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Introducao

Projeto Principal: Estimador

Objeftivo: Prever os precos futuros de uma acdo na
Bolsa de Valores

Motivacao: Dificuldade de se obter um modelo
matemdatico adequado para a previsdo

Precos dependem de inumeros fatores, alguns ndo
mensuraveis
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Introducao

Projeto Secundario: Reconhecedor de padroes

Objetivo: Decidir se vale a pena ou ndo comprar
uma acdo, comparada a um investimento de
renda fixa.

Investimento de renda fixa:

o Retorno dimensionado no momento da aplicacdo
o Risco menor do que investimento em acoes

Rentabilidade das acdes deve compensar O rsco
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Conjunto de Amostras

Varidveis observadas: valores referentes aos dias
anteriores:

Mdaximo

Minimo

Fechamento

Volume de fransacoes

O O O O

Base de dados: website Yahoo! Brasil Financas

Acdo considerada: PETR4.SA (Petrobras)
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Conjunto de Amostras

« Exemplo de amostras de dados:

Volume Adj Close

08/06/2012 19.05 19.20 18.66 18.88 22183800 18.88
06/06/2012 19.05 19.32 18.96 19.09 28549100 19.09
05/06/2012 19.21 19.32 18.74 18.80 20669600 18.80
01/06/2012 18.53 19.02 18.39 18.80 30593200 18.80




Pre-Processamentos |

Separacado das séries de dados de cada varidvel

Reducdo da dimensionalidade: série de abertura ndo
considerada

Subdivisdo das séries em vetores com duracdo de 20
dias uteis (1 més)

Cdlculo do valor médio de cada semana

Cdlculo do logaritmo natural (In) dos valores da série de
fechamentos
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Pre-Processamentos 11

 Normalizacoes:

o Valores passados para o intervalo [-1, +1]
o Transformacdo para que a série tenha média zero e variéncia unitdria

 PCA - Principal Component Analysis

o Encontrar componentes principais dos dados de entrada
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Criacao da Rede de
Estimacao

Ferramenta: MATLAB — Responsdvel por:

o Pré-processamento
o Criacdo e treinamento da rede neural
o Andlise de desempenho

Treinamento com gradiente descendente com
ofimizacdo de Levenberg-Marquardt

Valor de mu (passo do treinamento): variavel de
1.0e-3 a 1.0e+5

Conjunto de treino: 1400 amostras

Conjunto de validacdao: 300 amosiras

Conjunto de teste: 300 amostras

Nos com funcdo tangente hiperbdlica sigmaoide
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ao da Rede

imizag

Ot

“Numero de Nos”
RMSE x Numero de nos
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Entradas =

Meédia de baixas da
semana

Baixa do dia anterior

Meédia de altas da semana

Alta do dia anterior

Média de volumes da
semana

Volume do dia anterior

Meédia dos fechamentos da
semana

In(fechamento do dia -1)

In(fechamento do dia -20)

‘Topologia da Rede

Numero de nos:

e Entrada: 27

e (Camada escondida: 9

e Saida:1

(valor de fechamento estimado

do dia seguinte)
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Qualidade da Rede

Mean Squared Error {mse)

gradient

“Erro”

Best Validation Performance is 014749 at epoch &

Train
“alidation
Test
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Qualidade da Rede

“Regressao”

Validation: R=0.99972
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Resultados
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Pré-Processamentos da
Rede de Classificacao

« Além dos pré-processamentos da rede de
estimacdo:

o Adotou-se um valor médio de retorno em investimento de renda fixa de
0,6 % ao més

o Devido a dificuldade de previsdo no periodo de um més, a andlise foi
feita com base no retorno aproximado por semana, dado por:

« 1/0,6% ao més = 0,15 % por semana

o Analisou-se para cada amostra se o rendimento da acdo em uma
semana superava esse investimento (valor alvo = 1), ou ndo (valor alvo =
0)



Criacao da Rede de
Classificacao

Ferramenta: MATLAB

Treinamento com gradiente descendente
escalondavel

Gradiente minimo: 1.0e-6

Nos com funcdo tangente hiperbdlica sigmaoide
Conjunto de treino: 1400 amostras

Conjunto de validacdo: 300 amostras

Conjunto de teste: 300 amostras
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Topologia da Rede

« NUmero de entradas: 27
« NUmero de nds na camada escondida: 9

« NUmero de saidas: 1 (bindria)
o 1:E melhor comprar a acdo
o 0: E melhorinvestir em renda fixa
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Qualidade da Rede

“Erro”

Best Validation Performance is 0.034154 at epoch 67
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Qualidade da Rede

“Matriz de Confusao”

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix

Qutput Class
rJ

Output Class
kJ

1 2 1 2
Target Class Target Class
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Qualidade da Rede

“Matriz de Confusao”

Test Confusion Matrix All Confusion Matrix

Output Class
A
Qutput Class
[

1 2 1 2
Target Class Target Class
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Conclusoes

Existem diversas componentes estocdsticas que
envolvem os processos financeiros, algumas delas
passiveis de observacdo e outras ndo

Os valores obtidos pela rede foram satisfatorios

Os resultados se mostraram promissores, mostrando
qgue hd a possibilidade de estudos posteriores sobre
o tema

Alguns pontos que podem ser melhor estudados:

o correlacdo entre diversos ativos na bolsa de valores

o dependéncia dos precos em relacdo as cotacdes de moedas e indices
de mercado estrangeiros

o transformacdo das andlises de salde financeira das empresas e de suas
perspectivas de crescimento para uma linguagem matematica
apropriada para o entendimento da rede neural arfificial.
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Algoritmo Levenberg-
Marquardt

Hessian maftrix can be approximated as:
H-JJ

gradient can be computed as:
g = JTE

Newton-like update:
Xp 1= Ik—[JTJ+pI]_1JTE

When the scalar y is zero => Newton's method
When yu is large => Gradient descent
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