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Abstract

The motivation behind the use of an artificial neural
network is to spead up the andysis or design process
substartially. The main advantage of a neural network
isin its ability to appoximate functional relationships,
particularly when the relationship is nonlinear and/or
not well defined, and thus difficult to modd by
conventional means. In this paper, a neural network
LVQ is used to aid in technical analysis of finarcial
markets. The network is able to identify andor locate
shapes and figures that describe the behavior of
financial markets.

1. Introducéo

A capaddade de Redes Neurais Artificiais em
mapea Sistemas complexos, sem seter a necessidade de
conhecg eventuais modelos mateméticos que
descrevem o0 seu comportamento, tém as tornado uma
ferramenta arativa que pode ser aplicada en varios
process reladonados ao comportamento de mercados
financeros.

A andlise de investimentos em titulos financeros é
de suma importancia para & instituicdes e segmentos
gue guam num mercado financeiro globalizado. Em um
mercado eficiente, os pregps de um ativo financero
refletem instantaneamente todas as informagdes
relevantes do mercado, e que implicam em dedsdes por
parte dos agentes emndmicos no que diz respeito a
compra ou vendadetitulos[1,2].

Deve-se ressiltar que em mercados financeros
rapidos, tais como mercado de opcdes e futuros, a
rapidez da tomada de dedsdo é um fator dedsivo para
se obter competitividade no mercado. Portanto, redes
neurais artificiais oferecem uma abordagem atrativa que
poce ser utili zada dicientemente na tomada de dedsdes
relativas ao comportamento dindmico destes mercados.

Neste atigo, uma rede neura artificial é utilizada
para auxiliar na tomada répida de dedsdes a partir da
andlise técnica de titulos financeros. Mais
espedficamente, utilizase uma rede LVQ (Leaning
Vedor Quantization) que é cpaz de recmnhece e
detedar os movimentos e oscilagdes do mercado
financeiro. Estes movimento sdo identificados por
curvas e figuras tipicas que descrevem o posdvel
comportamento futuro do mercado analisado. Os dados
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utili zados para o treinamento da rede so reds e levam
em considerac® expedativas bre fatores de ordem
eandmica As informages relativas as cotagdes dos
ativos financeros, que sdo necessirias para atomada de
dedsdes, foram atualizadas em intervalos de tempos
regulares.

Portanto, a @ordagem neural apresentada neste
artigo ofereceuma ferramenta para auxili ar na detecc@®
de arvas €lou figuras que indiquem possibili dades
(opatunidades) de bons neg6cios no mercado
financeiro, bem como detectar posshbili dades de perdas.

Este atigo esta organizado como segue. A Se¢d 2
aborda o0s aspedos caaderisticos dos mercados
financeiros. A Sec® 3 cdescreve 0 mapeamento do
problema da andlise técnica de titulos através de redes
neurais artificiais. Resultados de simulagdes e
avaliagdes dos resultados 8o forneddos na Secé 4.
Finalmente, as conclusdes e 0s pontos chaves deste
artigo sdo apresentados na Se¢é 5.

2. Andlise de investimentos no mercado
financearo

A andlise de investimentos em titulos financeros
segue basicamente duas abordagens de pensamento
distintas, que sdo0 denominadas por abordagem
fundamentalista [3,4] e aordagem témica [1,2]. A
primeira dessas abordagens ocupa-se da determinacé
dovalor dafirma, o qual pode ser definido como fungéo
das pdliticas de distribuicéo (retencéo) de lucros, de
investimentos e das formas utilizadas para o seu
financiamento. Formalmente, tem-se a seguinte

equaca:

V=f(L,I,F) (@)
onde: V éovaor ou prego dafirma;
L € o lucro esperado em exercicios futuros;
| sdo osinvestimentos redizados e arediza;
F sdo as fontes de financiamento utilizadas pela
firma.

A abordagem fundamentalista pressupde que o
mercado e caitais ndo é informacionalmente diciente
a0 admitir que os pregos correntes das agdes nao
refletem instantaneamente todas as informagdes
relevantes ©bre & empresas emissoras. Desta forma, a
determinacé® do vaor da emnpresa (V), também



designado ce valor intrinseco da firma, funciona cmo
principal variavel de dedsdo. Nesta aordagem de
andlise de investimentos, 0 proces® dedsorio de
comprar e€/ou vender envolve, portanto, o valor tedrico
da firma (V), que crresponde a seu “justo preq”, e
também o preq concorrente de mercado (Pm) de suas
agdes. Desta forma, tem-se duas stuagdes:

) Se V > Pm, implica que a agé encontra-se
subavaliada, logo, é umaindicac@® de ompra;

II-) Se Pm > V, indica que a agé encontra-se
sobreavaiada, por conseguinte, na expedativa de que
seu preq venha a ca em periodo futuro infere-se que
esta éuma opartunidade de venda ou de ndo-compra.

A abordagem técnica, por sua vez apresenta duas
vertentes em opasicéo tedrica, ensgjando a demarcac®
de duas linhas de andlise de investimento em titulos.
Uma delas suportada pela hipétese de diciéncia dos
mercados de titulos, e aoutra, pela ineficiéncia desses
mercados. Como a hipdtese de ineficiéncia implica na
aledoriedade de séries de pregos ou retornos de titulos,
esta vertente da &ordagem técnica pasu a ser
designada por essa caaderistica estocastica Com o
desenvolvimento da geometria fradal, foi criada uma
forma de simulacé mais redista da flutuacé de pregos
em momentos de grande turbuléncia. A outra vertente
manteve 0 designativo abordagem técnica, significando
0 conjunto de témicas e instrumentais analiticos para
a redizac® de projecbes de pregs futuros de
titulos com base nas tendéncias de suas €ries de preqos.

Pela éordagem témica, 0 preo P de uma acdé
estimado no momento t para um periodoafrente ‘t+1' é
fornedda em func&o de seus valores passados, ou sgja:

Pu1 =f(Pt, Pea, P2,y -, Pin) 2

Na visdo de um andista financdro adepto da
abordagem técnica, os pregs de um ativo refletem
todas as informagdes que sdo relevantes para atomada
de dedsbes e que levam a compra ou venda de titulos.

Surge hovo Codifica
informagéo
evento > sobre o
evento
Y
Transmite a
informagéo
Comprar
Preco ajustado ad| Recebe e
.>={conteido da nova Decisio decodificaa
informacéo informagéo
(analisa)
A
Vender

Figural. O Proces® de Ajuste de Preqos
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Partindo desses presaupostos, o0 agjustamento dcs
pres ao conteldo desss informagdes £ dariam
rapidamente sem custos adicionais. A diseminac® das
infformagdes e 0 proces de guste de pregs é
esquematizado conforme aFigura 1.
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Figura2. O Ajuste Brusco de Pregos

Um fato fundamental é quando surge uma nova
infformacé® (Ex: paomtes emnbmicos, liberacd® de
cambio muito apredado, etc.) que caisa um ajuste
brusco nos pregos dos ativos (Figura 2). Quando acorre
um fato fundamental, existe agrande posshilidade de
mudar as expedativas do mercado, logo se faz
necessario um periodo & ammodac® de preqs e
formac& de uma possivel nova base de dados.

Os andlistas financeiros em geral, assm como cs
enomistas para & tendéncias maaoewmndmicas,
distinguem dois conceitos: ciclo e tendéncia [1,2]. Estes
conceitos so utilizados, por exemplo, na daboracé de
gréficos a partir de séries histéricas. No ciclo, a
dternancia dos pontos de dta e baixa da série se
sucedem numa ordem determinada. Somente quando se
observa amesma série cmm base em médias ao longo do
tempo é que poce surgir a tendéncia, representada por
uma trgj etoria que da sentido aos niimeros anali sados.

Pela teoria de Dow [1], os movimentos dos
mercados ®guem tendéncias, ora de baixa, orade dta e
em determinadas stuagdes ha aformacé de dclos. Ja
na teoria de Elli ot [2], essas tendéncias que mostram as
fases do mercado okedecan & formac® de “vagas’ de
acordo com a série de Fibonacd, implicando na
formacé de figuras tipicas de dta, baixa e aomulac®
de pregos. Um exemplo tipico destafigura éilustrado na
Figura3.

A partir da andlise da Figura 3 € posdvel determinar
0 comportamento do mercado através de suas fases.
Para a situac® de mercado em alta, as fases que
descrevem o seu comportamento s&o:

¢ Fase 1 —Tendéncia de Acumulac®;
* Fase 2 —Tendénciade Alta Sensivel;
* Fase 3 —Tendénciade Euforia.

Para 0 mercado em baixa, as sguintes fases o
observadas:



* Fase 1 —Tendéncia de Baixa Sensivel;
* Fase 2 —Tendéncia de Panico;
* Fase 3 —Tendénciade Baixa Lenta

Através da identificac® destas tendéncias,
caraderizadas pelas fases e pelos tridngul os de reversio,
determina-se 0 grau de epedativa do mercado em
relac® aos pregos futuros das agdes. Como exemplo, se
num exato momento for identificada uma fase de dta
sensivel, torna-se bastante provavel que uma fase de
euforia aontecad nos préximos interval os de tempo.

Normalmente, o proces® de identificac® destas
fases é feito manualmente, visto que ndo ha disponivel
métodes que @& detedem automaticamente. Como
conseqliéncia, a tomada de dedsdo é detada, pois o
tempo gasto para a adlise e detecc® das tendéncias
tornase um fator limitante. Na préxima secd®,
apresenta-se uma rede neural do tipo LVQ que

identifica estas fases automati camente.

. ldentficacdo de tendéncias através de
umaredeLVQ

Neste trabalho, aidentificac® das vérias tendéncias
de mercadofoi feita utilizando umarede dotipo LVQ-1.
A LVQ-1 é um agoritmo supervisionado que a partir
das informagdes bre & varias classes que definem o
proces® analisado, move os vetores quantizadores do
sistema wm o0 oletivo de melhorar as regibes de
dedsBes do sistema.

Um vetor de eitrada Xx;, cujas componentes
posaiem valores aleadrios obtidos a partir do espag de
entrada, € mparado com o0s vetores w que
representam as j-ésimas classes (neurdnios) associadas

a0 proces andlisado. Se o vetor de entrada x; possui 0
maior nivel de proximidade en relag® a0 vetor w; ,
entdo o vetor w; € draido em direg® ao vetor X; ; caso
contrario, o vetor w; € repelido em relagé a dire¢d do
vetor x; . Dado que CWJ. representa a t¢asse aciada @
vetor w; e Cy; denota a ¢ase asociada @ vetor de
entrada x; , entdo o algoritmo de grendizado da rede
LVQ-1 (aplicado apenas ao neurbnio vencedor) pode
ser sintetizado da seguinte forma:

SeCy = Cx
Entao w(t+1) = wj(t) + n[x;
Sendo w(t+1) = wi(t) —n[x;

—w(®)] ©)
—wi(®)] (4)

onde n é ataxa de grendizagem. A convergéncia dos
vetores w; ocorre goés a glicac® sucessiva de todos
vetores de entrada x; pertencentes ao respedivo
conjunto de entrada. Um estudo detalhado doalgoritmo
LVQ-1 poce ser encontrado em [5-7].

A rede LVQ-1 foi treinada para duas stuagdes: i-)
identificar as fases que representam 0s ciclos e
tendéncias; ii-) locdizar os tridngulos de reversdo de
adta ebaixa

Para a primeira situac®, seis neurbnios (vetores
quantizadores) sdo utilizados para representar cada uma
das sis classes que representam as tendéncias (fases)
do sistema. Para o treinamento, utilizou-se 12 figuras
completas que descrevem as fases de diferentes
comportamentos de mercados. ApGs a wnvergéncia dos
vetores quantizadores, a rede é caaz de identificar a
posdvel tendéncia de mercado quando um novo
conjunto de vetores que descrevem o comportamento
atual do mercado é goresentado.

Para a segurda situac®, dois neurbnios S0

Fase 1
Distribuigao

Tridngulo de
reversao

Figura 3. As Fases do Mercado
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utilizados para representar as duas classes que
caraderizam se um tridngulo € de dta ou de baixa. Para
o treinamento foram utilizados inicidmente seis
tridngulos de baixa e seis tridngulos de dta que foram
retirados a partir das figuras tipicas reds de mercado.
Quando um novo conjunto de pontos é gresentado, a
rede é cpaz de locdizar todas as regides que
representam tridngulos de baixa ou de dta.

Na proxima secé@, exemplos de smulagé® sdo
apresentados para validar a @ordagem propasta.

4. Resultados de smulagdo

A abordagem apresentada nas segdes anteriores €
utilizada em um caso pratico de andlise de titulos
financeros. A saida do algoritmo neural € informar qual
o tipo de curva ou figura detedada e sugerir
possbilidades de mmpra, venda ou entdo manter o
titulo em carteira.

A rede LVQ-1 foi treinada a partir de dados
coletados junto a Bolsa de Vaores de Sdo Paulo
(BOVESPA). O treinamento foi efetuado djetivando,
posteriormente, 0 reconhedmento dos 8 tipos de
padrdes associados com esta glicac®, ou sgja

Fase de Alta: acumulac?, alta sensivel e euforia.
Fase de Baixa: baixa sensivel, panico e baixalenta.
Tipos de Tridnguo: de baixa ede dta.

A rede treinada foi entdo utilizada no recmnhedmento
destas tendéncias em dez tipos de a@es do mercado a
vista. Um exemplo desta identificac® de tendéncias &
apresentado na Figura 4. As fases identificadas pela
rede estdo indicadas na seguinte seqiiéncia:

Prego

Mercado em Alta:

*» Fase 1 (Acumulac®): do P a0 15° dia

» Fase 2 (Alta Sensivel): do 16 ao 30° dia.
» Fase 3 (Euforia): do 3 ao 38 dia.
Mercado em Baixa

» Fase 1 (Baixa Sensivel): do 53 ao 59° dia.
» Fase 2 (Panico): do 60° ao 7¢ dia.
» Fase 3 (BaixaLenta): do 72 a0 83 dia

O nimero de tridngulos que foram locdizados foi da
ordem de doze seisde dta eseis de baixa

Em suma, a simplicidade e rapidez demonstradas
durante & simulagdes contribuem de forma efetiva para
a diminuicdo do custo de adlise de cateiras de
investimentos, notadamente de cateiras com grande
guantidade de titulos.

No caso docs tridnguos de baixa e de dta, o
algoritmo funciona genas como um locdizador destas
figuras. Deve-se notar que este dgoritmo s6 devera ser
usado como uma ferramenta de aixilio a0 andista
financeiro.

O algoritmo, durante a& dmulagdes, mostrou-se
eficiente no que tange aidentificac®/locdiza¢c® das
fungdes/figuras tipicas da andlise témica do mercado
financeiro, oferecendo maior rapidez eum menor custo
guando comparado aos métodos convencionais de
reconhedmento de tendéncias. Ao identifica o0s
padrdes, arede etara sinalizando se o tipo esperado e
opartunidade éde ganho ou de perda.

A abordagem desenvolvida deve ser utilizada @mo
uma ferramenta de auxilio & andlise de titulos e ndo
como instrumento de dedsdo. Os dados das cotagies

Fase 1
Distribuigio

Tridngulo de
reversfio

1,
q Confirmachio

{“U[[

26 30 33

37
Figura4. Identificac® das Fases PelaLVQ

40
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diaria dos ativos financeros, que serdo utilizados pela
rede para a identificac® das fases que descrevem o
comportamento do mercado, podem ser acessados em
tempo red, viainternet ou por outros meios disponiveis
no mercado.

5. Conclusdes

Neste atigo, a analise témicade titulos financeiros é
exeautada @wm o auxilio de uma rede neural do tipo
LVQ. Osresultados de simulacé confirmam que arede
poce ser usada eficientemente nestes tipos de problemas.

As principais vantagens em utilizar a aordagem
desenvolvida sdo: i-) Rapidez otimizacd na busca de
opartunidades de negécios e deteccd® de posshili dades
de perdas; ii-) Simplicidade: diminuicdo dcs custos
operadonais, tais como reducd de peswa e
equipamentos; iii-) Confiabili dade: posdveis distorcbes
na onfeccd do gréfico sdo evitadas, iv-)
Competitividade: os dados utilizados pela rede sdo
acessados online diretamente na fonte e processado
com rapidez

Em suma, a rede do tipo LVQ-1 mostrou-se
adequada para a aplicac® de andlise de titulos
financeros. A rapidez e smplicidade do seu
treinamento também contribuiram na dassificac®
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eficiente dos tipos de figuras e arvas envolvidas com
estetipo e alicacd.
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