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Resumo

Ter a capacidade de prever o preco de um determinado titulo € sem ddvida um grande
desafio, quer pela complexidade, quer pela volatilidade implicita dos mercados financeiros.
Trata-se de um tema de grande interesse para investigadores e para os agentes dos mercados,
pois a eficacia da previsdo traduz-se em ganhos monetarios avultados.

Esta dissertacdo tem como objetivo demonstrar a aplicacdo de redes neuronais a previsao
de precos de acdes. Foram escolhidos dois titulos financeiros, designadamente a Apple e a
Microsoft. A escolha inicial das variaveis preditoras compreende as mais utilizadas e
referenciadas nos trabalhos cientificos publicados sobre este tema. Esta dissertacdo
demonstra a importancia de uma selecao cuidada de algumas dessas variaveis para um bom

desempenho das redes neuronais.

Palavras-chave: A¢des, mercado financeiro, redes neuronais, selecdo de variaveis.
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Abstract

Having the ability to predict the price of a particular stock share is undoubtedly a major
challenge, because of the complexity and implied volatility of the financial markets. This is
a topic of great interest to researchers and market players, as the effectiveness of the forecast
might translate into huge monetary gains.

This dissertation aims to demonstrate the use of neural networks in stock price
forecasting. In order to perform this analysis, two financial titles were chosen: Apple and
Microsoft. The initial choice of the predictor variables comprises the most used and
referenced in the scientific papers published on this subject. This dissertation demonstrates
the importance of a careful selection of some of those variables for a good neural network

performance.

Keywords: Stock share, financial markets, neural networks, variable selection.
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Introducéo

A Humanidade sempre teve o desejo de prever o futuro. Sera que é possivel prever o
preco de um titulo financeiro? Trata-se de um problema complexo, pois 0s mercados sao
caracterizados pela sua natureza dindmica, ambiente imprevisivel e flutuam rapidamente em
periodos muito curtos (Nigam, 2018). Além disso, é um grande desafio descobrir qual o
método mais eficaz para prever o preco das acbes numa compra ou huma venda (R.K. &
D.D., 2010). A negociagdo no mercado bolsista/valores recorre a diferentes metodologias
para a previsao dos precos e as técnicas de machine learning, nas quais se incluem as redes

neuronais artificiais, sdo as mais utilizadas para o efeito (Garcia et al., 2018).

De acordo com Cortez & Neves (2000), uma rede neuronal artificial € “um modelo
simplificado do sistema nervoso central do ser humano . E composta por elementos com
capacidade de processamento e com aptidao natural para armazenar conhecimento e torna-
lo acessivel ao utilizador. E semelhante ao cérebro humano, porque o conhecimento é
adquirido através de um processo de aprendizagem. Esse processo € centrado num algoritmo
que ajusta a forca das conexdes entre neurdnios até se atingir o objetivo de conhecimento.

Ao contrario de técnicas convencionais de previsao, as redes neuronais artificiais tém a
capacidade de resolver problemas ndo lineares e mal-postos, com mais do que uma solucéo.
Séo-lhes reconhecidas a sua eficiéncia, robustez e adaptabilidade, tornando-se assim uma
ferramenta valiosa para classificacdo, suporte a decisdo e analise financeira (Tkac & Verner,
2016).

O objetivo desta dissertacdo € usar redes neuronais artificiais para prever o preco de um
titulo financeiro numa semana, tendo por base informacao sobre o titulo e 0 mercado na

semana anterior. Para alcancar este objetivo, definimos as seguintes tarefas:

i.  Encontrar na literatura as varidveis preditoras comummente usadas na aplicacdo das
redes neuronais;

ii.  Identificar qual a variavel ou conjunto dessas variaveis que proporcionam melhores
resultados de previséo.

Os instrumentos financeiros selecionados pertencem as seguintes empresas: Apple Inc. e

Microsoft Corporation.
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Considerando todos os fatores econdmicos associados ao contexto atual das empresas, 0
clima politico, as guerras comerciais entre paises, entre outros fatores, torna-se dificil
investir com um risco baixo, usando apenas a analise técnica e fundamental. A incerteza faz
aumentar a volatilidade dos mercados financeiros e torna a previsdo dos precos um desafio

cada vez maior (Yue-Gang Song, 2018).

Maknickiene et al. (2018), Koolia et al. (2018) e A.A. Adebiyi (2012) demonstraram que
o erro de previsdo varia de acordo com as varidveis preditoras selecionadas. Maknickiene et
al. (2018) constataram que os sentimentos dos investidores influenciam o mercado. Koolia
et al. (2018) demonstraram que 0 contexto politico-econémico tem impacto negativo na
previsdo dos precos das acdes e que a introducdo de uma variavel contabilistica ndo melhora
a qualidade da previsdo neste tipo de contexto. A.A. Adebiyi (2012) também utilizou uma
rede neuronal para prever o preco de acOes, tendo considerado variaveis técnicas, tais como
0 volume ou preco, variaveis de natureza fundamental, tais como o Return on Equity, e
opinides de especialistas. Este autor verificou que a inclusdo da opinido dos especialistas
melhora os resultados da previsdo. Num outro estudo, Chen & Kutan (2016) analisaram 0s
padrdes de negociacdo da Bolsa de Taiwan e constataram que rumores positivos sobre as
empresas cotadas tém um impato positivo sobre o preco e que rumores negativos tém um

impacto negativo.

Visto que o objetivo principal desta dissertacdo é prever o preco das acdes, de preferéncia
com a maior eficacia possivel, & fundamental determinar quais as variaveis que poderao ser
mais (Uteis na previsdo. Numa primeira abordagem, come¢amos por considerar para variaveis
preditoras as que sdo habitualmente indicadas na literatura e, visando eliminar informacéo
redundante, conservamos apenas as que nao estdo fortemente correlacionadas. Numa
segunda abordagem, determinamos a importancia de todas as variaveis preditoras
inicialmente consideradas e, por meio de um processo iterativo, vamos excluindo as menos
importantes, até ser atingido o melhor desempenho das redes neuronais ao nivel da previsao

do preco do titulo selecionado.

O resto deste trabalho encontra-se organizado em seis capitulos.

No Capitulo 1 s&o apresentadas algumas consideragcdes sobre mercados financeiros.
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Nos Capitulos 2 e 3 encontra-se a revisdo da literatura, sendo introduzidos conceitos
sobre as analises realizadas para investimento e a descri¢do da aplicacdo das redes neuronais

ao objetivo proposto nesta dissertacao.

No Capitulo 4 sdo apresentados a metodologia utilizada para a realizagdo do trabalho e
0s dados considerados.

No Capitulo 5 sdo mostrados e discutidos os resultados.

Por fim, no Capitulo 6 sdo fornecidas as conclusdes e as perspetivas de trabalho futuro.
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Capitulo 1. Mercados financeiros
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1.1. Origem

As acdes, na sua forma juridica, terdo surgido em Inglaterra em 1533 para financiar a
Muscovy Company. O pretendido era reunir cerca de 6000 libras e o risco seria partilhado
por exploradores, que teriam de enviar navios mercantes com destino a Russia. Cada um dos
exploradores subscreveu uma parte do risco e adquiriu o direito de auferir a sua quota-parte
do lucro da exploragéo. Visto que este sistema foi bem-sucedido, difundiu-se para outras
empresas e com outros projetos. Assim, as agdes comegaram a ser transacionadas na taberna
da Rua Threadneedle, sede da London Stock Exchange (LSE) (Matos, 2005).

A primeira grande queda dos pregos, denominada também por crash, ocorreu em
Londres, em 1720, devido as agdes South Sea, empresa que se dedicava ao comercio nos
mares do Sul. Este titulo aumentou, em 8 meses, cerca de 1800%, provocando uma “bolha”
especulativa. Mais tarde, algo pior aconteceu em Franca, com acdes a valorizarem cerca de
4000% e a cairem 99%. Em QOutubro de 1929 acontece em Wall Street uma queda de precos
mais moderada, no entanto, com repercussdo mundial, resultando posteriormente num
periodo de rececdo econdmica denominado como o periodo da Grande Depressdao. Uma
outra queda violenta de precos deu-se novamente em Wall Street, em 1987. De acordo com
a comissao nomeada para compreender a origem de tal facto, a queda foi provavelmente
desencadeada por programas de computadores que ordenaram vendas automaticas. Uma
outra bolha, agora mais recente, foi a criada em torno das empresas tecnoldgicas por volta

do ano 2000, onde as perdas foram superiores a 90% (Matos, 2005).

Em Portugal, foi fundada a primeira bolsa em 1837. Em 1891 foi inaugurada a Bolsa do
Porto pelo Rei D. Carlos, com sede no palacio da Bolsa, mandado contruir pela Associacao
Comercial do Porto. Pela documentacdo existente destaca-se um Bull Market no periodo de
1970-1974, ou seja, uma queda com a crise petrolifera em finais do ano 1973 e a suspensao
da bolsa com o 25 de Abril de 1974, provocando o desaparecimento de dinheiro entre
particulares. Em 25 de fevereiro de 1977 a bolsa foi reaberta, embora com uma pequena
quantidade de titulos. Em 1986 surgem os primeiros sinais de mudanca, onde em bolsa se
transacionaram cerca de 10 milhGes de contos (aproximadamente 50.000.000 €) e havia 63

empresas cotadas, o triplo das existentes em 1981. Em 1987 o universo de empresas cotadas
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em bolsa era de 143 e transacionaram-se em bolsa cerca de 160 milhdes de contos
(aproximadamente 800.000.000 €). A procura foi tal que o Indice BTA subiu aos 6870
pontos, uma valorizagdo tremenda em 10 anos. Em 17 de Outubro de 1987 deu-se mais um
crash, onde milhdes de contos desapareceram. No inicio dos anos 90 as bolsas de Lisboa e
Porto tornaram-se “modernas”, sendo reguladas pelo Cddigo de Transacdo de Valores
Imobiliario. Surgiram as sociedades financeiras de corretagem e deu-se a privatizacdo da
Bolsa e a divulgacdo de informacdo em tempo real a Comissdo do Mercado de Valores
Imobiliarios (CMVM). No inicio do século 20 surgem as primeiras mudancas qualitativas
em Portugal, quando a bolsa do Porto é fundida com a bolsa de Lisboa e mais tarde com a
Euronext, associacdo dedicada a atividade de gestdo de bolsas. A globalizacdo da internet
criou profundas mudancas em termos funcionais e oportunidades para os investidores,

permitindo-lhes aceder a todos os mercados e transacionar em tempo real (Matos, 2005).

Os investidores dividem-se naqueles que investem de forma sélida, baseados no valor
intrinseco da acao e resultando em investimentos lentos, contudo mais seguros para aumentar
a riqueza, e em investidores que tentam adivinhar a psicologia do mercado. Este ultimo tipo
de investidores esta mais interessado em especular o valor futuro dos ativos, do que esperar
pacientemente que as acdes comprovem o seu valor intrinseco. Este tipo de pensamento leva
0s mercados a bolhas especulativas e a colapsos. O que acontece € que 0S precos aumentam
porque os investidores pensam que estes titulos irdo aumentar no futuro. Se os investidores
compram pensando que 0 preco vai aumentar, este ato faz com que o preco aumente, devido
a esperancas e sonhos e ndo porque os dividendos ou lucros estdo a aumentar. As bolhas
especulativas causam sempre grandes colapsos e panico econdémico (Samuelson &
Nordhaus, 2012).
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1.2. O que é 0 mercado de ac¢des?

O mercado de acBes € um local onde os titulos de propriedade das empresas sdo
comprados e vendidos. Estes titulos possuem duas caracteristicas importantes,
designadamente a taxa de rentabilidade e o risco associado. A taxa de rentabilidade é o ganho
monetéario de um titulo, ou seja, rendimentos que representam mais ou menos valias
associadas a evolugdo positiva ou negativa do valor do titulo. Existem titulos com taxas de
rentabilidade previsiveis, mas existem outros cujo investimento é muito arriscado. Assim,
surge a segunda caracteristica, o risco, que, devido a variabilidade correspondente, pode
conduzir a perda de investimento. Quando alguem compra um titulo desta natureza, por
exemplo, no prazo de um ano, ndo tem a certeza se tera todo o seu valor no final do periodo
(Samuelson & Nordhaus, 2012).

As tendéncias de mercado de a¢des sdo normalmente seguidas usando indices de precos
de acbes, que sdo médias ponderadas dos precos de um cabaz de acdes de empresas. Os
indices mais importantes séo o Dow Jones Industrial Average (DJIA) que representa 30
grandes empresas, 0 indice Standard & Poor’s de 500 sociedades (S&P500) e o NASDAQ

Composite Index que inclui mais de 3000 acdes (Samuelson & Nordhaus, 2012).

1.3. Previsao dos mercados

Considerando todo o contexto economico e a globalizacdo associados aos mercados
financeiros, é genericamente aceite que a previsao do preco de acBes torna-se um desafio
cada vez maior, quer pelo suporte a decisdo de investimento, quer pela tentativa de menor
exposi¢do ao risco associado a esse investimento realizado (Guihua, 2018; Thawornwong &
David Enke, 2004; Lawrence, 1997).

Com o rapido desenvolvimento dos mais variados fatores econdmicos e principalmente
das necessidades de investimento, a previsdo do mercado de agdes estd diretamente
relacionada com o ambiente econdmico e politico, a nivel internacional, e com a

opinido/juizo dos especialistas (Guihua, 2018).
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Sera que existe uma “bola de cristal” que possa prever o preco das agdes? Existem duas
teorias de previsibilidade dos mercados: a teoria Random Walk e a teoria do mercado
eficiente.

A teoria Random Walk tem como principio a impossibilidade de prever o mercado e
refere que a probabilidade de subida de um preco é igual a probabilidade de descida. Esta
teoria surgiu em 1900 por Louis Bachelier. Com o aparecimento das tecnologias e a recolha
massiva de dados historicos, passou a ser possivel testar esta e outras hipdteses. Desde esta
época que o debate sobre esta teoria se mantém. A mesma foi rejeitada pelos académicos e
agentes de mercado, que apontavam defeitos na formacéo dos prec¢os, devido, por exemplo,
ao “efeito janeiro” (no inicio dos anos a tendéncia ¢ positiva) ou ao “sindrome de fim-de-
semana” (porque o otimismo é maior). Assim, existem movimentos de subida ou descida
nos quais a maioria das agdes acompanham o movimento. Além disso, existem evidéncias
estatisticas que revelam tendéncias de subida ou descida diretamente relacionadas com o0s

ciclos econdmicos (Matos, 2005).

Por outro lado, segundo Malkiel (2003), a teoria do mercado eficiente sustenta que ndo
adianta analisar as noticias, padrdes de pregos ou ciclos econdmicos para fazer uma previsao
dos precos dos movimentos futuros dos precos, porque 0S precos respondem as surpresas

que, de um modo caracteristico, sdo aleatorias, provocando movimentos erraticos.
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Capitulo 2. Analise Fundamental e Técnica
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As analises fundamental e técnica auxiliam o investidor na sua tomada de decisdo. A
segunda ndo nega a utilidade da primeira, mas coloca-a em segundo plano, porque o prego
forma-se, em Ultima andlise, pela informac&o que chega ao mercado e que compreende todos

os dados, expetativas, estados de espirito e percecdes do investidor (Matos, 2005).

2.1. Analise Fundamental

A andlise fundamental compreende o estudo da economia em geral, a relacdo do mercado
de capitais, os setores de atividade e, por fim, as empresas. Esta analise procura saber o valor
real das acdes, o chamado valor intrinseco, para determinar se esta baixo ou alto, dando
ordens de compra e venda de acordo com o preco. O objetivo da anélise fundamental passa
entdo por determinar o que comprar e 0 que vender, de preferéncia comprar barato para
vender caro, com base em informacdes prestadas pelas empresas através dos seus relatéorios
de contas habituais. Um investidor que se baseie na analise fundamental analisa o estado da
economia global no que toca as taxas de juro, inflagdo ou ao mercado cambial. Depois,
concentra-se nos setores de atividade, pois eventuais adversidades podem influenciar o titulo
relacionado com o0s mesmos. Segue-se entdo a analise da empresa, onde o investidor
individual pode analisar racios e indicadores que permitam averiguar a situacao atual da

mesma antes de investir (Matos, 2005).

Existem alguns procedimentos que podem auxiliar o investidor na sua decisdo de
investimento. A andlise do relatério de contas é um procedimento usual, pois permite a
analise de racios economicos e financeiros. O seu estudo permite determinar de forma
aproximada o valor intrinseco das acdes e uma analise temporal a evolucao ano apds ano dos

valores inscritos nesse relatorio.

Entre muitos indicadores fundamentais, na analise de uma empresa, 0s investidores
recorrem ao PER — Price Earnings Ratio, que é um racio que indica se a acao esta barata ou

cara em comparag¢do com o mercado do sector. O racio, que se prefere baixo, é dado por:

P d a A s T f . . .
TR B0 Por referéncia, um PER médio de mercado igual a 10 é considerado baixo e
Ganho por agao

de 20 alto. Este racio pretende medir o desempenho de uma empresa em fungéo do lucro que
obteve, sendo considerada uma medida de grande interesse na avaliagdo do preco de uma
acao (Matos, 2005).
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Um récio igualmente importante é o ROE — Return on Equity, que é um indicador que
traduz o retorno dos capitais proprios, ou seja, mede o desempenho que a empresa tem para

criar retorno dos capitais investidos pelos acionistas (Matos, 2005). E dado por

Resultado liquido do periodo

- — x 100, representa o grau de remuneragdo dos sécios e determina
Capital préprio

0 retorno que o acionista obtém do seu investimento, sendo considerada uma medida

privilegiada para todos os decisores (Neves, 2012).

Uma outra medida de avaliacdo do preco, também muito utilizada pelos investidores, é
o EPS — Price Earnings per Share. E um racio que resulta da divisdo do lucro anual,

semestral ou trimestral pelo nimero de acGes existentes, ou seja, indica o lucro por acao.

Existem outros récios, também utilizados por investidores, tais como, dividend yield
(DY), price cash flow (PCF), price book value (PBV), pay out ratio (POR), price book value
(PBV) e price cash-flow (PCF), que permitem auxiliar uma decisdo de investimento com

menor risco (Matos, 2005).

Apenas a titulo de curiosidade, Warren Buffet, um dos nomes mais célebres do
investimento em acdes, utiliza indicadores como o PER e o ROE, entre outros, na sua

estratégia de negociacdo (Matos, 2005).

Zahedi et al. (2015) utilizaram variaveis contabilisticas para prever os pre¢os do Tehran
Stock Exchange através da aplicacdo de modelos de redes neuronais artificiais. Na
conclusdo, os autores afirmaram que as redes neuronais tém superioridade sobre outros
modelos utilizados para 0 mesmo fim e que conseguem prever com precisdo o preco das

acoes.

No que toca a economia global, um investidor que utilize a analise fundamental para
suportar a sua decisdo de investimento deve ter em consideracdo a relacdo cambial das
cotacOes existentes entre as varias bolsas onde se negoceiam titulos, pois poderdo existir
desvalorizag0es, resultando, assim, numa diminui¢éo de mais-valias. O crescimento do PIB

estd correlacionado positivamente com a valorizagdo das acBes. O défice, a politica
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monetaria, a inflagdo e a analise da indUstria sdo também indicadores a ter em conta aquando

da deciséo de investimento (Matos, 2005).

Koolia et al. (2018) demonstraram que o0 contexto sociopolitico afeta a qualidade da
previsdo dos pregos das acdes. Os autores concentraram-se no caso da Tunisia, que teve uma
turbuléncia financeira em Janeiro de 2011. Foi demonstrado que o erro médio de previsdo
anual dos precos das acdes € maior nos eventos ocorridos em Janeiro de 2011, provando que
0 contexto sociopolitico do pais tem impacto negativo na qualidade da previsdo dos precos.
Revelaram, também, que a introducdo de uma variavel contabilistica melhora a qualidade da
previsdo dos precos das acles para todos os periodos em estudo, exceto naqueles em que
ocorreram os eventos de Janeiro de 2011.

No decorrer da revisdo da literatura, verificou-se que sdo poucos os trabalhos que
utilizam indicadores de analise fundamental para previsdo dos precos das acdes no curto
prazo (Erkam et al. 2011; Qui & Song 2016; Koolia et al. 2018; Zahedi et al. 2015), tal como
é pretendido neste trabalho, onde o objetivo é realizar uma previsdo do preco de uma semana
para a seguinte. A generalidade dos trabalhos onde a previséo se faz no curto prazo utilizam
indicadores de analise técnica (Adebiyi et al. 2012; Cocianu & Grigoryan, 2015; Garcia et
al. 2018; Guihua, 2018; Miranda et al. 2015; Nandakumar et al. 2018; Nayak et al. 2018;
Qiu & Song, 2016; Song et al. 2018; Shakya at al. 2018). Por este motivo, reserva-se a
proxima seccdo para descrever esse tipo de analise e 0s principais indicadores nela

considerados.

2.2. Analise Técnica

A analise técnica ¢ uma forma de estudar os precos dos titulos de mercado do lado da
oferta e da procura, revelada por séries de precos e volumes. Neste tipo de analise, o valor
intrinseco da acéo e o estado da economia ndo interessam. O mais importante é considerar a
dinamica de precos criada pela oferta e pela procura. Este tipo de analise pretende estimar
as cotacOes futuras, através dos precos passados. Normalmente, esta anélise € feita através
de um gréfico, cuja origem provém do século XVII, dos mercados de arroz, onde 0s
operadores utilizavam um grafico de “velas” que incorporava os pregos praticados durante

0 dia, desde a abertura até ao fecho do mercado, permitindo de forma visual observar a
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evolugio dos precos. E de notar que todos os dados de um determinado titulo estdo
incorporados no seu preco. Se, por exemplo, uma empresa tiver lucros elevados, a a¢ao vai
subir e o analista vai descobri-lo indiretamente, porque a cotagdo e o volume véo revelar

esse aumento da procura (Matos, 2005).

A analise técnica tem a capacidade de prever movimentos futuros utilizando, para o
efeito, recursos estatisticos. Permite ao investidor a identificacdo de tendéncias e padrdes
através da formacdo de pregos, fundamentando assim uma decisdo de preferéncia acertada
(Silva & Nunes, 2017).

Charles Henry Dow, considerado o pai da analise técnica, fundador do Wall Street
Journal e criador do indice Dow Jones, escreveu um editorial intitulado Average Movement
of Prices, a primeira aproximacao ao estudo dos precos e dos mercados. Em 1986 criou dois
indices, o Industrial e o RailRoard, e sugeriu entrar no mercado quando os indices iniciam
uma subida e ndo entrar quando iniciam uma descida ou mantém a posicao (Matos, 2005).

Prever o preco do mercado de agdes é uma tarefa complexa e que atualmente envolve
uma forte interacdo Homem-Maquina. A descida e a subida do preco de acdes estdo
relacionadas com determinados indicadores de desempenho. Os mais habituais séo o preco
inicial, o de fecho, o mais baixo e 0 mais alto e o volume de a¢es negociadas no periodo de

referéncia (Nandakumar et al., 2018).

O volume é um indicador fundamental em qualquer analise de precos de um determinado
titulo. A analise do volume permite aferir o nimero de negociacfes afetas a esse titulo e
permite ajudar, em conjunto com a tendéncia do pre¢o, a importancia das mudancas do preco
de um titulo (Silva & Nunes, 2017).

A analise técnica utiliza a representacdo grafica do movimento dos precos ao longo do
tempo para observar as subidas e as descidas e quando acontecem. E neste acompanhamento
que se decidem os movimentos de compra e venda de um determinado titulo. Existem muitas
ferramentas Uteis e comuns na analise de precos para identificacdo de tendéncias. Algumas
das mais usadas pelos investidores sdo a média mével simples, ou MMS (SMA — Simple
Moving Average), a média mével exponencial, ou MME (EMA - Exponential Moving

Average), 0 momento (MOM - Momentum) e o indice de forga relativa (RSI — Relative
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Strength Index) (Silva & Nunes, 2017), que, pela sua importancia, descrevemos
sumariamente a seguir.

Uma MMS ¢é uma série de nameros e refere-se a um certo periodo de tempo escolhido
pelo investidor. Cada valor de saida é uma média dos n valores anteriores. As médias moveis
tendem a “alisar” os movimentos das cotac¢des, eliminam ruidos e tornam mais evidente 0
sentido da tendéncia a curto, médio ou longo prazo (Silva & Nunes, 2017). A Figura 1 mostra
duas médias simples referentes a dois periodos distintos, 15 e 200 dias, para as ac¢des da
Apple entre dezembro de 2017 e abril de 2019. E possivel verificar que a MMS de 15 dias
acompanha o pre¢o mais de perto quando comparada com a MMS de 200 dias.

¢¢ w AAPL o 19569 (+0.17%) 04-Apr-2019 APPLE INC. e Ox

Portfolio: - Latent gain: - Gain today: - Exposure © - Orders: 0/ 0%k, Position: 0 1 0%k,
ite v . - L 4’
10000 units | Daity | FANARS 4

Price /2 (M@ [+ [+ ]

-150

@ ProReallime.com Data is end of day
voume /= ™ & 100M

501

Dec 201 Feb Mar Apr Way Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec 2019 Feb Mar Apr Way

Figura 1 - Exemplo de uma MMS de 15 dias (linha vermelha) e uma MMS de 200 dias (linha azul)

Fonte: ProRealTime.com V10.3

Enguanto uma MMS d& a mesma importancia a todos os valores envolvidos no seu
calculo, uma MME d& mais relevo aos valores observados mais recentemente, conferindo
pesos de crescimento exponencial dos valores mais antigos para os mais atuais. Como
consequéncia, acontecimentos mais recentes refletem-se de uma forma mais rapida numa
MME (Silva & Nunes, 2017). A Figura 2 mostra as duas MME referentes aos mesmos

periodos e a¢cdes consideradas na Figura 1 para as médias simples.
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.¢ ~AAPL H 195.69 (+0.17%) 04-Apr-2019 APPLE INC.

10000 units | ¥,

® ProRealTime com Data is end of day

Volume 2 ﬁ 1001
S0M
19.1M

Dec 2018 Feb Mar Apr Way Jun dul Aug Sep Oct Hov Dec 2019 Feb War Apr May

Figura 2 - Exemplo de uma MME de 15 dias (linha vermelha) e de 200 dias (linha azul)

Fonte: ProRealTime.com V10.3

A principal diferenca entre os dois tipos de médias moéveis é a maior sensibilidade da

exponencial a mudancas de pregos, conforme se pode verificar na Figura 3.

-l:] ~ AAPL H |218.75 (-1.95%)  13-5ep-2019 APPLE INC.

Sell MKT Buy MKT s
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140
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Figura 3 - Exemplo de uma MME de 200 dias (linha vermelha) e uma MMS 200 dias (linha azul)

Fonte: ProRealTime.com V10.3
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O momento indica 0 movimento de aceleracdo ou desaceleracdo dos precos, prevenindo
antecipadamente a alteracdo da tendéncia. A titulo de exemplo, para um momento de 15 dias
é subtraido o preco de fecho de hd 15 dias atras ao preco de fecho da Ultima sessdo,
indicando, assim, um valor positivo se 0 preco esta a subir e um valor negativo se o preco
esta a descer (Silva & Nunes, 2017). Na Figura 4, parte inferior do gréafico, é possivel
verificar um momento negativo entre meados de outubro de 2018 e janeiro de 2019, pois a
linha momento encontra-se abaixo da linha 0, ou seja, apresenta valores negativos. Neste

periodo verifica-se a descida de preco.

[l 195.69 (+0.17%) s [ o

Portfolio: - Latent gain: - Gain today: - Exposure - Orders: 0 /0%, Position: 0 J 0%k,

10000 units | 7. Daily - |- |4"f

Pice E IO

| & ProRealTime com Data is end of day
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plhae

(15)&50

W VYW
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Dec 2018 Feb Mar Apr Way Jun Jul Aug Sep Oct Hov Dec 2019 Feb War Apr May

Figura 4 — Analise grafica com o volume e Momentum (15 dias)

Fonte: ProRealTime.com V10.3

Por fim, o indice de forca relativa representa 0 nimero de sessdes anteriores em que 0
titulo em estudo fechou em subida ou descida. A janela temporal utilizada na analise
condiciona a sensibilidade deste indicador, mas 0 mais comum € o de 14 dias (Silva & Nunes,
2017).

Sé&o varios os estudos realizados cujos resultados de previsdo sdo satisfatorios e onde as
variaveis utilizadas compreendem indicadores de analise técnica (Muntaser et al., 2017; Qiu
& Song, 2016; Garcia et al., 2018). Muntaser et al. (2017) aplicaram redes neuronais na
previsdo do preco de 3 acdes do setor do petroleo e do gas da BM&FBovespa. Utilizaram

no seu estudo variaveis relacionadas com o prego, a média mével, as bandas de bollinger, o
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volume, o indice The New York Stock Exchange (NYSE), o0 moving average convergence
divergence (MACD), o indicador momentum, indice de forca relativa (RSI), entre outros, e
concluiram que as redes sao eficazes na previsao do preco. Qiu & Song (2016) usaram uma
rede neuronal para prever o indice Nikkei 225, que é o indice de mercado mais utilizado na
bolsa de valores de Toquio. No seu estudo utilizaram vérias variaveis, entre as quais o
volume, as médias mdveis e o RSI. Por fim, Garcia et al. (2018) usaram uma rede neuronal
para prever o indice alemdo DAX-30, utilizando para o efeito varidveis tais como momentum

e RSI, obtendo também resultados satisfatorios.
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Capitulo 3. Previséo dos precos utilizando redes
neuronais
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Investir no mercado de acdes requer muita experiéncia e capacidade por parte do
investidor em escolher o titulo certo, no momento certo, podendo vir, ou ndo, a obter grandes
ganhos. Ultimamente, os analistas financeiros e gestores tém manifestado interesse pela
analise técnica do preco de acdes, usando para o efeito redes neuronais artificiais, pois
possuem a capacidade de reconhecer indicagdes ocultas de quando o preco da acdo vai subir
ou descer (Nigam, 2018).

Este capitulo comeca por descrever as redes neuronais artificiais. Em seguida, d& conta
de aplicacdes destas na area dos negocios. Por fim, indica vantagens da sua utilizacéo.

3.1. Redes Neuronais

O objetivo original da investigacdo em redes neuronais consistiu numa tentativa de
perceber e modelar o modo como funciona o cérebro humano. Assim, as redes neuronais
artificiais comegaram por ser modelos de redes neuronais biologicas, capazes de reproduzir
funcbes basicas do cérebro humano, como o reconhecimento da fala e de imagens.
Entretanto, a evolucdo da investigacdo conduziu a um afastamento deste proposito original,
tendo sido introduzidos novos modelos para resolucdo de problemas de outra natureza que
ndo bioldgica, como a previsdo de séries temporais (Tealab, 2018), a segmentacdo de
mercado (Badea, 2014), a avaliacdo do risco de crédito (Nazari & Alidadi, 2013), entre
outros. O sucesso das redes neuronais artificiais em resolver problemas é uma consequéncia
das suas carateristicas e capacidades. De acordo com (Haykin, 2009; Gama et al., 2017),
estes sistemas ndo lineares, formados por um conjunto intrincado de subsistemas
elementares, representativos de neurdnios, tém a capacidade de aprender a partir de dados
conhecidos, sem assumirem a priori hipoteses sobre a distribuicdo desses dados, e de
generalizarem quando séo considerados dados novos. Além disso, sdo robustos na presenca
de perturbacdes e podem ser facilmente adaptados para lidar com mudancas num ambiente
ndo estacionario. Mais ainda, eles tém uma estrutura distribuida massivamente paralela,
como se ilustra a seguir, que os faz exibir um elevado poder computacional e capturar um
comportamento verdadeiramente complexo de uma forma altamente hierarquizada. Apesar
de complicados, estes sistemas podem ser aplicados de forma relativamente simples com
recurso a software como o Matlab (The MathWorks, Inc.) e o NeuroSolutions

(NeuroDimension, Inc.).

22
Universidade Luséfona do Porto, Faculdade de Ciéncias Econdmicas, Sociais e da Empresa



Virginia Sousa: Aplicacdo de redes neuronais a previsao de pregos de acdes

Neste trabalho, consideramos redes neuronais multicamada de alimentacdo direta
(Haykin, 2009). Sejam x;, ..., x,, as n entradas e y™¢¢ a Unica saida de uma rede neuronal
multicamada de alimentacdo direta com uma camada escondida (intermédia) de m

neurdnios, como na Figura 5.

net

Figura 5 - Rede neuronal multicamada de alimentacéo direta.

Fonte: O autor.

Os neurdnios na camada de entrada ndo processam dados e servem apenas para os dirigir
para 0s neuronios na camada seguinte. Os neurdnios na camada escondida tém uma fungéo
de ativacdo sigmoidal, nomeadamente a tangente hiperbdlica. A saida do i-ésimo neurdénio

escondido é dada por:

n

Z; = g(xl, vy X IWiq, oy Win, Wl'O) = tanh <Z Wl'jx]' + Wi0> , = 1, e, m,

j=1

onde w;; € 0 peso da conexdo do j-ésimo neuronio de entrada, com j = 1,...,n, para o i-
ésimo neurdnio escondido e w;, € um peso chamado Vviés do i-ésimo neurdnio escondido. O

neuronio na camada de saida tem uma funcdo de ativacdo linear, nomeadamente a

identidade. A sua saida é dada por

m
t — —
yet = h(zq, .., Zp Wy, oo, Wi, Wo) = E w;z; + wy,
i=1

onde w; é 0 peso da conexdo do i-ésimo neurdnio escondido, com i = 1,...,m, para 0
neurdnio de saida e w, é um peso chamado viés do neurdnio de saida. Assim, a rede neural

implementa uma funcéo

23
Universidade Luséfona do Porto, Faculdade de Ciéncias Econémicas, Sociais e da Empresa



Virginia Sousa: Aplicacdo de redes neuronais a previsdo de pregos de acdes

m n
t — —
yet = f(xq, o, Xplmw) = w; tanh( E w;ix;j + wi0> + wy,
i=1 j=1

parametrizada em m, 0 nimero de neurdnios escondidos, e w, 0 vetor dos m(n + 2) + 1
pesos da rede. Os valores destes parametros podem ser determinados como se explica a

sequir.

Suponhamos que os dados disponiveis para determinar os valores dos parametros m e w da

rede neuronal sdo divididos em dois conjuntos: um conjunto de treino
— fi D)., (DT
T ={(e™, .., 2,05y W)

com ny casos, onde y ') é a saida desejada da rede para a entrada (x; ™, ..., x,(™V), e um

conjunto de validacéo
ny
V= {(xl(""), ___,xn(v,l);y(v,l))}lzll

com ny, casos, onde yV ¢ a saida desejada da rede para a entrada (x;"Y, ..., x,'D).

Defina-se o erro de treino como

Er(mw) = Zn_T (y(”) — £, ™, ...,xn(”)|m, w))2

e o de validacdo como

E,(m,w) = znv (y(V") — f(xl(V"), ...,xn(V'l)|m, w))z.

=1

Fixando m = k, paraum certo k € Z*, sejaw = w® uma soluc&o do problema de minimos
guadrados ndo lineares

min,, E;(m = k,w),
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encontrada por aplicagdo de um algoritmo de otimiza¢do adequado, como o de Levenberg-
Marquardt (Rao, 2009). A sequéncia dos erros de treino Ex(m = 1,w = wV),E;(m =
2,w = w(z)), ... tende a decrescer com m, que € uma medida da complexidade da rede
(quanto maior é o valor de m, maior € a complexidade da rede). Por sua vez, a sequéncia dos
erros de validagdo E, (m = 1,w = wV), E,(m = 2,w = w®), ... tende a decrescer até um
certo valor de m, digamos m = k*, e depois comeca a aumentar. Neste contexto, tomamos

m = k* ew = w") para pardmetros da rede.

3.2. Aplicag0es das redes neuronais nos negocios

No decorrer destas ultimas décadas, as redes neuronais tém sido amplamente utilizadas
na area dos negocios, nomeadamente no apoio a tomada de decisfes. Ter confiangca hum
sistema de apoio a decisdo tornou-se, no contexto atual, uma questéo essencial para empresas
e as redes neuronais apresentam vantagens quando comparadas com os modelos mais
tradicionais, em particular nas situacdes onde os dados sdo complexos e os fendmenos ndo
lineares (Tkac & Verner, 2016).

Etheridge et al. (2007, como citado por Tkac & Verner, 2016) realizaram um estudo no
ambito da auditoria e contabilidade e demonstraram que as redes neuronais podem diminuir
0s custos associados aos erros de classificagdo em auditorias financeiras realizadas aos
clientes. Os resultados obtidos demonstraram evidéncias de que os padrdes ocultos

existentes nos dados financeiros podem afetar o processo de tomada de decisao.

Chen et al. (2011, como citado por Tkac & Verner. 2016) utilizaram varias redes para
analisar relatorios fiscais incorretos de empresas de construcdo e demonstraram que a taxa
de sucesso nessa analise poderia chegar aos 70%, dependendo de varios fatores, como o tipo

de rede utilizada.

Lee & Shih (2009, como citado por Tkac & Verner, 2016) afirmam que a aplicacdo de
redes neuronais na previsdao do comportamento do consumidor, o valor destes modelos esta
na capacidade de simularem a mente humana e estimarem o comportamento do individuo

com base nas suas caracteristicas e nas suposi¢des sobre as relacGes entre variaveis. A
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aplicabilidade das redes neuronais inclui a analise da satisfacdo do cliente e a previsao de

gastos, por exemplo, na procura de servicos médicos.

Os mercados cambiais sdo também uma area onde as redes neuronais sdo usadas. Este
tipo de mercado ¢ muito complexo e esté sujeito a “forgas” subjacentes que influenciam os
dados. Varias arquiteturas de redes neuronais e algoritmos de aprendizagem foram aplicados
para prever com sucesso as dire¢des de mudanca das taxas de cambio (Tkac & Verner, 2016).

Outra area onde as redes tém grande aplicabilidade é na previsdo de dificuldades e
faléncia financeira. Apesar dos modelos convencionais de classificacdo das dificuldades
financeiras e previsdo de faléncias serem muito populares, as redes neuronais tém ganho
terreno e é curioso observar o aumento dos estudos nesta area com as redes apds um periodo
de crise financeira, nomeadamente apds a crise financeira na Europa devido a divida
soberana (Tkac & Verner, 2016).

Cuadros & Dominguez (2014) utilizaram redes neuronais para segmentar clientes,
considerando o calculo do valor do cliente ao longo da vida, valor atual e fidelidade e
demonstraram que o método utilizado é eficaz, ou seja, que o investimento em campanhas

de marketing sem saber a referéncia, peso ou importancia dos clientes ndo é sustentavel.

Leia & Ghorbani (2013) utilizaram as redes para detetar comportamentos fraudulentos
em comeércio eletrénico nas empresas e concluiram que os algoritmos com base neste tipo

de aprendizagem sdo eficazes

As referéncias indicadas anteriormente sugerem que as redes neuronais sdo mais eficazes
quando comparadas com outros modelos. Em particular, o tipo de rede mais explorado em
quase todas as areas de negocio sdo as redes neuronais multicamada de alimentacdo direta,

também consideradas nesta dissertacéo.
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3.3. Vantagens das redes neuronais

A capacidade de aprendizagem das redes neuronais e a sua estrutura paralela e
hierarquica sdo duas caracteristicas essenciais para a resolucdo de problemas que de outra
forma ndo poderiam ser resolvidos (Cortez & Neves, 2000). Possuem a capacidade de
resolver problemas complexos, designadamente no que toca ao tratamento de uma grande
quantidade de dados, e fornecem uma previsdo excelente para séries temporais (Sharma &
Rababaah, 2014). Possuem elevada capacidade de previsdo no mercado de agdes bem como
na previsdo de faléncias (Moghaddama et al., 2016). As investigacdes sobre redes neuronais
mostram que estas possuem o poder de reconhecer e classificar padrdes. S&o adequadas para
problemas cujas solu¢bes exigem conhecimento e para as quais existem dados insuficientes.
Possuem a capacidade de aprender com a experiéncia e isso revela-se util para problemas
praticos (Zhang et al., 1998).
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Capitulo 4. Metodologia
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O objetivo desta dissertacdo ¢ demonstrar a aplicacdo de redes neuronais na previsdo de
precos de acOes. O processo de previsao, segundo Montgoméry et al. (2008), engloba vérias

etapas, designadamente:

Definic¢éo do problema;

Recolha de dados;

Analise dos dados;

Desenvolvimento, avaliacdo e selecdo de modelos de previséo;

a > w0 b E

Aplicacéo do(s) modelo(s) selecionado(s) a novos casos.

Em seguida, descreve-se cada uma destas etapas.

4.1. Definic&o do problema

O problema consiste em usar redes neuronais para prever o prego de titulos financeiros
numa semana, tendo por base informacao sobre esses titulos e 0 mercado na semana anterior.
Neste contexto, importa decidir sobre que informacao deve ser considerada, ou seja, quais

as variaveis preditoras que proporcionam melhores resultados de previsao.

4.2. Recolha de dados

Os titulos selecionados neste trabalho foram séo as a¢cdes da Apple e Microsoft. A escolha
deveu-se ao facto de pertencerem ao importante sector das tecnologias, embora pudessem
ter sido selecionados outros titulos de outros sectores. A selecdo das variaveis preditoras nao
foi facil. No decorrer da revisdo da literatura, verificou-se ndo existir um método que o0s
investigadores utilizassem de forma generalizada na selecdo das mesmas. Assim, optou-se
por selecionar um conjunto de variaveis que compreende a generalidade dos estudos,
designadamente variaveis relacionadas com o preco, sentimentos dos investidores e
variaveis contabilisticas. Os dados recolhidos sdo semanais e dizem respeito ao periodo entre
8 de janeiro de 2010 e 8 de Marco de 2019.
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Os dados relativos ao preco e indicadores técnicos considerados neste trabalho foram
recolhidos através da Alphavantage! e Yahoo?.

A extracdo dos dados relativos aos sentimentos foi feita através do Quandl 3, por via de
um indicador Investor Sentiment Survey, que mede a percentagem de investidores
individuais considerados como otimistas, pessimistas ou neutros em relacdo as suas decisdes
de mercado. Estes sentimentos foram obtidos através da American Association of Individual
Investors 4, uma associacdo independente, sem fins lucrativos e criada com o objetivo de
ajudar os investidores individuais a tornarem-se mais eficientes na gestdo dos seus proprios

ativos.

E de notar que os sentimentos dos investidores tém tido cada vez mais interesse por parte
de investidores e investigadores. Torna-se importante, desta forma, estabelecer uma ligagao
entre o comportamento individual dos investidores expresso em sentimentos e a dindmica
de mercado. Nas mais recentes decadas existiram um grande niamero de estudos dedicados
a determinar qual a melhor forma para prever a direcdo da mudanca dos mercados e quais as
causas da instabilidade dos mercados. Um simples post numa rede social pode influenciar o
mercado financeiro. Assim, a pesquisa e a medida destes sentimentos e a integracdo de
métodos de sentiment analysis sdo de extrema importancia nos mercados financeiros
(Maknickiene et al., 2018).

Maknickiene et al. (2018) realizaram um estudo cuja hipotese era averiguar se existia ou
ndo uma relacdo inequivoca entre a dindmica de mercado e o sentimento, utilizando para o
efeito uma rede neuronal artificial. Os autores investigaram a informacdo da combinacéo de
duas distribuicdes de natureza diferente, designadamente, a previsdo de opinides e a previsao
dos indices. Os indices analisados foram o NASDAQ, DOW JONES 30 e SPX 500 na
periodicidade semanal entre 2010 e 2016. O ativo analisado foi o ouro, em USD. Os
sentimentos dos investidores foram classificados como positivos, negativos e neutros para

poder determinar a dinamica de mercado (comprar, vender ou manter, respetivamente). Os

1 https://www.alphavantage.co/documentation/ acedido em 16/03/2019

2 https://finance.yahoo.com/ acedido em 02/2019

3 https://www.quandl.com/data/AAll/AAIl SENTIMENT-AAll-Investor-Sentiment-Data acedido em
16/03/2019

4 https://www.aaii.com/ acedido em 17/03/2019

31
Universidade Luséfona do Porto, Faculdade de Ciéncias Econémicas, Sociais e da Empresa


https://www.alphavantage.co/documentation/
https://finance.yahoo.com/
https://www.quandl.com/data/AAII/AAII_SENTIMENT-AAII-Investor-Sentiment-Data
https://www.aaii.com/

Virginia Sousa: Aplicacdo de redes neuronais a previsdo de pregos de acdes

resultados do estudo vém confirmar que a dindmica do mercado esta diretamente relacionada
com os sentimentos dos investidores. Assim, quando 0s sentimentos sao positivos os indices
crescem, quando sdo negativos os indices caem e quando 0s sentimentos sdo fracos 0s
indices sdo estaveis.

Os valores da variavel contabilistica ROE foram extraidos trimestralmente através do
site QUICKFS ®. O QuickFS é um provedor de dados financeiros para empresas dos EUA,

confiavel por milhares de investidores profissionais e individuais.

Zahedi & Rounaghi (2015) realizaram um estudo cujo objetivo era prever 0s precos das
acOes cotadas na Tehran Stock Exchange, através da aplicacdo de redes neuronais artificiais
com 20 variaveis de contabilidade. A semelhanca de outros trabalhos, os autores afirmam
que este tipo de investigacdo é cada vez mais importante na economia das nacgdes, também
afetada pelo desempenho da bolsa de valores. O estudo concluiu que as redes neuronais tém
superioridade sobre outros modelos utilizados para 0 mesmo fim e que conseguem prever

com precisdo o preco das acoes.

Num outro estudo para previsao dos precos das acGes da Nokia e da Dell da bolsa de
valores de Nova York, cujas variaveis utilizadas sdo de analise técnica, fundamental e de
opinides fornecidas pelos “experts” do mercado, os autores concluiram que o modelo
neuronal proposto € eficaz para melhorar a precisao da previsdo do preco das acdes, podendo

ser usado com sucesso no apoio a decisdo na negociacdo (A.A. Adebiyi, 2012).

Garcia et al. (2018) utilizaram indicadores de analise técnica para prever a dire¢do do
indice alemao DAX-30 do dia seguinte, utilizando para o efeito os dados do passado. Os
resultados do estudo demonstraram que, quanto maior o nimero de variaveis em modelos
neuronais, maior o “ruido” no processo de aprendizagem e pior 0 desempenho desse modelo
ao nivel da previsdo de novos casos. Criaram modelos com diferentes variaveis, onde
utilizaram todos os indicadores ou apenas 2, 3, 5 e 10 indicadores, demonstrando o0 quéo

importante € selecionar corretamente as variaveis para uma previsao eficaz.

Nesta dissertacdo, seleciondmos para analise as seguintes variaveis: preco minimo (Low),

preco maximo (High), preco de abertura (Open), preco de fecho (Closep), volume, bullish,

> https://quickfs.net/ acedido em 15/03/2019
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neutral, bearish, média movel simples a 15 e 200 dias (SMA 15 e 200), média movel
exponencial a 15 e 200 dias (EMA 15 e 200), momento a 15 e 200 dias (MOM 15 e 200),
indice de forca relativa a 15 e 200 dias (RSI 15 e 200), return on equity (ROE), indice bolsista

(close_indice) e stocksplit (apenas na Apple). Na Tabela 1 indicamos as variaveis

selecionadas por empresa de acordo com a sua natureza.

Sentimentos dos
investidores

Contabilisticas

Preco

Bearish
Bullish
Neutral
ROE
Closep
Open
High
StockSplit
Low
EMA_15
EMA_200
MOM_15
MOM_200

Indicadores técnicos

indice

RSI_15
RSI_200
SMA_15
SMA_200
volume
close_indice

Bearish
Bullish
Neutral
ROE
Closep
Open
High

Low
EMA_15
EMA_200
MOM_15
MOM_200
RSI_15
RSI_200
SMA_15
SMA_200
volume
close_indice

Tabela 1 — Varidveis por natureza/empresa

Fonte: O autor.

A variavel stocksplit® foi introduzida para sinalizar a queda abrupta e acentuada de preco

verificada apenas no titulo da Apple. Os valores atribuidos a esta variavel foram 1 na semana

em que ocorreu a queda e 0 nas restantes. Tanto quanto se sabe, nenhum outro estudo previu

0 preco de uma acdo incluindo esta variavel.

6 Acdo corporativa da empresa que compreende a divisio do nimero de a¢des em circulac3o,
reduzindo o preco e proporcionando uma faixa de negociacdo mais acessivel para a maioria dos
investidores; https://www.investopedia.com/terms/s/stocksplit.asp acedido em 10/07/2019
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4.3. Analise dos dados

4.3.1 Apple

Relativamente a evolugdo do preco de fecho da Apple nos Gltimos 9 anos, verifica-se
uma tendéncia crescente até perto do final de 2012. Em meados de 2014, o prego cai
abruptamente devido a um stock split e, desde entdo, mantém um comportamento de ligeira

subida como pode ser observado no Gréfico 1.

Evolugcao do preco de fecho da acao da Apple

800,00 USD
700,00 USD
600,00 USD
500,00 USD
400,00 USD
300,00 USD
200,00 USD
100,00 USD

0,00 USD

Preco

Gréfico 1 — Evolucéo do prego de fecho da Apple nos Gltimos 9 anos

Fonte: O autor.

A Tabela 2 apresenta algumas estatisticas para as amostras de dados das variaveis
consideradas. Por exemplo, é de notar que o0s sentimentos revelados pelos investidores sdo
positivos, indicando que a tendéncia € compradora com um consequente aumento do preco
do titulo. Além disso, é curioso verificar, particularmente nas variaveis relacionadas com o
preco e de natureza técnica, que o desvio-padrao é elevado, ou seja, que a variabilidade em

torno da média é grande.

34
Universidade Luséfona do Porto, Faculdade de Ciéncias Econdmicas, Sociais e da Empresa



Bearish
Bullish
close_indice
Closep
EMA_15
EMA_200
High

Low
MOM_15
MOM_200
Neutral
Open

ROE
RSI_15
RSI_200
SMA_15
SMA_200
StockSplit

volume
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0,15
0,18
2101
90,52
98,01
127,01
92,00
89,47
-544,61
-601,44
0,14
91,32
0,21
19,06
45,40
96,65
124,92
0,00
31763500

0,26
0,30
2918
125,61
127,09
183,37
128,22
122,74
-7,32
-291,32
0,28
124,99
0,32
43,54
46,44
126,92
169,06
0,00

0,30
0,36
4396
204,62
207,34
237,31
210,12
198,17
11,61
107,53
0,32
204,30
0,36
56,36
50,34
208,25
253,93
0,00

0,35
0,42
5360
422,20
432,49
358,36
430,58
414,52
32,74
263,63
0,37
423,44
0,45
63,70
57,39
428,81
383,27
0,00

0,57
0,63
8088
700,10
642,96
450,04
705,07
693,62
230,35
617,52
0,53
699,35
0,71
85,30
63,81
642,63
460,60
1,00

78388800 119457600 182472764 500362965

Tabela 2 — Medidas estatisticas - variaveis Apple nos Gltimos 9 anos

Fonte: O autor.

0,31
0,36
4460
278,67
278,99
267,05
285,63
271,48
-1,00
8,04
0,33
278,08
0,39
53,61
52,08
279,16
274,52
0,00
138366749
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0,07
0,08
1660
173,04
165,39
94,72
177,77
168,84
98,81
314,30
0,06
172,81
0,12
14,32
5,45
167,55
110,69
0,05
81052755
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4.3.2 Microsoft

Como se pode observar no Grafico 2, o preco de fecho deste titulo apresenta uma

tendéncia crescente, isto €, tem-se registado uma valorizacdo ao longo do tempo.

Evolucao do preco de fecho da acao da
Microsoft

140,00 USD
120,00 USD
100,00 USD
80,00 USD
60,00 USD
40,00 USD
20,00 USD
0,00 USD

Preco

Gréfico 2 — Evolucéo do prego de fecho da MSFT nos dltimos 9 anos

Fonte: O autor.

De acordo com a Tabela 3, e a semelhanca do que acontece com os dados da Apple, os
sentimentos dos investidores sdo positivos, demonstrando assim que a tendéncia compradora
do titulo é superior a tendéncia vendedora. Por outro lado, comparando o desvio-padrao da
maioria das variaveis com aquele que foi registado para a Apple, verifica-se que, no caso da
Microsoft, a variabilidade dos dados em torno das respetivas médias é, em termos absolutos,

menor.
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Bearish 0,15 0,26 0,30 0,35 0,57 0,31 0,07
Bullish 0,18 0,30 0,36 0,42 0,63 0,36 0,08
close 23,27 28,88 41,80 60,11 114,37 49,36 25,16
close_indice 2101 2918 4396 5360 8088 4460 1660
EMA_15 23,70 28,99 41,73 60,05 114,75 49,19 25,05
EMA_15 24,96 28,87 41,96 58,12 108,74 48,21 24,10
EMA_200 26,55 27,43 32,69 45,64 78,46 38,69 14,11
high 24,25 29,76 42,79 61,31 116,18 50,29 25,57
low 22,73 28,49 40,83 59,18 112,22 48,18 24,49
MOM_15 -12,98 -0,94 2,13 5,22 16,57 2,43 4,75
MOM_200 -11,26 4,00 16,49 31,15 70,49 19,38 19,95
Neutral 0,14 0,28 0,32 0,37 0,53 0,33 0,06
ROE -0,30 0,26 0,31 0,39 0,62 0,29 0,17
RSI_15 31,21 49,27 57,94 65,66 84,25 57,57 10,50
RSI_200 46,95 48,61 51,88 54,75 61,78 52,38 4,08
SMA_15 24,61 29,22 41,73 58,26 109,92 48,22 24,16
SMA_200 25,41 26,73 30,95 44,10 72,99 36,99 13,00
volume 50773814 126877169 183165900 255950589 554932000 198827873 89913728

Tabela 3 — Medidas estatisticas - variaveis Microsoft nos tltimos 9 anos

Fonte: O autor.

4.4. Desenvolvimento, avaliacdo, selecéo e aplicacao de modelos
de previsao

Para cada um dos titulos selecionados, ou seja, para a Apple e Microsoft, procedeu-se

como descrito a seguir.

O preé-processamento de dados € fundamental para alcancar um bom desempenho
preditivo (Maciel & Ballini, 2010). Assim, uma vez que os dados das diferentes variaveis
tém ordens de gradeza muito diversas, realizou-se uma transformacdo dos mesmos no

sentido de passarem a ter todos média O e desvio-padrao 1.

Em seguida, os dados foram divididos em trés partes distintas: treino, validacdo e teste.
Os dados de treino e validagdo foram usados para determinar, relativamente a um conjunto
de variaveis preditoras, os pesos das ligacdes entre neurdnios na rede neuronal e 0 nimero

de neurdnios na camada escondida, conforme explicado anteriormente na Sec¢do 3.1. A ideia
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é que, no final do processo de treino e validacéo, ficam determinados os parametros da rede
que se estima ter a melhor capacidade de previsdo com base nas variaveis preditoras
consideradas. Finalmente, a rede obtida é aplicada aos dados de teste, com o objetivo de se
avaliar o desempenho dessa rede quando se trata de prever casos que ndao foram “vistos”
antes por ela. O nimero de casos de treino deve ser o maior possivel e representativo da
populacdo (Cortez & Neves, 2000). Assim, os dados utilizados para treino correspondem
aos anos de 2010 a 2016 (semanas 1 a 365), representando 76% dos casos disponiveis, 0s
dados de validagéo ao ano de 2017 (semanas 366 a 417) e, por fim, os dados de teste ao ano
de 2018 e parte de 2019 (semanas 418 a 480).

A avaliacdo das redes neuronais foi feita com recurso ao célculo de duas medidas. A

primeira foi o erro percentual absoluto médio, EPAM, definido como:

~

1 |P - B,
EPAM = —Z
n Pi

i=1

X 100%,

onde P; representa o preco do titulo na semana i de n consideradas e P; a previsao fornecida
pela rede para esse preco. A segunda medida foi a taxa de acerto na direcdo do preco,
correspondente a percentagem de casos em n considerados em que a rede previu

corretamente uma descida, manutencéo ou subida do preco.

Por Gltimo, a selecdo das variaveis preditoras fez-se de acordo com o exposto a seguir.
Numa primeira abordagem, comecgou-se por considerar para variaveis preditoras todas as
disponiveis e, tendo por objetivo eliminar informacdo redundante, conservamos apenas as
que ndo estdo fortemente correlacionadas, isto €, entre as quais o coeficiente de correlacéo
de Pearson é, em modulo, inferior a 0.9 (Pestana & Gageiro, 2014). Numa segunda
abordagem, implementdmos um processo iterativo que comeca por considerar para variaveis
preditoras todas as inicialmente disponiveis e que, em cada iteracdo, quantifica a importancia
das variaveis para a previsao da rede treinada, deixando para a iteracdo seguinte apenas as
mais relevantes, com as quais é treinada uma nova rede. A importancia das variaveis foi

calculada como em (Alonso & Loureiro, 2015).

O software usado em todas as experiéncias computacionais foi 0 MatLab R2015a.
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Capitulo 5. Resultados
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Neste capitulo apresentamos os resultados da aplicagdo de redes neuronais artificiais a
previsdo semanal do preco de fecho das agdes das empresas selecionadas. A saida de cada
rede corresponde a uma previsdo do preco de fecho numa dada semana e as entradas a
informacdo disponivel da semana anterior, como, por exemplo, o volume de acdes
negociadas. Conforme foi explicado na Seccgéo 4.4, a selecdo dessa informacao, ou seja, das
variaveis preditoras, foi feita seguindo duas abordagens. Na primeira abordagem, comegou-
se por obter a matriz de correlagfes entre as variaveis selecionadas e excluiu-se aquelas que
estdo fortemente correlacionadas. Na segunda abordagem, eliminou-se sucessivamente as

variaveis menos importantes para as redes.

5.1. Previséo do preco das ac¢des da Microsoft

Nesta seccdo apresentamos o0s resultados da previsdo realizada para o titulo

Microsoft.

Relativamente a primeira abordagem de selecdo das variaveis preditoras, comegou-se por
obter a matriz de correlagdes entre as 18 variaveis disponiveis (ver Apéndice 1). Dessas 18,
foram excluidas 10 por exibirem uma correlacdo forte com alguma(s) das restantes. Logo,
foram selecionadas as 8 variaveis seguintes: closep, volume, MOM_15, RSI 15, ROE,
Bullish, Neutral e Bearish. Assim, ficou definido que cada rede neuronal teria essas 8
entradas e 0 passo seguinte consistiria em decidir qual o nidmero 6timo de neurénios
escondidos a considerar. Para tal, foram treinadas e validadas redes com 1 a 5 neuronios
escondidos. Conforme é possivel verificar na Tabela 4, o erro de previsdo no treino diminuiu
com o aumento do nimero de neurdnios escondidos e o de validacdo ndo melhorou. Assim,
entre todas as redes consideradas, selecionou-se a de 1 neurénio escondido, por ser aquela
que apresentou menor erro de validacdo. Essa rede foi depois aplicada aos dados de teste,
tendo-se registado um erro de previsdo nesses dados de cerca de 3,5%. Trata-se de um erro
baixo, o que permite concluir que a rede tende a fornecer uma boa estimativa semanal do
preco de fecho das acbes da Microsoft. No entanto, se olharmos para a taxa de acerto na
direcdo do preco, verificamos que a rede previu corretamente uma descida, manutencdo ou

subida do preco em apenas 38,7% dos casos de teste, aproximadamente.
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1 2,2651 1,586 3,4734 58,1267 45,098 38,7097
2 2,1895 1,7472 61,4325 49,0196
3 2,0852 1,6132 62,259 58,8235
4 2,0401 1,7336 67,4931 54,902
5 2,0192 1,6079 67,4931 54,902

Tabela 4 — Resultados do treino, validagdo e teste com a primeira abordagem de selegdo das varidveis preditoras — MSFT.

Fonte: O autor.

Em relacdo a segunda abordagem de selecdo das varidveis preditoras, comegou-se por
considerar as 18 variaveis disponiveis. Assim, foram treinadas e validadas redes com essas
18 entradas e selecionou-se a rede cujo numero de neuronios escondidos, a saber, 1, conduziu
ao menor erro de validagdo. Em seguida, calculou-se a importancia dessas 18 variaveis para
a rede selecionada e os resultados obtidos constam da Tabela 5. Conforme € possivel
verificar, a rede 18-1-1 d& muito mais importancia as variaveis Bullish, Neutral e Bearish do
que as restantes. Isto significa que, quando se trata de prever o preco de fecho das ac¢oes da
Microsoft, numa dada semana, usando informacao disponivel da semana anterior, a rede 18-
1-1 d& muita importancia a informacdo relacionada com os sentimentos dos investidores e
pouca importancia ao resto. Por exemplo, a variavel mais importante é a Bullish, com 36%
de importancia para a rede, e a menos importante € a MOM_200, com apenas 0,0002% de

importancia.
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closep 1,1532 1,8044 2,7417 5,0732 24,4632 23,8314 19,7179 17,3902 57,2294 0,7548 99,4911 99,9686
openp 0,0785 0,1041 0,0283 0,1580

high 0,0166 0,0053

low 0,0259 0,0000

volume 0,0009

SMA_15 0,0346 0,1749 0,5146 7,8809 0,0093 0,0089

SMA_200 0,0005

EMA_15 0,0216 0,1167 0,0641 7,6688 0,0363 0,0303 0,0025

EMA_200 0,0203 0,0512 0,0810 7,6688 0,0010

MOM_15 0,0010

MOM_200 0,0001

RSI_15 0,0144 0,0159 0,0066

RSI_200 0,0167 10,0260 0,2362 1,9500 0,4003 0,4295 0,3538 0,2846 0,0947

ROE 0,0002

Bullish 36,337 37,246 33,0248 22,5897 30,2953 30,5547 32,2992 33,3010 17,3505 38,0749 0,2491

Neutral 30,827 29,365 31,2697 21,7424 20,8790 21,0452 22,2001 22,8399 11,7834 30,1475

Bearish 31,377 30,984 31,9349 22,0653 23,5655 23,7475 25,1368 25,9348 13,5420 31,0229 0.2598 0,0314
Close_indice 0,0751 0,1062 0,0980 4,1427 0,3501 0,3525 0,2896 0,2494

Tabela 5 — Importancia (%) das variaveis para as redes com a segunda abordagem de selecéo das variaveis preditoras — MSFT.

Fonte: O autor.

Para o passo seguinte do procedimento de selecdo das variaveis preditoras, foram excluidas
as variaveis com menor importancia, ou seja, volume, SMA 200, MOM_15, MOM_200 e
ROE, e consideradas as 13 variaveis restantes. Assim, no novo passo, foram treinadas e
validadas redes com essas 13 entradas e selecionou-se a rede cujo numero de neurdnios
escondidos, a saber, 1, conduziu ao menor erro de validacdo. Em seguida, calculou-se a
importancia dessas 13 variaveis para a rede selecionada e os resultados obtidos constam da
Tabela 6. Para 0s passos seguintes, foram excluidas, de forma sucessiva, as variaveis menos
importantes e mantidas as restantes, ficando-se, no final, com apenas uma variavel preditora,
nomeadamente, closep. Nesse momento, visando comparar o desempenho preditivo das
varias redes neuronais selecionadas ao longo dos passos, construiu-se a Tabela 6.
Observando-a, é possivel verificar que foi a rede 6-1-1 que mostrou ter 0 menor erro de
validacdo, ou seja, o0 melhor desempenho preditivo foi atingido por uma rede neuronal que
considerou 6 variaveis preditoras, designadamente, closep, RSI_200, Bullish, Neutral,
Bearish e Close_indice. Essa rede foi depois aplicada aos dados de teste, tendo-se registado
um erro de previsdo nesses dados de cerca de 2,2%, isto é, menos 1.3 pontos percentuais do
que o erro registado no caso da rede 8-1-1 escolhida no &mbito da primeira abordagem de

selecdo das variaveis preditoras. Além disso, note-se que a rede 6-1-1 revelou uma taxa de
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acerto na direcdo do prego nos casos de teste muito superior a da rede 8-1-1: 66,1% contra
38,7%. Assim, em cada 3 casos de teste, a rede 6-1-1 foi capaz de prever corretamente uma
descida, manutencéo ou subida do preco em 2 casos. Tendo em conta a enorme volatilidade

do preco das acoes, este € um resultado muito positivo.

Rede neuronal:

N.2 de neurénios de Erro percentual absoluto médio (%) Taxa de acerto na direcdo do preco (%)
entrada-
escondidos-saida
18-1-1 2,2298 2,6957 61,708 47,059
13-1-1 2,2454 2,7608 60,055 49,020
11-4-1 1,8622 2,3568 71,901 39,216
10-1-1 2,2723 1,6817 58,127 49,020
9-1-1 2,0258 1,3216 58,402 60,784
8-1-1 2,2502 1,3189 58,678 60,784
7-1-1 2,2509 1,3142 58,127 58,824
6-1-1 2,2481 1,2949 2,231 58,678 56,863 66,129
5-1-1 2,3000 2,9214 53,719 39,216
4-2-1 2,2442 1,7994 60,606 38,710
3-4-1 2,2059 1,5863 59,504 45,098
2-3-1 2,2425 2,0608 57,025 37,255
1-1-1 2,2893 2,6243 54,270 39,2157

Tabela 6 — Desempenho das redes com a segunda abordagem de selecéo das variaveis preditoras — MSFT.

Fonte: O autor.

Os Gréficos 3, 4 e 5 mostram o precgo de fecho observado e as previsdes das redes 6-
1-1 e 8-1-1 nas semanas de treino, validacdo e teste, respetivamente. No treino e na
validacdo, as previsdes de ambas as redes sdo proximas e estimam bem os valores
observados. No entanto, no teste, as previsoes da rede 6-1-1 sdo melhores do que as da rede

8-1-1, que tende a subestimar os valores observados.
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Grafico 3 — Previsdes no treino das redes selecionadas — MSFT.
Fonte: O autor.
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Gréfico 4 — Previsdes na validacdo das redes selecionadas — MSFT.
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Grafico 5 — Previsdes no teste das redes selecionadas — MSFT.

Fonte: O autor.

Universidade Luséfona do Porto, Faculdade de Ciéncias Econdmicas, Sociais e da Empresa

44



Virginia Sousa: Aplicacdo de redes neuronais a previsao de pregos de acdes

Por fim, é de realcar que as redes 6-1-1 e 8-1-1 baseiam as suas previsdes em dois
conjuntos de variaveis diferentes, ja identificadas anteriormente. H4, nesses dois conjuntos,
quatro variaveis comuns: closep, Bullish, Neutral e Bearish. Estas quatro variaveis sdo, de
facto, as mais importantes para as duas redes. No entanto, enquanto que a rede 6-1-1 atribui-
Ihes uma importancia de 17,4%, 33,3%, 22,8% e 25,9%, a rede 8-1-1 confere-lhes uma
importancia de 97,2%, 1,1%, 0,7% e 0,9%, respetivamente. E, assim, curioso observar que
a rede 6-1-1 da mais importancia aos sentimentos dos investidores e menos importancia ao
preco de fecho da semana anterior, ao passo que a rede 8-1-1 quase que ndo da importancia
aos sentimentos dos investidores e baseia as suas decisdes, quase por completo, no preco de

fecho da semana anterior.

5.2. Previséo do preco das agdes da Apple

Nesta seccao apresentamos os resultados da previsdo realizada para o titulo Apple.

No que toca a primeira abordagem de selecao das variaveis preditoras, obteve-se a matriz
de correlacdes entre as 19 variaveis disponiveis (ver Apéndice 2), excluiram-se as fortemente
correlacionadas e restaram as seguintes: closep, StockSplit, volume, SMA 200, MOM_15,
MOM _200, RSI_15, RSI_200, ROE, Bullish, Neutral, Bearish e Close_indice. Assim, todas
as redes neuronais a considerar teriam estas 13 entradas. Seguidamente, treinou-se e validou-
se redes com 1 a 4 neurdnios escondidos. De acordo com a Tabela 7, é possivel verificar que
0 erro de previsdo no treino foi mais baixo para um nimero de neurénios escondidos mais
elevado e o de validacdo ndo melhorou com o aumento desse nimero de neurdnios. Deste
modo, selecionou-se a rede de 1 neurdnio por ser a que apresentou o menor erro de validacdo.
Esta rede foi posteriormente aplicada aos dados de teste, tendo-se obtido um erro de previséo
nesses dados de 10,28%. E um erro ligeiramente alto, quando comparado, por exemplo, com
os resultados da Microsoft. Contudo, se verificarmos a taxa de acerto na dire¢do do preco,
verificamos que a rede previu corretamente a tendéncia da cotacdo da acdo em 53,23% dos

casos de teste.
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1 3,0677 4,7122 10,2820 50,1377 54,9020 53,2258
2 3,1640 9,8945 50,1377 54,9020
3 2,9076 25,5867 55,3719 60,7843
4 3,0561 54,5455 11,0573 72,5490

Tabela 7 — Resultados do treino, validagdo e teste com a primeira abordagem de selegdo das variaveis preditoras — Apple.

Fonte: O autor.

No que toca a segunda abordagem de selecéo das varidveis preditoras, comegou-se por
considerar as 19 variaveis disponiveis. Depois, treinou-se e validou-se redes com essas 19
entradas e selecionou-se a rede cujo nimero de neurdnios escondidos conduziu ao menor
erro de validagéo e que foi a rede de 1 neuronio. Em seguida, calculou-se a importancia das
19 variaveis para a rede selecionada e os resultados obtidos constam da Tabela 8. A variavel
Bullish foi a mais importante para a rede, com uma importancia de 37,37%, e as variaveis
MOM _15, MOM_200, RSI_15, ROE e volume as menos importantes, com uma importancia
atribuida de 0%, aproximadamente. Os restantes indicadores de analise técnica tambem
tiveram pouca importancia para a rede. De seguida, excluiram-se as variaveis preditoras com
menor importancia e considerou-se para a criagdo das proximas redes as restantes 14
variaveis. Depois de treinadas e validadas, selecionou-se a rede cujo nimero de neurdnios
escondidos conduziu ao menor erro de validacdo, a saber, 1. Subsequentemente, calculou-se
a importancia das 14 variaveis para a rede selecionada e resultados constam da Tabela 9.
Posteriormente, foram excluidas, de forma sucessiva, as variaveis menos importantes e
mantidas as restantes, ficando, no final, com apenas uma variavel preditora, nomeadamente,
Bullish. A Tabela 9 mostra o desempenho preditivo das varias redes neuronais selecionadas
ao longo dos passos. E possivel observar que a rede 4-3-1 foi a que, comparativamente com
as restantes, demonstrou melhores resultados, apresentando um erro médio de validacédo de
2,05%, rede esta que considerou apenas 4 varidveis preditoras, a saber, closep, Bullish,
Neutral e Bearish. Esta rede foi aplicada aos dados de teste, onde se registou um erro de
previsdo de 3,31%, menos 6,97 pontos percentuais quando comparado com o da primeira
abordagem. Note-se que o resultado da taxa de acerto foi de 51,61% contra os 53,23%
obtidos na primeira abordagem. E assim possivel concluir que, em cada 2 casos de teste,

ambas as redes preveem corretamente a dire¢do do prego em apenas 1 caso.
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Rede neuronal: N.2 de neurdnios de entrada-escondidos-saida

VELETES 8-1-1 7-1-1 5-1-1 4-3-1

closep 3,0772  3,3370 3,2645 3,5403 2,6841 7,7507 6,3939 0,0329
StockSplit 0,0435 0,0456 0,0447 0,0468 0,0358

openp 0,4091 0,4369 0,4251 0,4545 0,3054 0,2988 6,3938
high 0,1972 0,2642 0,2581 10,2830 0,2105 0,0568

low 0,4487 0,4076 0,4005 0,4261 0,2952 0,0883

volume 0,0001

SMA_15 0,0019  0,0004

SMA_200 0,0007  0,0005

EMA_15 0,0014  0,0002

EMA_200 0,0015 0,0010 0,0001
MOM_15 0,0000

MOM_200 0,0000

RSI_15 0,0000

RSI_200 0,0024 0.0033 0,0001 0,0014

ROE 0,0001

Bullish 37,3690 36,4930 36,5250 36,4300 37,4000 34,7730 35,3730 34,8890 33,6262 94,4550 100
Neutral 28,2700 28,9360 28,9660 28,8310 28,6580 28,1650 28,7300 28,6280 33,1150

Bearish 30,1760 30,0730 30,1120 29,9860 30,4120 28,8680 29,4200 29,2180 33,2588 5,5446

Close_indice 0,0012 0,00130 0,0011 0,0007
Tabela 8 - Importancia (%) das variaveis para as redes com a segunda abordagem de selegéo das variaveis preditoras — Apple.

Fonte: O autor.

Rede neuronal:
N.2 de neurénios
de entrada-
escondidos-saida

Erro percentual absoluto médio (%) Taxa de acerto na dire¢do do prego (%)

19-1-1 3,085 5,549 55,6474 70,5882
14-1-1 3,1014 4,3409 53,9945 70,5882
11-1-1 3,0838 3,3821 54,27 70,5882
10-1-1 3,1131 3,2914 55,3719 70,5882
8-1-1 3,048 2,1633 54,8209 47,0588
7-1-1 4,7415 2,2802 56,1983 39,2157
5-1-1 4,7517 2,2289 55,3719 41,1765
4-3-1 4,7289 2,0481 3,3121 50,4132 58,8235 51,6129
3-4-1 175,9686 111,5133 62,5344 64,7054
2-1-1 180,0657 118,148 59,7796 66,6667
1-1-1 153,7755 122,4824 58,9532 60,7843

Tabela 9 — Desempenho das redes com a segunda abordagem de selegéo das variaveis preditoras — Apple.

Fonte: O autor.
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Nos Gréficos 6, 7 e 8, podemos visionar o preco observado e as previsdes das redes
4-3-1 e 13-1-1 nos casos de treino, validacao e teste, respetivamente. Nos casos de treino,
pode-se verificar que as previsdes das duas redes estdo proximas do preco observado. No
entanto, 0 mesmo ndo acontece nos casos de validacéo e de teste. De facto, nestes casos,
apenas a rede 4-3-1 revela uma boa capacidade preditiva; a rede 13-1-1 tende a sobrestimar
0 preco. Note-se que 0 nimero de variaveis preditoras na rede 4-3-1 € muito menor do que
0 existente na rede 13-1-1, ou seja, a rede 4-3-1 prevé melhor com base em menos
informagdo. O que € curioso observar é que ambas as redes ddo mais importancia aos

sentimentos dos investidores e menos importancia as restantes variaveis.
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Grafico 6 — Previsdes no treino das redes selecionadas — Apple.
Fonte: O autor.
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Gréfico 7 — Previsdes na validacdo das redes selecionadas — Apple.
Fonte: O autor.
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Gréfico 8 — Previsdes no teste das redes selecionadas — Apple.
Fonte: O autor.
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Capitulo 6. Conclusbes e trabalho futuro

49
Universidade Luséfona do Porto, Faculdade de Ciéncias Econémicas, Sociais e da Empresa



Virginia Sousa: Aplicacdo de redes neuronais a previsdo de pregos de acdes

Esta dissertacdo teve como principal objetivo ilustrar a aplicacdo de redes neuronais
artificiais a previsdo do precgo de titulos financeiros. Para o efeito, foram selecionados 0s
titulos da Apple e da Microsoft, dois gigantes da area tecnoldgica.

O trabalho realizado incluiu o estudo e programacéo de redes neuronais e uma revisao
de literatura sobre mercados financeiros e sobre as analises que auxiliam o investidor na sua
tomada de decisdo, nomeadamente, a analise fundamental e a técnica. Verificou-se que as
variaveis preditoras consideradas pelos investidores, ou seja, a informacdo que usam para
prever o preco de titulos financeiros, variam bastante de estudo para estudo. Além disso,
constatou-se que nem sempre mais variaveis era sinénimo de melhores resultados de
previsdo e que, por este motivo, havia uma preocupacdo em selecionar uma parte das
variaveis disponiveis por forma a obter os melhores resultados possiveis. No entanto,
concluiu-se que a selecéo é, regra geral, realizada numa base de tentativa e erro. Assim, nesta
dissertacdo, decidiu-se testar duas abordagens a selecdo automatica de variaveis preditoras.
Na primeira abordagem, foram consideradas para variaveis preditoras todas aquelas que,
entre as variaveis disponiveis, ndo estdo fortemente correlacionadas, isto €, que, de certa
forma, fornecem informacGes relativamente independentes para previsdo do preco. Na
segunda abordagem, foi quantificada a importancia das variaveis disponiveis para 0s
modelos de previsdo desenvolvidos e, por meio de um processo iterativo, foram excluidas
sucessivamente as menos importantes. Tanto quanto se sabe, esta segunda abordagem nunca
havia sido testada no contexto da previséo do preco de titulos financeiros. Aquilo que se veio
a verificar com as experiéncias realizadas foi que os melhores resultados de previsdo do
preco, quer para a Apple, quer para a Microsoft, foram obtidos pela segunda abordagem. No
entanto, ndo ha bela sem sendo. De facto, a segunda abordagem é mais exigente do ponto de
vista computacional e o tempo que leva a produzir resultados com redes neuronais € elevado.
Por este motivo, ndo foi possivel, na janela temporal reservada para elaboracdo desta
dissertacdo, realizar experiéncias com outros titulos. Uma conclusdo a que foi possivel
chegar com os dois titulos selecionados foi que, independentemente da abordagem utilizada
na selecdo de variaveis, as redes neuronais obtidas ddo mais importancia as variaveis que
estdo relacionadas com os sentimentos dos investidores e menos importancia as variaveis
técnicas e contabilisticas. Entre os dois titulos, foi na Microsoft que se registaram 0s

melhores resultados de previsdo do preco.
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No futuro, seria desejavel realizar experiéncias com outros titulos, também de outros
setores de atividade, procurando corroborar algumas das conclusfes obtidas neste estudo,
designadamente, que as varidveis preditoras devem ser selecionadas com base na sua

importancia para os modelos de previsdo. Além disso, seria desejavel considerar dados com
outra periodicidade que ndo semanal.
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Aplicacgdo de redes neuronais a previsao de precos de acoes

Apéndice 1 —Matriz de correlagdes entre potenciais variaveis preditoras — MSFT

closep
openp
high

low
volume
SMA_15
SMA_200
EMA_15
EMA_200
MOM_15
MOM_200
RSI_15
RSI_200
ROE
Bullish
Neutral
Bearish

Close_indice

Legenda:

1 0.9981 0.9992 0.9992 -0.5446  0.9949

1 0.9992 0.9989 -0.5379  0.9958

1 0.9989 -0.5318  0.9961

1 -0.5523  0.9944

1 -0.5251

0.9873

0.9874

0.9879

0.9871

-0.5126

0.9914

- correlagdes fortes, ou seja, superiores, em modulo, a 0,9.

0.9966

0.9973

0.9976

0.9962

-0.5294

0.9997

0.9920

0.9888

0.9891

0.9897

0.9883

-0.5124

0.9941

0.9990

0.9945

0.4858
0.4740
0.4751
0.4871
-0.3895
0.4133
0.3910
0.4265

1 0.3814

0.9822

0.9799

0.9809

0.9819

-0.5896

0.9762

0.9667

0.9781

0.9684

0.4799

0.4678

0.4511

0.4541

0.4669

-0.4613

0.3950

0.3719

0.4064

0.3624

0.8264

1 0.4823

0.9691

0.9657

0.9665

0.9691

-0.6340

0.9541

0.9355

0.9570

0.9350

0.5790

0.9718

1 0.5803

-0.1425

-0.1425

-0.1441

-0.1411

0.3091

-0.1387

-0.1118

-0.1393

-0.1157

-0.1256

-0.2133

-0.1090

-0.2587

1

-0,1088
-0,1121
-0,1141
-0,1076

0,0575
-0,1347
-0,1461
-0,1312
-0,1482

0,1147
-0,1228

0,1956
-0,1093

0,1396

1

0.2418

0.2408

0.2409

0.2446

-0.4114

0.2281

0.2223

0.2328

0.2260

0.1809

0.2883

0.1817

0.3297

-0.3160

-0.5244

-0,0964
-0,0918
-0,0897
-0,1003

0,3063
-0,0552
-0,0373
-0,0633
-0,0383
-0,2907
-0,1228
-0,3815

-0,175

0,1289
-0,6422

-0,3159

0.9595

0.9573

0.9574

0.9601

-0.6460

0.9507

0.9390

0.9533

0.9387

0.5066

0.9656

0.4981

0.9853

-0.2776

-0.1332

0.3670

-0.1820
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Apéndice 2 —Matriz de correlagdes entre potenciais variaveis preditoras — Apple

closep
StockSplit
openp
high

low
volume
SMA_15
SMA_200
EMA_15
EMA_200
MOM_15
MOM_200
RSI_15
RSI_200
ROE
Bullish
Neutral
Bearish
Close_indice

Legenda:

1 0.0971 0.9974 0.9989  0.9991
1 0.0943 0.0942 0.0952

1 0.9991 0.9987

1 0.9988

1

-0.6322
-0.0449
-0.6274
-0.6238
-0.6374

0.9477
0.0780
0.9502
0.9499
0.9486
-0.5721

- correlagdes fortes, ou seja, superiores, em modulo, a 0,9.

0.1627
0.0770
0.1645
0.1627
0.1657
0.2169
1 0.2526

0.9624
0.0831
0.9645
0.9643
0.9632
-0.5765
0.9971
1 0.2549

0.4748
0.0885
0.4774
0.4757
0.4778
-0.0184
0.5768
0.9104
1 0.5800

0.2911
0.0562
0.2824
0.2851
0.2881
-0.3005
0.0255
-0.3002
0.0646
-0.2934

0.8844
0.0550
0.8833
0.8848
0.8822
-0.5854
0.8594
-0.0258
0.8699
0.3069
0.1932

0.3132
0.0625
0.2968
0.3016
0.3088
-0.4982
0.1197
-0.5531
0.1370
-0.4631
0.6580
1 0.2538

1

0.8413
0.0389
0.8370
0.8402
0.8373
-0.6358
0.7636
-0.2330
0.7762
0.0410
0.3668
0.8823
0.4751
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-0.0835
-0.0246
-0.0876
-0.0837
-0.0864
0.1166
-0.1349
-0.2655
-0.1334
-0.2552
0.1680
-0.0129
0.0520
1 0.0160

0.1568
0.0177
0.1514
0.1528
0.1558
-0.1869
0.1361
-0.0486
0.1506
0.0591
0.0131
0.2370
0.0976
0.2200
1 0.0412

-0.3126
0.0383

-0.3161
-0.3174
-0.3091
0.2536

-0.3044
0.3148

-0.3108
0.1240

-0.0592
-0.4568
-0.1454
-0.4987
-0.0497
-0.5244

0.1067
-0.0542
0.1159
0.1154
0.1047
-0.0200
0.1223
-0.2293
0.1120
-0.1774
0.0387
0.1471
0.0222
0.2038
-0.0011
-0.6422
-0.3159

-0.5549
-0.0046
-0.5555
-0.5577
-0.5518
0.3423

-0.5554
-0.1821
-0.5614
-0.2463
-0.0746
-0.5836
-0.0361
-0.7259
0.1825

-0.1332
0.3670

-0.1820



