
tendéncia [1]. De forma sucinta, média mével é um
procedimento matemdtico para suavizar ou eliminar
flutuacdes nos dados de série temporais e linha de
tendéncia é uma linha reta desenhada em um gréafico de
precos que conecta uma série de picos ou de vales
deste grifico. No entanto, pesquisas indicam que
andlises de séries temporais baseadas em Redes
Neurais tém apresentado resultados superiores [1, 4].

Este trabalho tem por objetivo fazer com que a rede
neural detecte o movimento de curto prazo do ativo
financeiro Telebras PN, apresentando uma solucio
alternativa para andlise de tendéncias de mercado. As
acoes de Telebras PN foram escolhidas para esse
estudo pois apresentavam o maior volume de negdcios
entre todas as empresas brasileiras existentes na Bolsa
de Valores de Sao Paulo (Brasil) na década de 90.

2. Descricao do Problema

Embora pareca relativamente simples identificar se um
mercado estd se movendo em tendéncia ou nado, para o
olho humano isto pode ser dificil de perceber. Na
figura 1, s@o apresentadas duas séries de dados que
exemplificam esse fato. Uma série foi gerada de forma
aleatéria, ou seja, os valores consecutivos niao estao
correlacionados [1]. A outra é uma série de tendéncias
onde os dados possuem uma correlacdo entre si e,
assim, quando o valor mais recente sobe (desce), a
probabilidade de a série subir no dia seguinte (descer) é
maior, de 60%. Observando apenas estes dois gréficos,
fica dificil afirmar qual série € aleatéria e qual é de
tendéncia. Ambas parecem ser correlacionadas, mas
somente a série B € uma série de precos de tendéncia.
Desta forma, como as Redes Neurais sdo
dispositivos ndo-lineares que extraem as propriedades
estatisticas de um grupo de dados de entrada, as



Série B

Figura 1. Série A versus série B.

mesmas sdo vistas como uma solu¢cdo promissora para
o problema em questdo. Através de um processo de
treinamento, os modelos neurais sdo capazes de
reconhecer padrdes, agrupando entradas similares
(movimentos parecidos do ativo financeiro) em tipos
de classes [3, 4].

Neste trabalho, a série analisada é composta pelos
precos didrios das cotacdes médias de fechamento das
acoes de Telebras PN, desde Janeiro de 1995 até Maio
de 1997 (figura 2). Pela figura 2, pode-se notar que
desde final de Fevereiro de 1995 as acOes de Telebras
PN descrevem um movimento de alta. No periodo
compreendido entre inicio de Julho e final de
Dezembro de 1996 (regido destacada no gréfico), o
ativo apresentou uma atenuacdo prolongada deste
movimento, "andando de lado" nestes meses (mercado
sem tendéncia). Estes movimentos que perduram por
meses € por anos sdo conhecidos como tendéncias de
médio e longo prazo, respectivamente. Tendéncias de
curto prazo sdo aquelas compreendidas entre duas ou
trés semanas, e estes sdo exatamente os movimentos a
serem analisados pelo modelo em questdo.
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Figura 2. Grafico de precos das acoes Telebras PN.

3. Descricao da Solucao

Os modelos neurais chamados de "Self-Organizing
Networks" sd3o redes de uma camada capazes de
aprender a detectar regulariedades (correlagdes) entre

suas entradas, adaptando as respostas futuras de acordo
com o conhecimento armazenado. O mapeamento das
redes "Self-Organizing" aprende a reconhecer grupos
de vetores de entrada de tal forma que vetores similares
ativem o mesmo neurdnio. Estes modelos possuem
algoritmos de treinamento ndo supervisionado e
geralmente sdo baseados em um método de competicao
entre os neurdnios [3, 4].

O método de competi¢do utilizado neste projeto foi
aquele conhecido como "Competitive Learning" [3, 4],
que ajusta somente o peso do neurdnio vencedor
(neur6nio mais préximo do vetor de entrada - "winner
takes all"). Como o objetivo € analisar tendéncias de
curto prazo, que compreendem oscilagdes com duracio
de dez (10) dias tteis aproximadamente, a rede neural
foi implementada com dez (10) entradas. Estas
entradas correspondem as variagdes percentuais didrias
(normalizadas) das cotagdes médias das acgdes de
Telebras PN, pois deseja-se identificar apenas se o
preco da acdo subiu ou caiu com relacdo ao dia
anterior, nao importando seu valor absoluto
(transparente). Além disto, o vetor de saida foi
implementado com trés dimensdes, permitindo a
classificacdo dos vetores de entrada nos trés tipos de
padrdo: tendéncia de alta, tendéncia de baixa e sem
tendéncia.

Os dados didrios histéricos de 1995 e 1996 foram
utilizados para treinamento da rede, restando os dados
de 1997 para teste. Os vetores de treinamento foram
arrumados em janelas com passo de deslocamento
igual a dez (10) variacdes didrias, conforme os
retangulos verticais desenhados na figura 3. Esta
segmentagdo transformou os dados de treinamento em
cinquenta (50) vetores de entrada com nenhuma ou
pouca similariedade entre si, compostos em grande
maioria por movimentos tipicos de alta e de sem
tendéncia . Para equilibrar estas estatisticas, os vetores
pertencentes a regido de baixa destacada na figura 3
(regido esférica) foram repetidos, aumentando o
conjunto de treinamento para sessenta (60) vetores de
entrada.
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Figura 3. Composicao da matriz de treinamento. Os vetores sio as variacdes diarias das cotacdes contidas nas janelas.

O treinamento da rede foi feito através de uma
rotina desenvolvida no software MatLab. Esta rotina
recebe trés parametros: matriz de dados, nimero de
classes e nimero de ciclos de treinamento. A matriz de
dados € a matriz de treinamento formada pelas
variacdes percentuais didrias normalizadas (figura 3).
O ndmero de classes € igual a 3 (trés), pois pretende-se
classificar a série de pregos em trés movimentos
(padrdes). E, por fim, o nimero de ciclos de
treinamento € posto igual a 500 (quinhentos), ja que os
vetores de treinamento devem ser apresentados a rede
de forma aleatéria e repetitiva.

Para a recuperagdo da informagdo pela rede,
implementou-se uma outra rotina em Matlab. Esta
rotina recebe como parametros o vetor de entrada a ser
classificado e a matriz de pesos da rede treinada.
Antes de se aplicar os dados de teste na rede, téve-se
que identificar se os trés neurdnios eram ativos e qual
deles respondia por cada classe. Esta identificagdo foi
feita aplicando-se na entrada vetores com tendéncia
bem definida (somente variacdes positivas, somente
variacdes negativas, e variagdes positivas e negativas),
permitindo descobrir a relacdo neurdnio/tendéncia da
Rede Neural (figura 4).

[+1;+1;...;+1]
[-1;-1;...;-1]
[+1;-1;...;-1]

— Neurdnio 3 (tendéncia de alta)

— Neurdnio 2 (tendéncia de baixa)

— Neurdénio 1 (sem tendéncia)

Figura 4. Determinacéo da relacio neuronio/tendéncia.

Uma vez identificado quais neurdnios respondiam
por que classes, os dados de 1997 foram apresentados a
rede. Estes dados foram arrumados de duas formas,
como mostra a figura 5 seguinte. Pode-se notar (figura
5 - gréfico inferior) que a matriz 2 de teste é formada

por vetores com janelas de passo de deslocamento
igual a 1 (uma) variagdo, diferente do passo atribuido
aos vetores de treinamento (figura 3). A idéia de testar
a rede com estes dados é verificar a capacidade da
mesma em detectar mudangas de tendéncia, uma vez
que esta tenha aprendido a reconhecer os trés tipos de

padrdes ja citados.

Matriz 1 de vetores de Teste.
Janelas com passo de deslocamento igual a 10 variagdes didrias
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Matriz 2 de vetores de Teste.
Janelas com passo de deslocamento igual a 1 variagao diaria
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Figura 5. Formacao das duas matrizes de teste.



014

Analize de resposta da Rede Meural - Watriz 1

012

012

Janela de wetores de entrada com passo de deslocam ento igual a 10 wariagies

HighTrend (3]

High Trend 3

HighTrend (3]

HighT rend (3]

.1 HighT rend ()
NoTrend(1)
04
MoTrend(r) 5

High Trend (3) r“"._’.v{

0.0
S
002 + + t t t t
1% Jan 27-Jan 12-Feb 25 Feb 12-hdar 25 har 1-Apr 25 Apr 13 holay

0.140

Ardlise de resposta da Rede Meural - Matriz

Janela de vetares de entrada com passo de deslocamentao igual a1
0.130

Fegiio3 |
—&— High Trend
0.120 —
B | owTrend Regiio 2 e, J
O Mo Trend '

01104
L e e L S S [ B AL LTI T TELL

P et el
-
+ gy
0.080 . . . . . . . .
13-Jan 27-Jan 12Feh 26-Feb 12-Mar 26-Mar 11-Ap 28-Ap01 13-May
Figura 6. Analise das respostas da Rede Neural sobre o grafico das cotacoes médias de Telebras PN.
4. Resultados nimero limitado de exemplos para os movimentos de

A rede neural classificou as duas matrizes de teste de
acordo com os gréficos apresentados na figura 6.

O primeiro gréfico da figura 6 se refere as respostas
da rede para a matriz 1 de teste. Pode-se verificar que
para todos os oito segmentos (janelas) apresentados
como vetores de entrada, a rede ativou 6 (seis) vezes o
neurdnio 3 relativo a tendéncia de alta e 2 (duas) vezes
o neurdnio 1 correspondente a mercado sem tendéncia.
Estes resultados, embora ndo tenham nenhum sentido
prético para o investidor de a¢des, servem para validar
o reconhecimento de padrdes aprendido pela rede.
Apesar de algumas sinaliza¢gdes incorretas, devido ao

tendéncia de baixa e sem tendéncia, acreditamos que o
aprendizado fora suficientemente satisfatdrio.

O segundo gréfico representa a resposta da rede
para a matriz 2 de teste. Neste caso, os vetores de
entrada foram formados deslocando-se a janela de
dados uma cotacdo para direita (retdngulos maiores
desenhados), de forma a manter seu tamanho constante
(10 variagdes percentuais didrias). Com isto, a rede
neural varreu sequencialmente todas as cotacdes de
Telebras PN compreendidas no periodo de 13 de
Janeiro até 16 de Maio de 1997, respondendo dia apds
dia em qual tendéncia o ativo financeiro se encontrava
- tendéncia de alta ("high trend"), tendéncia de baixa



Tabela 1. Indicacdes de compra e venda sinalizadas pelo modelo neural.

Regiao Sinal Entrada da Posicao Saida da Posicao Resultado
Rede Neural Data Preco (PE) Data Preco (PS) | ((PS-PE)/PE) * 100
1 Compra 03-Feb 0.0906 28-Feb 0.0998 10.15%
2 Compra 04-Mar 0.1044 25-Mar 0.1125 7.76%
3 Compra 31-Mar 0.1082 18-Apr 0.1148 6.10%
4 Venda 22-Apr 0.1152 23-Apr 0.1162 -0.87%
5 Venda 28-Apr 0.1186 29-Apr 0.1196 -0.84%

("low trend") ou sem tendéncia ("no trend"), conforme
legenda do gréfico (figura 6). Pode-se destacar, entdo,
cinco regides (circulos pontilhados) correspondentes as
reversdes de movimento sinalizadas pela rede. Estas
reversdes podem ser interpretadas como pontos de
compra ("buy") e de venda ("sell") das acdes em
questdo. A tabela 1 acima apresenta os possiveis
resultados obtidos pelo investidor caso o mesmo
tivesse se posicionado segundo as indicacdes dadas
pelo modelo neural.

5. Conclusao

Os resultados confirmam a potencialidade das Redes
Neurais na estimacdo do comportamento de séries de
dados financeiros.

O modelo neural desenvolvido reconheceu de forma
coerente as oscilacdes dos movimentos de alta e de
baixa das acdes de Telebras PN, demonstrando-se uma
ferramenta bastante util na andlise de tendéncias de
curto prazo. Pode-se destacar duas caracteristicas
importantes deste modelo. A primeira se refere a
classificagd@o correta pela rede das principais tendéncias
de alta das agdes de Telebras PN, apresentando
lIucrativas sinalizacdes de inicio e de término de
posigdes de compra. A segunda caracteristica se baseia
nos falsos pontos de venda indicados pela rede que
foram corrigidos rapidamente (1 dia), ndo resultando
em prejuizos expressivos. Além disto, ¢ valido
ressaltar que este classificador pode ser aplicado a
qualquer ativo financeiro, podendo realizar, também,
andlises em tempo real (variacdes "on-line").

Observou-se, no entanto, que o desempenho da rede
pode ser melhorado se o nuimero de padrdes
apresentado a mesma for aumentado. Isto permitird
uma maior diversidade nas amostras de movimentos de
baixa e sem tendéncia das acdes de Telebras PN, pouco
caracterizadas nos anos de 1995, 1996 ¢ 1997. Como
andlise futura, pode-se fazer o treinamento desta
mesma rede com uma massa de dados maior (desde
1993) que englobe as quedas de preco desse ativo
financeiro e garanta resultados mais robustos.

No contexto, uma extensdo interessante para este
trabalho seria a implementacao de redes neurais para a
andlise de tendéncias de média e longo prazo - com
duragdo de meses e anos, respectivamente - também
muito importantes para o mercado financeiro. Além
disso, um estudo comparativo com outras técnicas
tradicionais de Redes Neurais, tal como o algoritmo de
aprendizado ‘“backpropagation”, seria de extrema
relevancia para avaliar melhor o método proposto.
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