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RESUMO

Este trabalho visa aplicar técnicas de mineragdo de dados no ambito da bolsa de
valores, visando predizer precos futuros de acdes, auxiliando investidores do mercado
acionario em suas tomadas de decisdes. Uma pesquisa bibliografica sobre o mercado
acionario e mineracéo de dado, foi realizada com objetivo de entender e conceituar o
mercado de agfes e técnicas de mineracdo de dados. Foi feito um levantamento dos
dados histéricos da acdo PETR4, em que se extraiu dados referentes ao ano de 2019
desses dados pelo site Yahoo Finance. A selecao, limpeza e estruturacdo desses
dados foram realizadas com auxilio de um programa e também manualmente. Com
auxilio do software WEKA, foi realizada a mineracdo de dados e seus resultados
apresentados e analisados, indicando sua aplicacdo para prever se a acdo tem
comportamento de aumento ou diminuicdo de preco dentro de um intervalo definido

de dias.

Palavras-chave: bolsa de valores, mercado acionario, ciéncia de dados; mineracao
de dados, descoberta de conhecimento em base de dados, redes neurais, arvore de

decisao.



ABSTRACT

This work aims to apply data mining techniques in the field of the stock market, aiming
to predict future stock prices, assisting stock market investors in their decision making.
A literature search on the stock market and data mining was conducted with the aim
of understanding and conceptualizing the stock market and data mining techniques. A
survey was made of the historical data of the PETR4 share, in which data relating to
the year 2019 were extracted by the Yahoo Finance site. The selection, cleaning and
structuring of this data was done with the help of a program and also manually. With
the help of WEKA software, data mining was performed and its results presented and
analyzed, indicating its application to predict whether the stock has price increase or

decrease behavior within a defined interval of days.

Keywords: stock market, data science; data mining, neural networks, decision tree.
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1 INTRODUCAO
1.1 Contextualizacao

De acordo com a Comissédo de Valores Mobiliarios (2019), o mercado de
capitais possui um grande papel na economia de um pais, pois € fonte de captacéo
de recursos de investidores através da bolsa de valores, o que possibilita financiar
atividades de empresas, estimulando a economia. Segundo d’Avila (2021), o nimero
de investidores tem crescido no Brasil, houve um crescimento de 92% no numero de
investidores pessoas fisicas na bolsa de valores brasileira, aumentando em 1,5 milhdo
de investidores em 2020.

O lucro dos investidores sao frutos da valorizacao de ativos, e para maximizar
os lucros, investidores tem buscado cada vez mais por ferramentas que os auxiliem
na tomada de deciséo, em relacdo a compra ou venda determinada acao. Prever o
mercado acionario é extremamente complexo, pois existem diversas variaveis que
podem dificultar, como questdes politicas, expectativas dos investidores e até mesmo
desastres naturais. Mesmo assim € possivel predizer precos futuros com um bom grau
de confianca (MARANGONI, 2010).

Existem varios estudos que utilizam inteligéncia artificial para predizer
tendéncias ou precos de acdes. Segundo Castro e Ferrari (2016), a mineracdo de
dados utiliza diversas técnicas de inteligéncia artificial, com objetivo de descobrir
conhecimento que podem estar escondidos em uma grande quantidade de dados. A
aplicacdo da mineracao de dados cabe em diversas areas de conhecimento, inclusive
na predicdo de dados histéricos, como é o caso da previsdo de precos de acdes.

Redes neurais artificiais € umas das técnicas utilizadas na mineracao de dados,
gue possui uma grande capacidade de generalizagao, por conta de sua habilidade de
aprender. Essa capacidade, em conjunto com sua estrutura paralelamente distribuida,
faz com que uma rede neural seja capaz de produzir resultados impressionantes para
problemas considerados complexos (HAYKIN, 2001).

Outra técnica muito utilizada na mineracao de dados ¢é a arvore de decisao, que
trabalha com classificacGes de dados. Sua capacidade de ser facil de se explicar e de
facil compreensao, a tornam umas das melhores tarefas de se trabalhar na mineragéo
de dados, além disso, sua construcao é feita de maneira bem simples, o que faz com
gue ela seja bem concisa (CASTRO; FERRARI, 2016).
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Esse trabalho, tem como proposta, explorar o funcionamento da bolsa de
valores e da mineracédo de dados, e aplicar o processo de mineracdo de dados nos
precos histéricos de fechamento da acdo da Petrobras (PETR4), a fim de prever o
preco futuro da acéo e entédo sugerir que seja feita a compra ou venda da acao. E por

fim, analisar seus resultados.

1.2 Justificativa

Nesse contexto, a necessidade dos investidores da bolsa de valores de obter
lucros com a compra e venda de ac¢des, se mostra importante o uso de ferramentas
gue os auxiliem na tomada de deciséo, o que justifica a investigacéo da aplicabilidade
da mineracao de dados a precos de acdes e a analise dos resultados obtidos a partir

de experimentos com suas técnicas.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

Aplicar e analisar técnicas de mineracdo de dados na predicdo do preco de
fechamento da acéo da Petrobras (PETR4) usando o software WEKA, com vistas a
determinar se a acdo deve ser comprada ou vendida dentro de um intervalo definido

de dias.

1.3.2 Objetivos especificos

Para se atingir o objetivo geral, propdem-se 0s seguintes objetivos especificos:
e Conceituar o mercado de acoes;
e Conceituar a mineracao de dados;
e Aplicar o processo de descoberta de conhecimento em base de dados;
e Analisar resultados obtidos a partir da aplicacdo da mineracéo de dados
utilizando o WEKA,;
e Analisar aplicabilidade da mineracdo de dados no ambito do mercado

acionario.
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1.4 Estrutura do trabalho

Esse estudo apresenta-se estruturado em 5 (cinco) capitulos, sendo o capitulo
1 (um) referente a esta introducéo. No segundo capitulo é apresentado toda pesquisa
bibliografica do trabalho, na qual sdo definidos conceitos do ambito do mercado
financeiro e do processo de descoberta de conhecimento em base de dados. O
capitulo 3 (trés) é composto pelos materiais e métodos utilizados nesse trabalho de
pesquisa. No capitulo 4 (quatro), sdo apresentados os resultados gerados pela
pesquisa e na sequéncia, esses resultados sao discutidos. Por fim o capitulo 5 (cinco),

apresenta a concluséo da pesquisa.
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2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Mercado financeiro

Esta secao tem como objetivo apresentar conceitos sobre bolsa de valores, 0
proposito e funcionamento do mercado financeiro, abordando o conceito de agdes,
guestdes relativas ao preco das acdes, movimentacdo de compra e venda, a teoria de

Dow e a analise técnica.
2.1.1 Bolsa de valores

De acordo com Bratti (2009), a bolsa de valores é o local no qual as empresas
negociam suas acdes em capital aberto. A imagem evocada quando se trata de bolsa
de valores, € a de um ambiente em que pessoas agitadas com um telefone grande na
mao realizam compras e vendas de ativos. Porém, com o grande avanco das
tecnologias tem se transformado, pois essas operacdes ja podem ser feitas a partir de
um celular, embora essas movimentacdes sé possam ser feitas através de uma
corretora que intermedia a operacao. A bolsa de valores também tem a fama de ser o
local em que pessoas fazem ou perdem fortunas do dia para a noite.

Cada pais possui suas proprias bolsas de valores. Por exemplo, o Estados
Unidos possui a National Association of Securities Dealers Automated Quotations
(NASDAQ) e a New York Stock Exchange (NYSE), Londres tem a London Stock
Exchange (LSE), que estdo entre as maiores bolsas de valores mundiais. A Unica
Bolsa de Valores brasileira, B3 (sigla que significa Brasil, Bolsa, Balcdo), surgiu da
fusdo da Bolsa de Mercadorias e Futuros de S&o Paulo (BM&FBovespa) com a Central
de Custddia e de Liguidacdo Financeira de Titulos (Cetip). A bolsa brasileira possui
mais de 350 empresas na sua lista, e sdo executadas milhares de movimentacfes
diarias de compra e venda dessas ag¢0es realizadas (ELIAS, 2020).

Segundo a Comissao de Valores Mobiliarios (2019), no Brasil o responséavel
por fiscalizar o mercado de capitais € a propria Comissdo de Valores Mobiliarios
(CVM). A CVM foi criada em 1976 com objetivo de fazer com que os investidores se
sintam protegidos para aplicar seus investimentos, assegurando que o 0s mercados
de bolsa e balcao sejam eficientes e regulares, coibindo manipulagdes no sentido de
criar demandas artificiais de pregos de valores mobiliarios, além de garantir ao publico

acesso a informacdes em relacdo aos valores mobiliarios emitidos.
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2.1.2 Agcbes — conceito e tipos

Quando uma ac¢do é negociada, por exemplo, sendo vendida a determinada
pessoa, esta pessoa esta adquirindo uma pequena fracdo do capital social de uma
empresa, e assim o acionista (pessoa que comprou a acao) esta sujeito aos lucros e
prejuizos que a empresa obtiver. Entdo pode-se dizer que o acionista se torna sécio
dessa empresa (FOGACA, 2015). Do ponto de vista contabil/econémico, a empresa
tem um patrimoénio total que € o seu ativo, uma divida total que € o0 seu passivo e um
patrimonio liquido, que é a diferenca entre o ativo e o passivo. No patrimdnio liquido
esta o capital da empresa, e a acdo é parte deste capital para empresas de sociedade
aberta. A figura 2.1 ilustra a relagéo entre a acéo e patrimonio da empresa.

Figura 2.1 - Relacdo acao e patrimbnio da empresa.

PATRIMONIO

Fonte: Elaborado pelo autor.

Cada empresa pode definir se suas acdes serdo emitidas com ou sem valor
nominal, de acordo com seu estatuto. Quando as acdes sdo emitidas com valor
nominal, todas as acfes possuirdo 0 mesmo valor e ndo sera possivel emitir novas
acOes com valor diferente. AcBes emitidas sem valor nominal tem preco de emisséo
definidos pelos sécios fundadores da companhia (ASSAF, 2018).

Existem dois principais tipos de agbes no mercado brasileiro: agdes ordinarias
e acOes preferenciais.

O acionista ordinario possui o poder de influenciar em decisées da empresa,
pois uma das caracteristicas é o direito ao voto. Esses acionistas podem decidir sobre
destinagGes de lucros e investimentos, elegem a diretoria da sociedade entre outros
assuntos. Os detentores de acdes preferenciais ndo possuem direito ao voto, por

consequéncia, ndo participam de delibera¢cdes na empresa. No entanto desfrutam de
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alguns privilégios, tais como, prioridade no recebimento dos dividendos, garantia de
um valor minimo fixo de dividendo e em caso de liquidacdo da sociedade tem

preferéncia no reembolso do capital (ASSAF, 2018).

2.1.3 Preco de acdes

Segundo Giacomel (2016), existem diversas formas de se analisar o
desempenho de uma acéo, sendo a mais comum examinando seu preco final, quando
as negociacdes se encerram ao final do dia. No entanto, apenas essa métrica ndo é
suficiente para saber como a acdo se comportou ao longo do dia, pois diversas
operacdes de compra e venda acontecem desde o momento da abertura do pregao
até seu fechamento, fazendo com que seu preco varie para cima e para baixo. Outras
métricas podem ser utilizadas para se avaliar de maneira mais profunda o preco de
uma agéao, e as mais usadas pelos investidores séo as seguintes:

e Fechamento — é o valor atingido pela acdo no momento do fechamento
do pregéo;

e Abertura — primeiro preco de uma acao, na abertura de um dia de
negociacdes, nem sempre igual ao valor do fechamento do dia anterior;

e Maximo — trata-se da maior cota¢do do dia em meio as variagdes durante
0 pregao;

e Minimo — menor cotacao do dia,;

e Volume — somam-se todas as operacdes de compra e venda realizadas
durante o dia para chegar a esse valor.

Analisando algumas dessas métricas em conjunto é possivel chegar em certas
caracteristicas que podem ajudar na tomada de decisdo. Por exemplo, o valor do
fechamento sendo muito menor que o valor maximo no dia indica uma queda ao longo
do dia, e assim observa-se uma tendéncia de que a acdo continue caindo no dia
seguinte, e isso se aplica inversamente, caso o valor de fechamento seja muito maior
gue o valor minimo do dia. O volume mostra-se uma 6tima ferramenta para avaliar o
comportamento do mercado. Por exemplo, se o volume de certa agcdo comeca a cair
apos um intervalo de alta, significa que ha uma diminuicdo de interesse do mercado
nessa acao, o que leva a queda dos precos do ativo.

Uma maneira de se representar os precos de fechamento, abertura, minimo e

maximo de uma a¢ao é usando uma representacao grafica chamada candlestick, que
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recebe esse nome pelo formato parecido com uma vela que apresenta. O candlestick
pode ser utilizado para retratar o comportamento de determinada acéao pelo espaco
de tempo que desejado, por exemplo, 10 minutos em um dia, periodos de 20 dias ou
uma semana (DEBASTIANI, 2007). A figura 2.2 representa o candlestick de alta e de

baixa.
Figura 2.2 - Representacdo de candlestick de alta e de baixa
ALTA BAIXA
Maxima
Fechamento Abertura
Abertura Fechamento
Minima

Fonte: Debastiani (2007)

2.1.4 Tipos de gréficos

Graficos sdo excelentes aliados para auxiliar na tomada de decisdo em
investimentos. A forma de apresentar e a quantidade de dados podem variar de
acordo com cada tipo de grafico. Dentre varios tipos, esses sdo alguns dos mais
utilizados:

e Grafico de linha;

e Gréfico de barras;

e Gréfico candlestick.

O mais simples é o grafico de linha, e os analistas costumam utilizar desse
gréafico para analisar a variacdo do fechamento em relacdo ao tempo, visto que muitos
investidores acreditam que esse é o dado mais importante do dia, podendo ser usado
para avaliar outros parametros. Esse tipo de grafico se caracteriza pela ligacdo por
uma linha do preco de um dia ao preco do proximo dia, trazendo uma visualizacéo
facil da variacdo dos precos, sendo a forma mais eficiente de se analisar uma acéo
(LEMOS, 2016). A figura 2.3 representa a variacao do preco do fechamento da acao
PETRA4 ao longo de seis meses, utilizando o grafico linha.
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Figura 2.3 - Representacéo grafico linha da acdo PETR4 SA.

| T 68.12M

Fonte: Yahoo Finance.

No grafico de barra, sdo utilizados os dados de abertura, fechamento, maximo
e minimo. Para representar um dia, em um gréfico diario, é utilizado uma barra na
vertical, mostrando os dados do pregdo no dia. Os extremos da barra representam
maximo e minimo do dia, na haste a esquerda tem-se a abertura e a direita o

fechamento, como é representado na figura 2.4.

Figura 2.4 - Estrutura de uma barra do gréfico de barras.

Maxima :>

— <

Fechamento

Abertura

[ —

<— Minima

Fonte: Lemos (2016).

Como no grafico linha, este gréafico, além de diario, pode ser utilizado para fazer
analises intraday (periodos de um, cinco, quinze, trinta e sessenta minutos entre um
dia e outro), semanais, quinzenais, mensais (LEMOS, 2016). A figura 2.5 representa

a variacao dos precos da acdo PETR4 ao longo seis meses, utilizando o grafico barra.
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Figura 2.5 — Representacéao gréafico de barras.

| N 4 68 12M

Fonte: Yahoo Finance

De acordo com Debastiani (2007), o candlestick € um dos tipos graficos mais
antigos. Os japoneses ja utilizavam esse modelo no século XVII para analisar a Bolsa
de Arroz em Osaka. Nos Estados Unidos chegou por volta de 1980, importado por um
operador de ac6es em Nova York chamado Steve Nison.

Assim como no gréfico de barras, sédo utilizados os dados de fechamento,
abertura, maximo e minimo do ativo e sua construcdo é baseada em representar um
dia de negociagdes por meio de uma “vela” (area formada entre os precos de abertura
e fechamento) na vertical, os dados de maxima e minima séo representados por uma
linha que passa sobre o corpo da vela, chamados “sombras”, sendo a extremidade
superior o pre¢co maximo e a inferior o minimo como ilustrado na figura 2.2.

Um candlestick de alta € quando o fechamento € maior que a abertura, ou seja,
significa que o ativo obteve uma valorizacdo durante o dia, sendo representado pelo
corpo do candle branco ou vazio, e em caso contrario, quando uma acdo tem uma
desvalorizacéo ao longo do dia, se da o nome de candlestick de baixa e 0 seu corpo
€ representado pela cor preta como mostra a figura 2.2. Algumas representacdes mais
modernas podem trocar essas cores, e como na figura 2.6 que demonstra a variacao
da acdo PETR4 ao longo de seis meses, em que um candle de alta é representado

pela cor verde e um candle de baixa esta em vermelho.



20

Figura 2.6 - Representacédo grafico candlestick
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2.1.5 Analise grafica — teoria de Dow

A andlise técnica tem como base a chamada teoria de Dow. Charles Dow, um
dos fundadores do Dow Jones Financial News Service, usava seus editoriais no The
Wall Street Journal para escrever sobre os principios basicos do que viria a se tornar
a teoria de Dow. Apesar disso, Dow ndo escreveu sobre sua teoria. William Hamilton,
sucessor dos editoriais de Dow apds a sua morte, concluiu e organizou os principios
da teoria de Dow (LEMQOS, 2016).

Os indices criados por Dow, com proposito de medir a movimentacdo do
mercado, eram formados pelas principais empresas dos setores industrial e ferroviario
da época, que sdo o Dow-Jones Ferroviario e Dow-Jones Industrial que eram
formados por grandes empresas de cada setor.

Segundo Lemos (2016), a teoria de Dow é baseada em principios. O primeiro
principio diz que o mercado tem trés tendéncias, ou seja, a movimentac&do do mercado
é dividida em trés tendéncias, a primaria, a secundaria e a terciaria. A tendéncia
priméria chega a durar mais de um ano, e sua movimentacéo pode gerar grandes altas
ou baixas nos precos. A tendéncia secundaria acontece dentro da primaria, alterando
a tendéncia primaria por um certo tempo, e dura entre trés semanas e trés meses,
corrigindo o movimento da tendéncia primaria entre um e dois tercos. Na tendéncia
terciaria tem uma duracdo menor que as anteriores, tendo fim em no maximo trés
meses, sao pequenas oscilagdes que podem ser “controladas” por grupos que

possuem um poder financeiro maior.
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O segundo principio afirma que o volume deve acompanhar a tendéncia. A
variacdo de precos deve ser seguida pelo volume de negociacdes de acdes. Quando
houver uma tendéncia de alta nos precos, o volume de negociacdes deve aumentar,
e diminuir caso haja uma desvalorizacdo. Em uma tendéncia de baixa, a valorizacéo
do ativo deve causar uma diminuicdo no volume de negociacdes, e um aumento
qguando o ativo estiver desvalorizado (FOGACA, 2015).

No terceiro principio alega-se que as tendéncias primarias de alta possuem trés
fases. Na fase de acumulagéo, os investidores mais experientes e qualificados
comecam a comprar, pois percebem que o mercado esta com precos baixos. Na
subida sensivel, as empresas tém um resultado melhor causando um aumento regular
no preco das agdes, e investidores com mais sensibilidade percebem o momento, o
que faz com que o volume de negociacdes aumente nas altas e diminua nas quedas.
Na fase denominada estouro, grande parte dos investidores percebe a tendéncia de
alta e ganham confianca para comprar, fazendo com que os precos subam de forma
acentuada (ROQUE, 2009).

Conforme Lemos (2016) afirma no quarto principio, as tendéncias primarias de
baixa possuem trés fases. A fase de distribuicdo acontece ao fim de uma fase de
estouro. Investidores experientes comecam a vender suas ac¢les, fazendo com que
0S precos comecem a cair. Na fase do panico, ha uma diminuicdo drastica na
guantidade de compradores, e comeca um processo de venda dentre os investidores
gue pressentem que algo pode estar errado, fazendo com que 0s pre¢os tenham
guedas acentuadas e o volume de negociacfes aumente. Na ultima fase, chamada
baixa lenta, os precos estdo muito baixos, e faz com que investidores que nao
venderam anteriormente se sintam desencorajados de se desfazer de suas acoes.

Conforme Roque (2009), o quinto principio diz que os indices descontam tudo.
As atitudes de investidores, tanto inexperientes quanto investidores mais bem
informados (com mais informacdes e previsdes mais precisas), séo refletidas pelos
indices. O mercado se adapta aos acontecimentos que refletem diretamente nos
precos.

No sexto principio, de acordo com Fogaca (2015), tem-se que as duas médias
devem se confirmar. Esse principio afirma que as médias devem seguir 0 mesmo
caminho. Um indicio de mudanca na tendéncia de uma acgéo pode ser a ruptura da

confirmagéo da dire¢do de um dos indices.
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O sétimo principio indica que o mercado pode se desenvolver em linha. A teoria
de Dow diz que uma movimentacao lateral pode acontecer com certa regularidade.
Apesar da possibilidade de acontecer na fase de acumulagéo ou distribuicdo, a
direcdo da linha ocorre normalmente no sentido da tendéncia primaria (LEMOS,
2016).

O oitavo principio afirma que as médias devem ser calculadas com precos de
fechamento. Os precos de méaxima, minima e abertura, na teoria de Dow ndo séo
utilizadas, pois ha um consenso entre investidores de que o valor do fechamento
representa a tendéncia das negociac¢des ao longo do dia (LEMOS, 2016).

Finalmente o nono principio diz que, a tendéncia esta valendo até que haja
sinais de reversdo. Esse principio diz que néo se deve acreditar totalmente em uma
reversdo de tendéncia sem que se confirme o fim de uma tendéncia. Existem criticas
acerca de que investidores demoram a perceber essa confirmacdo por parte do
mercado (LEMOS, 2016).

2.1.6 Tendéncias

Segundo Lemos (2016), a direcdo em que o mercado se movimenta € chamada
de tendéncia dos precos. As tendéncias podem ser classificadas em trés tipos,
tendéncia de alta, de baixa e tendéncia lateral, também conhecida como zona
congestdo. A tendéncia de alta se caracteriza por ter topos e fundos em ascendéncia,
de forma que os compradores pagam valores mais altos, fazendo com que a tendéncia
se mantenha. A tendéncia de baixa se caracteriza por ter topos e fundos em
descendéncia, com os vendedores vendendo com precos mais baixos, mantendo a
tendéncia. JA& em uma tendéncia lateral, os niveis dos novos topos e fundos ficam
praticamente iguais.

O investidor, na intencdo de obter lucro, tenta identificar o0 momento em que
uma tendéncia se inicia, e de posse dessa informacéo, ele podera decidir o melhor
momento para realizar uma operagéo de compra ou venda. A figura 2.7 representa as

trés direcbes das tendéncias.
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Figura 2.7 - Representacédo das direcdes das tendéncias.
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Fonte: Lemos (2016).

Uma das formas mais eficientes e faceis para confirmar tendéncias se chama
linha de tendéncia. Uma linha projetada de baixo para cima ligando pelo menos dois
fundos, € conhecida como linha de tendéncia de alta. Uma linha projetada de baixo
para cima ligando pelo menos dois topos, representa uma linha de tendéncia de baixa.
A confirmacéo da tendéncia vem de um terceiro ponto na linha de tendéncia na mesma
direcdo, quanto mais pontos, mais forte se torna essa tendéncia, implicando em um
impacto maior quando essa linha for quebrada (LEMOS, 2016). A figura 2.8 ilustra as

linhas de tendéncias de alta e de baixa.

Figura 2.8 — Representacao de Linha de Tendéncia.
1

Confirmacdo

3

Confirmacao

tendéncia de alta: tragada por baixo de dois ou mais fundos ascendentes
Linha de tendéncia de baixa: tracada por cima de dois ou mais topos descendentes

Fonte: Lemos (2016).

Para considerar que uma linha de tendéncia esta seguindo na diregéao principal,
além do terceiro toque na linha, é necessario observar alguns pontos. Os pontos de

referéncias devem estar a uma certa distancia, para que se tenha certeza de que sao
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duas movimentacdes distintas. Uma tendéncia se torna insuportavel se a tendéncia
se desenvolver rapidamente, fazendo com que ela fique muito inclinada. A linha pode
ser tragada por diversas vezes até que se ajuste ao movimento dos pre¢os. Com base
nessas observacgdes, € possivel afirmar que uma tendéncia s6 vai mudar de direcdo
caso uma for¢ca maior na direcdo contraria mude os precos, o que pode iniciar uma

nova tendéncia no sentido contrario. (LEMOS, 2016).

2.1.7 Indicadores técnicos

Giacomel (2016) mostra que indicadores sao usados para entender
comportamentos e tendéncias que muitas vezes ndo sao percebidas apenas
analisando os precos. Um indicador é calculado por uma férmula que engloba os
precos de maximo, minimo, abertura e fechamento e em alguns indicadores também
séo incluidos o volume de uma acéo.

Um indicador pode ser usado como ferramenta de alerta, para que o investidor
perceba a movimentacdo de uma acéo e a analise, pois em um cenario de queda,
pode ser um sinal de quebra de suporte. Além disso pode servir como auxilio de a
confirmacéo de outras ferramentas de analise grafica, como candlestick, fazendo com
gue se preveja os precos futuros de uma acédo (LEMOS, 2016).

Existem diversos indicadores, sendo que alguns dos mais usados sao
baseados em célculos de valores passados das acdes (histérico).

O mais simples é conhecido como Média Mével Simples (MMS), que consiste
apenas no célculo aritmético dos precos diarios em relagdo a um determinado espaco
de tempo, geralmente sdo usados os precos de fechamento. As médias mdveis séo
utilizadas para suavizar dados, diminuindo ruidos que podem atrapalhar numa anélise
de precos de uma acdo, tornando mais facil a identificacdo de uma tendéncia
(GIACOMEL, 2016). A equagéo 2.1 mostra a formula para calcular a MMS, onde n

representa a quantidade de dias e o d,, 0 preco do dia n.

(di+dy+-+dp_1+dy)
n

MMS = 2.1)

A Média Movel Exponencial (MME) é semelhante a MMS, mas diferentemente

da mesma, ja a MME trabalha com pesos, dando uma importancia maior aos dias mais
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recentes, designando pesos maiores para estes. Dessa forma, é possivel perceber a
mudanca de direcdo da tendéncia mais rapidamente que na MMS. Apesar da
eficiéncia, a MME pode dar sinais falsos de mudanca na dire¢do, o que néo quer dizer
que seja melhor que a outra, pois é necessario analisar qual indicador usar para o
caso analisado (LEMOS, 2016).

Para se calcular uma MME é necessario seguir trés passos. Primeiramente é
necessario calcular uma MMS, conforme a equacao 2.1, a MMS é usada como ponto
de partida no primeiro célculo, sendo considerada a MME do periodo anterior. Apés
isso, uma formula € usada para calcular a ponderacdo, como demonstrado na
equacado 2.2. SO entdo é calculada a MME, como apresentado na equacdo 2.3
(LEMOS, 2016).

Pp=—= (2.2)

MME = (F — MMS{dia anterior}) * P + MME{dia anterior} (2.3)

Onde:
P = Fator de Ponderacgéao
MME = Média Movel Exponencial
MMS = Média Moével Simples
F = Fechamento do dia
t = periodo
Segundo Wilder (1978 apud GIACOMEL, 2016), o indice de Forca Relativa
(IRF), se caracteriza por calcular o quao forte uma tendéncia de uma acdo esta.
Diferentemente dos outros indices acima citados, o IRF possui uma escala que varia
entre 0 e 100, sendo que quando oscila abaixo de 30 pontos, tem-se um ativo
sobrecomprado, com precos muito baixos, que logo vdo comecar a subir, e quando
oscilando acima de 70, pode-se dizer que é o ativo esta sobrevendido, com pregos
altos, e os precgos consequentemente, comecardo a cair. O calculo é dado pela formula
2.4, onde U representa a média dos precos em que os dias foram de alta e D a média

dos precos em que os dias foram de baixa.
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100
IRF =100 — (:%> (2.4)

A importancia do uso dos indicadores é grande para tomada de deciséo, e
saber usa-los ndo depende apenas de sua aplicacdo, pois € necessario saber qual o
objetivo de cada um. Existem diversas técnicas que podem combinar mais de um

indicador, podendo ser uma tarefa dificil para um investidor realizar.
2.2 Descoberta de conhecimento em base de dados

Nesta se¢do sao apresentados conceitos de descoberta de conhecimento em
base de dados (DCBD), discutir as fases que compdem a DCBD, além de conceitos
de mineracao de dados e suas técnicas que foram utilizadas no trabalho.

A frase “dados sdo o novo petréleo”, que segundo Schmelzer (2020), foi dita
originalmente pelo matematico londrino Clive Humbly em 2006, revela o quéo
importantes sdo os dados, mas como o préprio Humbly afirma, se nédo for tratado e
refinado, ndo terdo utilidade. Com a grande quantidade de dados existentes, €&
praticamente impossivel de serem tratados manualmente de maneira a extrair todo
seu potencial, pois existem padrdes que estdo implicitos, impossiveis de serem
detectados em técnicas tradicionais. Dessa forma, faz-se necessério o uso de
ferramentas computacionais para que se consiga um bom resultado neste processo.

Knowledge Dicovery in Databases (KDD), ou Descoberta de Conhecimento em
Bases de Dados (DCBD) € um processo que visa descobrir padrées em dados que
podem estar “escondidos”, ocultos, e que podem se transformar em conhecimentos
Uteis para tomadas de decisfes. Muitas vezes o processo DCBD é confundido com
mineracdo de dados. No entanto, a mineracdo de dados é um dos passos que
compdem o processo de DCBD (SILVA.; PERES; BOSCARIOLI, 2016).

2.2.1 Fases do DCBD
Segundo Soares Junior e Quintella (2005), o KDD é composto por etapas que

extraem conhecimento e informacdes de forma nao-trivial de uma base de dados,

efetuando relacdo com suas caracteristicas. S8o cinco etapas que compdem trés
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grupos principais, sendo que o primeiro grupo trata do pré-processamento, que é
constituido pelas etapas de selecdo dos dados, limpeza dos dados e transformacéo
dos dados. No segundo grupo acontece a mineragdo de dados e no grupo do pos-
processamento acontece a interpretacdo. A figura 2.9 mostra as cinco etapas do
processo de KDD.

Figura 2.9 — Processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados.
Interpretation
( Evaluation )

/
Data Mining
D m Patterns
Transformed

Preprocessed Data Data

Preprocessing

Fonte: Fayyad et al. (2016).

Na primeira etapa € necessario conhecer os dados e selecionar
adequadamente quais os dados sao importantes para a mineracdo de dados. Os
dados coletados podem vir de diversas fontes, tais como, planilhas, data warehouse,
ou até mesmo podem ter sido digitados por uma pessoa, além disso, podem estar
estruturados ou ndo, (MOURA, 2019).

De acordo Silva (2008), a etapa de limpeza dos dados, consiste na escolha e
uso de técnicas para reduzir ruidos, que podem ser desde inspe¢do humana, até o
uso de interpolacdo, agrupamento ou regressdo. O uso de estratégias para corrigir
campos sem dados ou nulos, como a regresséo e inferéncia podem ser utilizados
nessa etapa para que se garanta a qualidade dos dados, além do uso de correcao
manual.

Ja na terceira etapa séo realizados a integracéo dos dados, visto que os dados
podem ser de fontes diferentes, além da modificacdo e formatacdo dos dados que
devem ficar adequados para a mineracdo de dado. A integragdo visa minimizar
redundancias de atributos, identificar e resolver valores conflitante em relacdo a
diferenciacdo na escala ou codificacdo. Para transformar os dados de maneira

apropriada, podem ser usadas a generalizacéo, que transforma dados em conceitos
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mais abrangentes, como faixa etaria de idade, ou a normalizacdo que cria uma escala
especifica para os dados, fazendo com que os dados variem somente nessa faixa de
valores, a agregacao, gerando dados totalizados em relacdo a um determinado
atributo, por exemplo, volume semanal, quinzenal ou mensal de movimentagdes de
uma acdo, e a construcdo de novos campos a partir de informacdes existentes
(SILVA, 2008).

A quarta etapa é responséavel pela mineragédo de dados, na qual séo definidas
e aplicadas as técnicas e algoritmos de mineragcédo de dados que verificam a hipotese
e extraem padrdes de forma autdbnoma a partir dos dados definidos na etapa trés.
Nessa etapa os modelos podem ser aplicados diversas vezes, ou até mesmo refeitos,
dependendo do objetivo a ser alcancado (CASTRO; FERRARI, 2016).

Enfim, na quinta etapa, os resultados da fase anterior sdo interpretados e o
desempenho avaliado. A avaliacdo pode ser feita por meio de medidas estatisticas
geradas pelos resultados. Existe a possibilidade de se retornar a qualquer uma das

etapas anteriores, caso necessario.

2.2.2 Mineracéao de dados

Segundo Castro e Ferrari (2016), o termo mineracdo de dados tem como
referéncia a extracdo de pedras preciosas em uma mina, no qual sdo usadas
ferramentas adequadas para extrair essas pedras preciosas com precisdo. E como se
o conhecimento fosse extraido, através de algoritmos adequados, de uma base de
dados. Em outras palavras, a mineracdo de dados é o uso de algoritmos
computacionais em base de dados com objetivo de descobrir padrées Uteis para
tomada de decisdo. O conhecimento extraido nesse processo é utilizado para
tomadas de decisado, permitindo agregacéo de valor ao objetivo da decisao.

A mineragdo de dados envolve diversas areas de conhecimentos, sendo que
as principais a de banco de dados, para manipular os dados dentro das bases de
dados, estatistica, usada para avaliar e validar os resultados, e a inteligéncia artificial,
sendo muito usado técnicas de aprendizado de maquina para realizagcdo da
descoberta de padrdes (SILVA, 2008). A figura 2.10 mostra a relagdo da mineracao

de dados com suas areas de conhecimentos.
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Figura 2.10— Relagéo da mineragdo de dados e suas areas de conhecimento.
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Fonte: Elaborado pelo autor

2.2.3 Tarefas e técnicas de mineracao de dados

De acordo com Castro e Ferrari (2016), as tarefas de mineracao de dados sao
divididas em duas categorias principais. As tarefas preditivas visam predizer valores
futuros ou desconhecidos através de dados ja conhecidos. Ja nas tarefas descritivas,
0 objetivo é encontrar padrées nos dados, ou seja, descobrir caracteristicas
intrinsecas, de modo que seja possivel a interpretacdo dessas caracteristicas. As
tarefas de classificacdo e regressao sédo categorizadas como preditivas, ja as tarefas
de agrupamento, modelagem de dependéncias, sumarizacao e deteccao de desvios,
sao tarefas descritivas. Neste tépico sdo apresentados algumas das principais tarefas
de mineracao de dados.

A tarefa de classificacdo, consiste em analisar um novo registro e determinar
uma classe com base em um histérico de registros ja classificados. Por exemplo, em
banco com histérico de seus clientes, pode-se utilizar esses dados para saber se um
novo cliente, com certas caracteristicas, ira deixar de pagar ou ndo um emprestimo.
Essa tarefa é realizada em duas etapas, a primeira na qual é realizada o treinamento,
o modelo é gerado através de um conjunto de dados ja classificados. Em seguida, um
novo conjunto de dados, que ndo foram usados na etapa anterior, é utilizado para

realizar os testes, assim é possivel saber se a capacidade do modelo de responder
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corretamente aos dados é eficiente, essa tarefa é considera do tipo aprendizagem
supervisionada (CASTRO E FERRARI, 2016).

De maneira semelhante, a regressdo também é uma tarefa que segue o modelo
de aprendizagem supervisionada, separando dados para o treinamento e testes.
Porém, a maneira que seus resultados sdo avaliados é diferente, pois a regressao,
por ser uma tarefa que visa predizer um valor continuo, ndo observa a quantidade de
acertos e erros como na classificagdo, e sim o calculo da distancia entre a saida
esperada e a saida estimada, tendo como resultado a precisdo da predicao.
(CASTRO E FERRARI, 2016).

A tarefa de agrupamento, como o0 proprio nome sugere, visa agrupar objetos
em clusters, de acordo com relagdes existentes entre eles. Sao realizadas buscas por
similaridades e diferencas entre os objetos analisados, e a distancia de similaridade e
diferenca entre os objetos é usada para determinar em qual grupo se encaixa, ou seja,
objetos similares tem distancia de similaridade menor, entdo sao agrupados em um
mesmo cluster. Apesar de parecer com a classificacdo, no agrupamento nédo existe
classes previamente determinadas, pois simplesmente, 0os objetos sdo agrupados de
acordo suas semelhancas (SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016).

Na associacao, o objetivo é encontrar relacdes entre atributos que ocorrem em
base de dados transacionais. A frequéncia de ocorréncia de atributos em transacfes
significa que existem uma relacgéo forte entre esses atributos. Um exemplo classico é
o do carrinho de supermercado, em que pessoas que compram leite, também
compram péao, indicando que entdo existe uma relacdo entre esses dois produtos
(SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016).

Existem diversas técnicas de mineracdo de dados, e cada técnica € usada de
acordo com o objetivo da tarefa, dependendo do tipo de informacgéo que se pretende
obter. No Quadro 2.1 sdo apresentadas as relagdes entre algumas das principais

técnicas e tarefas de mineragéo de dados.

Quadro 2.1 - Relacéo entre técnicas e tarefas de mineracdo de dados.

Tarefas Técnicas Algoritmos
Classificacdo |Arvore de deciséo; Analise J-48, algoritmo
Andlise bgyesiana; analise de _ C4.5, _classificadores
preditiva vizinhanca,; redes Neurais bayesianos, KNN,
SVM (Support Vector
Machine)
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Regressdo [Regressao linear; redes Backpropagation;
neurais. Multilayer
Percetpron,
Agrupamento | Método particionamento; Algoritmos k-
modelagem de regras. médias; fuzzy
Analise
descritiva Associagdo |Mineracgédo de regras de Apriori; Algoritmo
associacao; FP-Growth

Fonte: Elaborado pelo autor

2.2.4 Redes neurais artificiais

O comportamento dos neurénios no cérebro humano é responsavel pela
inspiracdo da criagdo de modelos matematicos chamados de redes neurais artificiais.
A estrutura do neurdnio biolégico é composta por trés partes, o corpo celular ou soma,
os dendritos e 0 axbénio, como mostra a figura 2.11. O axbénio é uma fibra, que
dependendo da funcdo do neurdnio, pode chegar em um metro de comprimento, em
seu extremo, possui terminais, que transmitem o sinal processado pelo corpo celular
para outros neurdnios através dos dendritos, ou para outras partes corpo, os dendritos
Sao responsaveis por receber os sinais de outros neurénios. As conexdes formadas
entre os dendritos e os terminais axénios de diferentes neurdnios sédo chamadas de
sinapses. (RUSSELL; NORVIG, 2013).

Figura 2.11 — Estrutura de um neur6nio biolégico.

Dendritos (terminal de recepgao)
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Bainha de mielina

Fonte: Silva et al. (2019).

A forma mais comum de se representar uma rede neural artificial graficamente
€ usando grafos, em que uma aresta representa uma ligacado sinaptica e um no
representa um neurdnio. Um neurbnio pode possuir varias entradas, e para cada

entrada x de um neurdnio, um peso sinaptico w € aplicado, sendo que os valores de
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todas as entradas somados pela fungdo soma Y, e entdo uma funcao de ativagéo ¢ é
aplicada ao resultado, o que gera uma saida, como no modelo de neurdnio da figura
2.12 mostra. Essa saida pode ter como destino a entrada de um préximo neurdnio

quanto pode ser o valor final da rede neural (GIACOMEL, 2016).

Figura 2.12 — Estrutura de um neurénio artificial

Bias

Fungao de
ativa¢ao

0 3 v
Sinais dc< ( 3 k| @(-) —> Saida
entrada 3 / Yk

Juncao
aditiva

Pesos
sindpticos

Fonte: Haykin (2001).

A figura 2.12 mostra um modelo de neurdnio que inclui a aplicacdo de uma
constante chamada bias de maneira externa, e o0 objetivo do bias é fazer com que a
funcao de ativacao receba um valor mais bem adaptado aos dados, o que pode fazer
com que o valor diminua, caso o bias seja negativo, ou aumente, se for positivo
(HAYKIN, 2001).

A férmula matemética da figura 2.12 € descrita pelas equacgbes 2.5 e 2.6, no

qual, em um neuronio k, u, representa saida do combinador linear, w; ; representa o

peso sinaptico da entrada j, x; € a entrada j e por fim saida final € representada pelo
Vi

U = Z;nzl Wk]x] (2.5)

Vi = @(uy + by) (2.6)

Segundo Silva et al (2019), existem diversas estruturas de redes neurais
artificiais, mas duas delas a Single Layer Percetron e a Multilayer Perceptron, séo
consideradas as principais estruturas. A Single Layer Perceptron (SLP) é a mais

simples, e consiste em neurbnios paralelamente organizados em uma Unica camada,
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possuindo apenas uma saida, mas podem receber n entradas, como a figura 2.13
ilustra. Dessa forma a SLP consegue resolver problemas de classificacdo, podendo,

por exemplo, ter valores binérios, 0 ou 1, como saida.

Figura 2.13 — Estrutura de uma rede neural Single Layer Perceptron.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ja a Multilayer Perceptron (MLP), ou rede neural multicamadas, é um tipo de
rede neural mais complexa, que pode possuir mais de uma camada de neurénio, as
chamadas camadas ocultas, e 0os neurbnios que estdo na camada oculta tem como
valor de entrada os resultados da camada anterior através das sinapses. As camadas
ocultas conseguem aumentar o poder de processamento da rede neural, e tem

objetivo de extrair resultados mais expressivos (Haykin, 2001).

Figura 2.14 - Estrutura de uma rede neural Multilayer Perceptron.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Na figura 2.14 é adicionado uma camada oculta, com trés neurdnios em relacéao
afigura 2.13, fazendo com que se torne uma rede 4-3-2, pois séo 4 valores de entrada,
3 neurdnios ocultos e 2 na camada de saida.

2.2.5 Arvore de decisdo

Segundo Russell e Norvig (2013), uma arvore de deciséo recebe como entrada
um conjunto de atributos de um objeto n&o classificado, que podem ser continuos ou
discretos, e devolve a classificacdo do objeto. Uma arvore de decisdo é composta por
nés internos, nos folhas, ramificagdes e um no raiz. O né raiz é o né mais alto da
arvore, cada no interno é responséavel por um teste realizado em um dos atributos do
objeto, os ramos de um né sdo as possiveis respostas para os testes feitos no né. A
classificacéo final de uma arvore de decisédo é responsabilidade dos nos folha, que
estdo ao final da arvore. A figura 2.15 ilustra a estrutura basica de uma arvore de

decisao.

Figura 2.15 — Estrutura basica de uma Arvore de decis&o.

NO raiz

N6 de deciséao

SIM NAO

pd N i N
( No folha ) Qé de deciséD ( N6 folha ) ( No folha )

SIM NAO
N6 folha N6 folha

Fonte: Elaborado pelo autor.

De acordo com Castro e Ferrari (2016), o processo de construir uma arvore de

decisdo com objetivo de classificar um objeto sem classe definida com base nos
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valores do objeto, é chamado de inducédo de arvores de decisdo. O processo de
inducdo de uma arvore de decisdo se da de maneira recursiva:

e Um atributo é colocado na raiz da arvore e sao feitas ramificacdes de
acordo com as possibilidades dos valores, dividindo a base de dados em
subclasses;

e Para cada ramo gerado, se repete o processo de maneira recursiva, so
devem ser usados objetos que chegam até o ramo;

e O sinal que esta no final da arvore é quando todos os objetos séo
classificados na mesma categoria.

Para saber qual o atributo ideal para a divisdo € necessario medir a pureza dos
nés, ou seja, o quao homogéneo um né é em relacdo as classes do objeto. Ao se
medir a pureza de todos 0s nds € definido como seré a expansao dos nés, pois 0s nés
com filhos mais puros sédo escolhidos para a expansdo. A entropia é a medida que
define a pureza e calcula a variabilidade das classes que pertencem ao conjunto de
atributos da base de dados. (CASTRO; FERRARI ,2016).

O calculo da entropia é definido pela equacéo 2.6, onde X, € um conjunto de

dados de treinamento e P, refere-se a probabilidade de ocorrer a classe ¢, em X,..

E(Xtr) = - Zlc(kzl Py log, (Pck) (2-6)

De acordo com Silva, Peres e Boscarioli (2016), a entropia esta ligada a
desordem se a entropia for alta, logo a desordem também ¢é alta, funcionando da
mesma forma quando a entropia for baixa. Entdo pode-se dizer que, se a entropia for
alta, a dificuldade para determinar a quais classes pertencem os dados de uma base
de dado serd maior, demandando mais esfor¢o para organiza-los.

Quando um no é usado para particionar o conjunto de dados, haverd a mesma
quantidade de particbes que as possibilidades de classes que esse n6 podera
assumir. Se todas as particdes tiverem entropia igual a 0, significa que séo particbes
puras, ou seja, cada particdo tera conjuntos de dados classificados em apenas uma
classe. Havendo entropia maior que 0 em alguma particdo, indica que existe mais de
uma classe para a particdo. Entdo é necesséario a analise da chamada informacéo
necessaria, que é o quanto de esforco é preciso para chegar em particdes puras,
partindo das pari¢cfes atuais (SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016).
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O calculo da informacéo necessaria é dado pela féormula 2.7, em que E(Xt,,l.) e

a entropia do conjunto de dados de treinamento da particdo i, IN, € a informacédo
necessaria do atributo A no conjunto de dados de treinamento total e v é o total de

classes possiveis para o atributo A.

v ‘X"i|

INA(Xtr) = i=1WE(Xtri) (2.7)

E com base no conceito de informacgéo necesséria € estabelecido o conceito
de ganho de informacéo, que € uma medida que define o quanto se ganha em colocar
um determinado atributo como né para particionar a arvore em um determinado ponto
da arvore. O atributo selecionado deve ser o com maior ganho de informacéo (SILVA,
PERES; BOSCARIOLI, 2016).

G(A) = E(Xtr) - INA(Xtr) (28)

O célculo do ganho de informacéo é dado pela equacéo 2.8 que € a subtracéo
da entropia do conjunto de dados de treinamento E(X,) pela informacéo
necessaria IN,(X;,) do atributo A em relacdo ao conjunto de treinamento.

Com modelo de classificacdo construido, é necessério avaliar sua eficacia.
Existem diversas formas para isso, sendo uma das mais conhecida a acuracia, ou
taxa de classificacfes corretas, em que simplesmente € calculado o percentual de
classificacBes corretas e incorretas.

Outro modelo de avaliagdo muito utilizado é a matriz de confusdo, que € uma
ferramenta usada na analise de classes, em que é possivel verificar, por exemplo, se
existe uma classe mais dificil de se tratar. Esse modelo compreende uma matriz com
dimensdes n X n, em que n representa o numero de classes existentes no problema.
Nas linhas estéo relacionadas as classificacfes esperadas e nas colunas as predicdes
feitas pelos modelos (SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016).

Em um problema que existem duas classes, positivo e negativo, a célula em
gue é indexada na linha positivo e na coluna positivo representa o nimero de
classificagOes realizadas como positivo e de fatos devem ser categorizadas na classe
positivo, ou seja, sdo verdadeiros positivos. Da mesma forma, o numero de

classificagcbes que sdo categorizadas como negativo e realmente deveriam ser da
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classe negativo sdo contadas na célula correspondente a linha correspondente ao
negativo, coluna negativo. Nesse caso, pode-se dizer que sédo verdadeiros negativos,
como apresentado no quadro 2.2. Igualmente acontece com os que deveriam estar
classificados em uma categoria, mas foram classificados em outra categoria, e nesse
caso sao chamados falsos negativos e falsos positivos (SILVA; PERES;
BOSCARIOLI, 2016).

Quadro 2.2 - Matriz de confuséo para problema binario.

Positivo Verdadeiros positivos Falsos negativos
Negativo Falsos positivos Verdadeiros negativos

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.3.6 Weka

Segundo Silva (2008), Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) é
um software de codigo aberto com varios algoritmos e ferramentas de pré-
processamento e mineracdo de dados utilizados no processo KDD. A ferramenta que
tem sua origem na Nova Zelandia, mais precisamente na Universidade de Waikato,
possui uma interface grafica simples, de facil uso, além de fornecer relatérios e
histogramas dos dados.

Em sua tela inicial, o software fornece algumas opcdes de aplicacdes, Explorer,
Experimenter, KnowlwdgeFlow, Workbench e Simple CLI, como apresentado na figura
2.16. Como o préprio nome sugere, a opcdo Explorer € uma ferramenta para explorar
os dados, na qual é possivel trabalhar com registros de maneira simplificada, para
isso sdo usadas diversas opcdes de tratamento de dados e mineracdo de dados
fornecidos pelo WEKA. Na aplicacdo Experimenter € possivel realizar experimentos e
testes estatisticos envolvendo o0s sistemas de aprendizagem. A funcéo
KnowlwdgeFlow possui aplicagbes parecidas com a do Explorer, no entanto, funciona
no sistema clica e arrasta. O Workbench é como uma mesa de trabalho com todas as
opc¢Oes anteriores de aplicagdes em um anico lugar. E por fim, a opcéo Simple CLI,
diferente das outras opc¢bes, traz uma interface com linhas de comando para se
trabalhar (AGOSTINI, 2017).



Figura 2.16 — Interface grafica Inicial do WEKA

& Weka GUI Chooser

Program Visualization Tools Help

The University
of Waikato

W aikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.8.5

(c) 1999 - 2020

The University of W aikato

Hamilton, New Zealand

- O X
Applications

Explorer

)

Experimenter

-

KnowledgeFlow

|

Workbench

Simple CLI

O

Fonte: Elaborado pelo autor.

38

Para que o WEKA reconheca os registros e seja possivel manipular os dados,

€ necessario que os dados estejam em um arquivo no formato Attribute-Relation File

Format (ARFF). O arquivo ARFF é um arquivo de texto com estrutura de lista, em que

0s registros descritos comungam dos mesmos atributos. A estrutura basica de um

arquivo ARFF é formada por duas secdes, conforme pode ser visto na figura 2.17, em

gque na primeira secdo sado descritas informacdes do cabecalho, na qual sé&o
declarados os atributos, que podem ser do tipo NUMERIC, DATE ou STRING, e na

segunda parte do arquivo se localizam os dados, que séo estruturados de acordo com

as declaracdes da primeira secdo e sdo separados por virgula (AGOSTINI, 2017).

Figura 2.17 — Estrutura basica de um arquivo ARFF.

| ¥iris.2D - Bloco de Notas

Arquivo Editar Formatar Exibir Ajuda

@attribute petallength numeric
@attribute petalwidth numeric

1.4,0.2,Iris-setosa
4,0.2,Iris-setosa
3,0.2,Iris-setosa
5,0.2,Iris-setosa
.7,1.4,Iris-versicolor
5,1.5,Iris-versicolor
7,2.3,Iris-virginica
9,2,Iris-virginica

PUAERRR

@relation iris-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1-2

@attribute class {Iris-setosa,Iris-versicolor,Iris-virginica}

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Entdo, de posse de um arquivo ARFF devidamente configurado, € possivel
visualizar e manipular os dados, além de realizar testes com WEKA. A figura 2.18
mostra como é a visualizagdo dos dados fornecidos por um arquivo ARFF. A funcéo
Explorer fornece diversas tarefas para trabalhar com mineracdo de dados, como
tarefas de classificacdo, agrupamento e associacéo. E possivel observar na figura

2.18 uma sequéncia de abas que ddo acesso a essas tarefas.

Figura 2.18 — Inteface gréafica da funcdo Explorer

© Weka Explorer X

Open fie. Open URL. | Open DB Generate Edt. Save.

Filte:
Choose | Nene Apply

Current relation Selected anribute.
Relation- - weka fifers unsupenvised afrbute Remove-R1-2 Atrbutes: 3 Name: class Type: Homingl
Instances: 150 Sum of weights: 150 Missing: 0 (0%) Distinct 3 Unique: 0 (0%)
Attributes No Label Count Weight
1 is-seiosa 50 500
2 ns-versicolor 50 500

Al Hone et Pattem 3 Wisiginica 50 500

No. Hame

1 L petallength

2 ] Ema\\vdlh

Class: class (Nom) (%) | visualze Al

oK g | g x0

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para cada tarefa de mineracéo de dados, existem varias técnicas e algoritmos
gue podem ser usados na execucao dos testes no WEKA. Na classificacdo, por
exemplo, pode-se citar arvore de decisdo, multilayer perceptron e Naive Bayes. Para
a tarefa de agrupamento, o WEKA disponibiliza algoritmos como Canopy, Cobweb e

EM. J4 na tarefa de associacdo € possivel utilizar os algoritmos Apriori,

FilterAssociator e FP Growth.

2.4 Estudos correlatos

Existem diversos trabalhos relevantes relacionados ao uso de inteligéncia
artificial aplicando técnicas de mineragcédo de dados na predicéo de ativos da bolsa de
valores. Dentre eles, o trabalho de Berenstein (2010) utilizou o processo de KDD para
descobrir conhecimento através de indicadores de um conjunto de ativos da bolsa de

valores brasileira, utilizando o software WEKA na mineracdo de dados, aplicando
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técnicas de mineracdo de dados para criar regras para indicar um possivel
comportamento dos ativos selecionados.

Berenstein (2010) utilizou dados de 17 papéis negociados na bolsa de valores
brasileira, optando por usar os indicadores de oscilacdo e negociacdes realizadas
diariamente, sendo que foram incluidos os indices Bovespa e Dow Jones para fim de
enriquecimento dos dados. Os dados historicos referentes ao periodo de janeiro de
2009 até fevereiro de 2010 foram extraidos do site da BM&FBovespa (atualmente
conhecida como B3), limpos e transformados de acordo com a estrutura exigida pelo
software WEKA. O autor aplicou técnicas de arvore de decisdo e regras de
classificacédo, sendo que foram usados os algoritmos j48 na arvore de decisao, JRip e
PART nas regras de classificagéo.

Em seu trabalho, Giacomel (2016) propde modelos ensembles baseados em
redes neurais para previsao de séries temporais no ambito da bolsa de valores. Sao
dois ensembles diferentes, que sdo pensados de acordo com o perfil do investidor: o
primeiro visa investidores com perfil moderado e o segundo é para quem se propde a
arriscar mais, com o perfil agressivo. O objetivo de ambos é classificar saidas através
do uso de redes neurais aplicada em séries temporais, predizendo tendéncias de alta
e queda dos precos dos ativos, e entdo com esses resultados, auxiliar o investidor a
decidir entre comprar ou vender. O autor utiliza para criacdo das redes neurais 0
framework Encong, que pode ser encontrado para as linguagens de programacéo
Java, C++ e .Net.

Marangoni (2010) tem como objetivo em seu trabalho, a criagdo de um modelo
utilizando redes neurais para predicdo do preco de fechamento de acfes, visando
prever o preco da acao da Petrobras PETR4. Para construcdo da rede neural o autor
utilizou o software MATLAB r2009a e um programa escrito pelo préprio autor na
linguagem C++, que foi utilizado para construir matrizes a partir de uma planilha
fornecida como entrada. Os dados utilizados no trabalho foram obtidos pelo software
Economatica, extraindo os precos diarios da agdo PETR4 e indice da Bolsa de Valores
de Séo Paulo (IBOVESPA) do periodo janeiro de 1999 a maio de 2010. Para criacéo
da tabela, além do uso do fechamento da PETR4 e IBOVESPA e volume de
negociacbes da PETR4, foram usadas entradas calculadas a partir de dados

existentes.



41

3 MATERIAIS E METODOS

Essa secdo tem como objetivo descrever os materiais e métodos utilizados na
construcédo desse trabalho, bem como suas etapas e processos na realizagcédo das

atividades do trabalho.

3.1 Métodos

Segundo Prodanov e Freitas (2013), pesquisa é um processo que busca por
respostas para solucionar um problema, por meio de uma sequéncia de acdes, e ao
final essas respostas podem ser encontradas ou nédo. Entéo, o ato de pesquisar refere-
se a busca por um conhecimento que ndo se tem, mas que, por algum motivo, €
importante para melhorar o ambiente de tecnologia, ciéncia ou bem-estar.

Existem diversas formas para se classificar uma pesquisa cientifica, as
principais sao por meio de sua finalidade, objetivos, abordagem e pelos
procedimentos técnicos. Este trabalho, do ponto de vista da sua finalidade, busca
produzir conhecimento a fim de solucionar problemas especificos na pratica,
caracterizando sua finalidade em uma pesquisa aplicada (PRODANOV; FREITAS,
2013).

Do ponto de vista de seus objetivos, este trabalho pode ser classificado como
uma pesquisa exploratoria e descritiva, pois em um primeiro momento, foi realizado
um levantamento bibliografico, a fim de proporcionar uma maior familiaridade sobre
bolsa de valores e mineracdo de dados. Em um segundo momento, sao coletados
dados da bolsa de valores e realizados experimentos com mineragdo de dados com
propasito de estabelecer relagdes entre as variaveis obtidas, e entdo sdo descritos 0s
resultados obtidos. A abordagem desse trabalho € do tipo quantitativa, pois sao
realizadas andlises dos resultados com base em técnicas estatisticas (GIL, 2017).

Esse estudo é classificado como pesquisa bibliografica e experimental em
termos de procedimentos técnicos, sendo que foi elaborado a partir de material
bibliografico ja publicado, como livros, teses e monografias, em que tem como objetivo
obter conhecimento a partir de material ja escrito sobre mineracdo de dados e bolsa
de valores. A manipulacdo de variaveis para observar os resultados, € uma

caracteristica de pesquisas experimentais. Nesse trabalho, sdo manipuladas variaveis
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da bolsa de valores com propdésito de analisar os resultados obtidos na mineracéo de
dados (PRODANOV; FREITAS, 2013).

Figura 3.1 - Estrutura do método da analise de dados.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A execucdao desse trabalho foi dividida em quatro etapas, conforme ilustrado na
figura 3.1, que se inicia na revisao bibliografica, passando pela selecdo dos dados,
pré-processamento dos dados e por fim analise preditiva. Na primeira etapa, na
revisdo bibliografica, buscou-se por trabalhos similares ao tema escolhido, livros
relacionados ciéncia de dados, bolsa de valores, DCBD e técnicas de mineracéo de
dados. Foram realizados estudos com objetivo de obter conhecimentos relacionados
ao tema, para definir qual a melhor estratégia para resolver o problema proposto.

Na segunda etapa, foram feitas buscas por dados da bolsa de valores, e
selecionou-se dados histéricos diarios da acédo da Petrobras (PETR4). Utilizando a
plataforma a Yahoo Finance, foram coletados dados histéricos da PETR4, a
plataforma disponibilizou um arquivo no formato comma-separated values (CSV) com
os dados do periodo entre 01/01/2019 e 31/12/2019.

A etapa de pré-processamento consiste na limpeza e transformacéo dos dados,
na terceira etapa foram realizados procedimentos para estruturar, organizar e limpar
os dados. E entéo, na quinta etapa, é realizada a analise preditiva, em que os dados
séo processados e sédo aplicadas técnicas de mineracdo de dados para predi¢cdo dos
precos da acdo PETR4, nessa etapa, sdo aplicadas técnicas de arvore de deciséo e
redes neurais por meio do software WEKA, em cada técnica sao utilizados trés
arquivos com estruturas diferentes e sédo analisados indices que mostram o nivel de

acertos obtidos na classificacdo usando cada técnica.
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3.2 Materiais

Sao utlizados nesse trabalho, o software WEKA, dados coletados da
plataforma Yahoo Finance e um notebook da marca Dell com as seguintes
configuracdes:

e Modelo Dell Inspiron 7572,

e Windows 10 Home;

e Processador Inter® Core™ i5-8250U CPU 1.60 GHz — 1.80 GHz;
e SSD 240 GB;

e 8 GB RAM.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secdo tem como objetivo apresentar os resultados obtidos ao longo desse
trabalho. Foram realizados testes empregando algoritmos de &rvore de decisédo e
redes neurais e nos testes realizados com arvore de deciséo foi utilizado o algoritmo
J45, que é uma variacdo do algoritmo C.45. Ja nos testes realizados com redes
neurais é utilizado multilayer perceptron, apresentado no capitulo 2.

Todos os testes foram feitos de acordo com duas opc¢oes de testes fornecidas
pelo software WEKA. A primeira opcao de teste é a Percentage split, que consiste em
dividir o dataset, fornecido previamente, em duas bases de dados, reservando um
percentual pré-definido dos dados para o treinamento e o restante para os testes. Na
segunda opc¢ao de teste, toda a base de dados € utilizada tanto no treinamento, quanto

nos testes. Esse tipo de teste € ativado pela op¢ao Use training set.

4.1 Selecéo e pré-processamento dos dados

Existem diversas fontes para esse tipo de dados de precos de compra e venda
de acdes e muitas plataformas digitais disponibilizam dados referentes a bolsa de
valores. Uma delas € a plataforma Yahoo Finance, que disponibiliza dados de todos
as acOes negociadas na bolsa brasileira, além de indicadores de acbes negociadas
em bolsas internacionais. A Yahoo Finance disponibiliza os seguintes dados histéricos
de acdes: data, abertura, maximo, minimo, fechamento, fechamento ajustado e
volume. E possivel escolher o periodo no qual se deseja visualizar os dados historicos,
além da plataforma disponibilizar o download de arquivos no formato CSV com os
dados.

Para esse trabalho, foram coletados no Yahoo Finance dados histoéricos diarios
da acdo PETR4 da Petrobras, do periodo entre 02/01/2019 e 30/12/2019 por meio do
download de um arquivo CSV. O arquivo baixado tem o formato apresentado na figura
4.1, em que cada coluna é separada por virgula e respectivamente representa os
valores de cada um dos atributos. Um algoritmo escrito pelo autor, que pode ser visto
no apéndice A, foi usado para organizar os dados, além de corre¢Bes manuais usadas

na limpeza de dados inconsistentes e transformacéao dos dados.



Figura 4.1 — Estrutura arquivo com dados da acdo PETR4.SA.
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.500000, 25.
410000, 25.
196001, 24.
090000, 24.
120001,24.
900000, 24.

280001, 24.
799999,24.
469999,24.
700001, 25.
770000, 24.
150000, 25.
070000, 25.
840000, 24.
660000, 24 .
700001, 24.
660000, 24.

©59999,22.
650000, 23.
719999, 23.
110001, 23.
959999, 23.
480000,23.
260000, 23.
990000, 23.
850000, 23.
830000, 23.
820000, 23.

526630,104534800
©79029,95206400
144567,72119800
509716,121711960
369276,68761800
856134,70177600
650152,54763700
397362,539808700
266285,46577300
247559,53731500
238197,40425000
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Com os dados coletados, decidiu-se trabalhar apenas com os dados do
fechamento da acdo PETR4. Foram realizados trés experimentos, em que 0s precos
do fechamento foram estruturados de maneira que ficassem agrupados em uma linha,
blocos sequenciados dos ultimos cinco, dez e vinte ultimos dias, conforme o
experimento realizado. A expresséo 4.1 ilustra o formato em que sdo estruturados os
cinco ultimos dias. Essa estrutura foi submetida a uma classificagdo, na qual, foi
levado em conta o dia D;, (dia atual) e o dia D,_, (dia anterior).

Dic—a Di—3, Dye—2, D1, Dy (4.1)

Entao foi criado um atributo a mais, que pode assumir duas situagdes, a classe
buy assume que o preco do dia anterior € menor que o dia atual, ou seja, havera uma
valorizac&do no preco de um dia para o outro, entdo deve-se comprar para se obter
lucro, a classe sell assume o contrario, pois o dia anterior tem valor maior que o dia
atual, entdo deve-se vender para nao ter prejuizo. Por fim, um arquivo no formato

ARFF para cada experimento foi gerado a partir do resultado desse preé-
processamento. A figura 4.2 ilustra o formato final do arquivo gerado com 5 dias.
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Figura 4.2 — Estrutura final do arquivo ARFF com 5 dias de fechamento.
larelation PETR4.SA

@attribute Dial numeric
@attribute Dia2 numeric
@attribute Dia3 numeric
@attribute Diad numeric
@attribute Dia5 numeric
@attribute Action {buy,sell}

@data

24.059999, 24.650000, 24.719999, 25.110001, 24.959999, sell
24.650000, 24.719999, 25.110001, 24.959999, 25.480000, buy
24.719999, 25.110001, 24.959999, 25.480000, 25.260000, sell
25.110001, 24.959999, 25.480000, 25.260000, 24.990000, sell
24.959999, 25.480000, 25.260000, 24.990000, 24.850000, sell

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2 Experimentos utilizando arvore de deciséo e redes neurais com 5 dias

4.2.1 Arvore de decisédo

Os experimentos utilizando arvore de deciséo realizados com cinco dias foram
feitos a partir de um arquivo ARFF, que possui 243 registros, e desses registros, 124
estédo classificados como buy e 119 estéo classificados como sell. No primeiro teste
de arvore de decido, foi utilizado o modelo de teste Percentage split, que dividiu o

dataset em 66% para o treinamento e 34% para os testes.
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Figura 4.3 — Resultados arvore de decisdo com cinco dias — percentage split.

=== Evaluation on test split ===

Time taken to test model on test split: 0 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 37 44.5783 %

Incorrectly Classified Instances 4 55.4217 %

Rappa statistic 0

Mean absolute error 0.5014

Root mean sguared error 0.5015

Relative absolute error 100.0032 %

Root relative sguared error 100.0041 %

Total Number of Instances 83

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC RCOC Rrea PRC Rrea Class
0,000 0,000 ? 0,000 ? 2 0,500 0,554 buy
1,000 1,000 0,446 1,000 0,617 ? 0,500 0,446 sell

Weighted Avg. 0,446 0,446 ? 0,446 ? 7 0,500 0,506

=== Confusion Matrix ===

b <-— classified as
0 46 | a = buy
0 37T | k= sell

Fonte: Elaborado pelo autor.

Esse experimento gerou uma arvore com 43 nés, em que 22 sao noés folhas. A
figura 4.3 mostra os resultados obtidos e na matriz de confusdo nota-se que o modelo
foi capaz de classificar 100% corretamente quando exposto aos registros de classe
sell, porém ndo obteve 0 mesmo éxito quando exposto aos registros de classe buy,
em que errou todas as previsfes, classificando todos os registros na classe sell
guando deveria classificar como buy. O resultado mostrou-se ruim, pois nesse modelo
de testes, se obteve apenas 44,58% de acuracia.

No segundo experimento foi utilizado o modelo de teste em que se usa o
dataset inteiro tanto para treinamento quanto para os testes. Nesse modelo de testes,
0 experimento gerou uma arvore com 43 nos, sendo que 22 séo noés folhas. O modelo
obteve 97,53% de acuracia, acertando 237 classificagbes das 243 possiveis como
ilustrado na figura 4.4. A matriz de confusdo mostra que 122 registros séo
classificados corretamente como buy, 115 deles sao classificados corretamente como

sell e outros 6 registros séo classificados erroneamente.
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Figura 4.4 — Resultados arvore de decisdo com cinco dias — treinamento.

=== Evaluation on training set ===

Time taken to test model on training data: 0 seconds

=== Summary =——

Correctly Classified Instances 237 97.5309 %

Incorrectly Classified Instances & 2.4691 %

Rappa statistic 0.9506

Mean absolute error 0.0445

Root mean sgquared error 0.14%2

Relative absolute error 8.5087 %

Root relative sguared srror 25.8475 %

Total Numbesr of Instances 243

=== Detailed RAccuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measures MCC ROC RArea FPRC ARrea Class
0,984 0,034 0,968 0,984 0,976 0,951 0,993 0,991 buy
0,966 0,016 0,983 0,966 0,975 0,951 0,993 0,992 sell

Weighted Avg. 0,975 0,025 0,975 0,975 0,975 0,951 0,993 0,991

Confusion Matrix ===

a b <—— classified as
122 2 | a = buy
4 115 | b = =11

Fonte: Elaborado pelo autor.

O segundo experimento se mostra mais acurado, embora ndo se pode dizer
gue o modelo seja adequado, pois no teste, 0 modelo é submetido ao mesmo dataset
em que é treinado, o que pode causar overfiting, pois o0 modelo treinado ja conhece
os dados de teste. Entdo um modelo em que ndo se usa os mesmos dados para treinar
e fazer testes, pode ser considerado um modelo com resultados mais aplicaveis ao

mundo real.

4.2.2 Redes neurais

Para os experimentos com cinco dias, também foram utilizadas redes neurais.
Nesses experimentos, o dataset € 0 mesmo que nos experimentos anteriores. Nesse
primeiro experimento, foi realizado um teste dividindo o dataset em grupos, sendo que
parte dos registros, 66% dos registros, foi destinado para treinamento e o restante

separado para testes.
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Figura 4.5 — Resultados redes neurais com cinco dias — percentage split.

=== Evaluation on test split ===

Time taken to test model on test split: 0 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances B2 98.7952 %

Incorrectly Classified Instances 1 1.2048 %

Fappa statistic 0.9756

Msan aksolute error 0.0298

Root mean sguared error 0.101%

Relative absolute error 5.9402 %

Root relative sguared error 20.3247 %

Total Number of Instances 83

=== Detailed Accuracy By Class ===
TF Rate FP Rate Precision BRecall F-Msasurs MCC RCC Arsa PRC Arsa Class
1,000 0,027 0,979 1,000 0,989 0,97¢ 1,000 1,000 buy
0,973 0,000 1,000 0,973 0,986 0,976 1,000 1,000 s=1l

Weighted Avg. 0,988 0,015 0,988 0,988 0,988 0,976 1,000 1,000

=== Confusion Matrix ===

a b <-— classified as

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando a figura 4.5, é possivel observar que, o0 primeiro experimento
utilizando redes neurais com cinco dias obtém resultados melhores que nos
experimentos com arvore de decisdo. O experimento mostrou-se ter 98,80% de
acuracia, conseguindo acertar 82 dos 83 registros destinados aos testes. A matriz de
confusédo confirma o resultado, mostrando que o modelo classificou 46 registros
corretamente com buy e apenas um dos registros foi classificado equivocadamente
na mesma categoria, consequentemente, foram classificados corretamente 36
registros como sell, ndo tendo nenhum erro nas classificacdes da categoria.

O segundo experimento utilizando redes neurais com cinco dias, usou nos
testes 0 mesmo dataset utilizado no treinamento. A figura 4.6 expbe os resultados
encontrados nesse teste, no qual, é possivel observar que o modelo acertou 97,12%
dos registros, errando apenas sete registros do conjunto de dados. A matriz de
confusao ilustra bem o resultado, em que 123 registros foram classificados como buy,
sendo que apenas trés classificagbes estavam na categoria errada, outros 120 foram

classificados na categoria sell, tendo sucesso em 116 classificagcdes.
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Figura 4.6 — Resultados redes neurais com cinco dias - treinamento.

=== Evaluation on training sst ===

Time taken to test model on training data: 0 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 23¢ §7.1193 %

Incorrectly Classified Instances 7 2.8807 %

Fappa statistic 0.9424

Msan aksclute error 0.0385

Root mean squared error 0.1418

Relative absolute error 7.7851 %

Root relative squared error 28.3707 %

Total Number of Instances 243

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measurs MCC ROC RArea PRC ARrea Class
0,968 0,025 0,976 0,968 0,972 0,942 0,998 0,998 buy
0,975 0,032 0,967 0,975 0,971 0,942 0,998 0,998 sell

Weighted Avg. 0,971 0,029 0,971 0,971 0,971 0,942 0,998 0,998

=== Confusion Matrix ===

a b <-— classified as
120 4 | a = buy
3 11¢ | b = sell

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados com cinco dias dos experimentos utilizando redes neurais, se
mostraram melhores que nos experimentos utilizando &rvore de decisdo com a
mesma quantidade de dias. Tanto o experimento testando o modelo com a opc¢ao
Percentage spit, quanto nos testes utilizando a opcao Use training set, a diferenca
entre os resultados de redes neurais e arvore de decisdo foram enormes, mostrando
gue, para o modelo com cinco dias 0 uso de redes neurais se mostra mais promissor

que o uso de arvore de decisao.

4.3 Experimentos utilizando arvore de deciséo e redes neurais com 10 dias

4.3.1 Arvore de decisdo

A partir da etapa de pré-processamento, para esses experimentos, foi gerado
um arquivo ARFF com 10 dias. O arquivo contém 238 registros, em que 123 estdo na
categoria buy e 115 sao classificados como sell. Nesse experimento foi utilizado
arvore de decisao, utilizando a fungao de teste do WEKA Percentage split, em que foi

reservado 66% dos registros para o treinamento e 34% para os testes.
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Figura 4.7 — Resultados arvore de decisdo com dez dias — percentage split.

=== Evaluation on test split ===

Time taken to test model on test split: 0 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 24 41.9753 %

Incorrectly Classified Instances 47 58.0247 %

Fappa statistic —-0.1457

Mesan aksclute error 0.5335

Root mean squared srror 0.5955

Relative absoclute error 106.8183 %

Root relative sguared error 119.2151 %

Total Number of Instances a1

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measures MCC ROC Area PRC ARrea Class
0,326 0,474 0,438 0,326 0,373 -0,151 0,434 0,527 buy
0,526 0,674 0,408 0,526 0,4¢€0 -0,151 0,434 0,440 sell

Weighted Avg. 0,420 0,568 0,424 0,420 0,414 0,151 0,434 0,486

=== Confusion Matrix ===

a b <—— classified as
14 2% | a = buy
18 20 | b = sell

Fonte: Elaborado pelo autor.

O primeiro experimento, obteve uma acuracia de 41,98%, em que 34 registros
foram classificados corretamente e 47 registros tiveram classificacbes incorretas,
como apresentado na figura 4.7. Analisando a matriz de confusao, € possivel observar
como o experimento chegou a esses numeros, dos 32 registros classificados pelo
modelo na categoria buy, apenas 14 estavam corretos e nas 49 classificacbes
agrupadas na categoria sell, 29 delas estavam incorretas, restando apenas 20
corretas.

No segundo experimento com 10 dias, o resultado ndo foi muito diferente do
experimento anterior. Apesar de ter realizado os testes usando o0 mesmo dataset que
foi utilizado no treinamento, o modelo ndo obteve bons resultados, como pode ser
observado na figura 4.8, o modelo obteve 51.68% de acuracia, conseguindo éxito em
123 classificacdes das 238 possiveis. Porém, ao analisar a matriz de confuséo,
observou-se que o0s acertos ocorreram somente na classificagdo da categoria buy, ou

seja, ndo houve registros classificados como sell.
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Figura 4.8 — Resultados arvore de decisdo com dez dias — treinamento.

=== Evaluation on training set ===

Time taken to test model on training data:

=== Summary ==-=

Correctly Classified Instances 123
Incorrectly Classified Instances 115
Rappa statistic 0
Mean absolute srror 0
Root mean sgquared srror o
Relative absoclute error 99
Root relative sguared error 100
Total Numbker of Instances 238

=== Detailed Accuracy By Class ===

1,000 1,000 0,517
0,000 0,000 ?
Weighted Avg. 0,517 0,517 2

=== Confusion Matrix ===

a b <—- classified as
123 0| a = buy
115 o | b = =211

TP Rate FFP Rate Precisic

0 seconds

-45994
.4597
-9991 %

on  Recall
1,000
0,000
0,517

51.6807 %
48.3193 %

F-Measure
0,681
?

7

MCC

ROC Area
0,500
0,500
0,500

PRC Area Class

0,517 buy
0,483 sell
0,501

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando os experimentos com 10 dias utilizando arvore de decisédo, percebe-

se que, ambos tiveram desempenho ruim em relagéo a sua capacidade de classificar

corretamente os registros. Os resultados dos experimentos com 5 dias utilizando

arvore de decisao, reforcam a hipotese de que o uso de arvore de decisdo nao cabe

nesse modelo de previsdo, pois o experimento utilizando a funcdo de testes

Percentage split também obteve resultados ruins.

4.3.2 Redes neurais

O mesmo dataset dos experimentos anteriores com 10 dias foi usado nos

experimentos utilizando redes neurais. O primeiro desses experimentos, foi testado

no modelo Percentage split, no qual foi destinado 66% do dataset para treinamento e

O restante para testes.
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Figura 4.9 — Resultados redes neurais com dez dias — percentage split.

=== Evaluation on test split ===

Tims taken to test model on test split: 0 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 77 95.0617 %
Incorrectly Classified Instances 4 4.9383 %
Rappa statistic 0.5009

Mean abksolute srror 0.0373

Root mean sgquared error 0.1852

Relative absolute error 11.4754 %

Root relative squared error 37.8766 %

Total Number of Instances 81

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measurs MCC ROC Area PRC Area Class

0,953 0,053 0,953 0,953 0,953 0,901 0,993 0,994 buy
0,947 0,047 0,947 0,947 0,947 0,901 0,993 0,992 sell
Weighted Avg. 0,951 0,050 0,951 0,951 0,951 0,901 0,993 0,993
=== Confusion Matrix ===
a b <—— classified as
41 2 | a = buy
2 36 | b= sell

Fonte: Elaborado pelo autor.

O experimento obteve 95,06% de acuracia, em que conseguiu acertar 77 dos
81 registros de teste. Analisando a figura 4.9 observa-se que, a matriz de confuséo
expressa bem o resultado, em que dos 43 registros classificados como buy, 41
estavam corretos e conseguindo éxito na classificacdo de 36 dos 38 classificados
como sell.

No segundo experimento com 10 dias utilizando redes neurais, foi utilizado para
teste a mesma base de dados de treinamento. Nos resultados exibidos na figura 4.10
€ possivel observar o alto nivel de acerto do modelo, que obteve acuréacia de 98,74%,
tendo éxito em 235 classificacdes. Ao analisar a matriz de confusao, nota-se que 126
registros foram classificados como buy, sendo que, 123 deles estavam corretos e
observando a categoria sell, foi possivel verificar que 100% das classificacdes feitas

pelo modelo mostraram-se corretas.

Figura 4.10 — Resultados redes neurais com dez dias Il
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Figura 4.10 — Resultados redes neurais com dez dias — treinamento.

=== Evaluation on training set ===

Time taken to test model on training data: (0 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 235 98.7355 %

Incorrectly Classified Instances 3 1.2605 %

Rappa statistic 0.5747

Msan aksolute error 0.0323

Root mean sguared srror 0.105&

Relative absclute error €.4601 %

Root relative sgquared error 21.1389 %

Total Number of Instances 238

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
1,000 0,026 0,976 1,000 0,988 0,975 1,000 1,000 buy
0,974 0,000 1,000 0,974 0,987 0,975 1,000 1,000 sell

Weighted Avg. 0,987 0,013 0,988 0,987 0,987 0,975 1,000 1,000

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
123 | a = buy
3 11z | b = sell

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados com 10 dias utilizando redes neurais apresentaram niveis de
acuracia que podem ser considerados 6timos. Comparando com os resultados com 5
dias utilizando redes neurais, é possivel observar que uso de redes neurais para esse

modelo de dados se mostra promissor.

4.4 Experimentos utilizando arvore de deciséo e redes neurais com 20 dias

4.4.1 Arvore de decisdo

Para os experimentos com 20 dias, foi gerado um arquivo ARFF com 228
registros, em que 117 deles sédo classificados como buy e 111 estdo na categoria sell.
O arquivo foi utilizado no primeiro experimento, no qual foi divido em dois grupos,
utilizando a funcdo Percentage split do WEKA. O primeiro grupo contou com 66% dos
registros, sendo destinado para o treinamento do modelo, e o segundo grupo, com

34% foi reservado para validagao.
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Figura 4.11 — Resultados arvore de decisdo com vinte dias - percentage split.

=== Evaluation on test split ===
Time taken to test model on test split: 0 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 35 44.8718 %
Incorrectly Classified Instances 43 55.1282 %
Fappa statistic 0

Mean aksolute error 0.5007

Root mean sguared error 0.3007

Relative absoclute srror 100.0018 %

Root relative squared error 100.002 %

Total Number of Instances 78

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROZ Area PRC Area Class

0, 000 0,000 ? 0, 000 7 ? 0,500 0,551 buy
1,000 1,000 0,445 1,000 0,619 ? 0,500 0,449 sell
Weighted Avg. 0,445 0,445 ? 0,445 ? ? 0,500 0,505
=== Confusion Matrix ===
a b <-— classified as
0 43 | a = buy
0 35 | b = sell

Fonte: Elaborado pelo autor.

Observando os resultados do primeiro experimento com 20 dias utilizando
arvore de decisdo mostrados na figura 4.11, observa-se que a acuracia do
experimento € de 44,87%, o0 que se mostra baixo para os padrdes aceitaveis.
Analisando a matriz de confusédo, nota-se que os registros foram classificados apenas
na categoria sell, no qual 35 dos 78 registros separados para os testes foram
classificados corretamente e 43 registros tiveram classificacdes erradas.

Para o segundo experimento com 20 dias utilizando arvore de decisao, foi
utilizado o modelo de testes Use training set, utilizando todo o dataset para o
treinamento e testes. Nos resultados apresentados na figura 4.12, observa-se que a
acuracia do modelo é de 52,32%, na qual o modelo consegue acertar 117 dos 228
registros dataset. Porém, a matriz de confusdo apresentada na figura 4.12, mostra
todos os registros foram classificados como buy, no qual 111 classificagcdes estavam

incorretas.
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Figura 4.12 — Resultados arvore de decisdo com vinte dias — treinamento.

=== Evaluation on training sst ===

Time taken to test model on training data: 0 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 117

Incorrectly Classified Instances 111

Rappa statistic o]

Mean absoclute error 0.4957

Root mean squared error 0.4958

Relative absolute error 99.9994 %

Root relative sguared error 100 %

Total Number of Instances 228

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall
1,000 1,000 0,513 1,000
0,000 0,000 ? 0,000

Weighted Avg. 0,513 0,513 2 0,513

=== Confusion Matrix ===

a b <—- classified as
117 0| a = buy
111 0| b = =211

51.3158 %
48.6842 %

F-Measure
0,678
2

7

MCC

ROC Area
0,500
0,500
0,500

PRC Area Class

0,513 buy
0,487 sell
0,500

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados dos experimentos com 20 dias utilizando arvore de deciséo, se

mantiveram parecidos com 0s experimentos anteriores envolvendo arvore de deciséo,

fazendo com que a hipétese levantada nos experimentos com 10 dias utilizando

arvore de decisdo ganhe mais forga.

4.4.2 Redes neurais

O arquivo ARFF utilizado nos experimentos utilizando redes neurais com 20

dias, foi o0 mesmo utilizando nos experimentos com arvore de decisdo. O primeiro

experimento foi realizado utilizando a opg¢éo de teste do software WEKA Percentage

split, em que foi destinado para treinamento do modelo 66% do dataset e utilizado nos

testes 34%.
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Figura 4.13 — Resultados redes neurais com vinte dias — percentage split

=== Evaluation on test split ===

Time taken to test model on test split: 0 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 75 96.1538 %
Incorrectly Classified Instances 3 3.8462 %
Rappa statistic 0.5225

Mean abksolute error 0.07¢

Root mean sgquared srror 0.l872

Relative absolute srror 15.1791 %

Root relative squared error 37.3785 %

Total Number of Instances 78

=== Detailed RAccuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC RArea PRC Area Class

0,953 0,029 0,976 0,953 0,965 0,923 0,995 0,9%6 buy
0,971 0,047 0,944 0,971 0,958 0,923 0,995 0,994 sell
Weighted Avg. 0,962 0,037 0,962 0,962 0,962 0,923 0,995 0,995
=== Confusion Matrix ===
a b <-— classified as
41 2 | a = buy
1 34| b= sell

Fonte: Elaborado pelo autor.

O primeiro experimento teve como resultado acuracia de 96,15%, em que o
modelo obteve éxito em 75 classificacdes, em que o numero total de classificacbes
possiveis € de 78, como pode ser observado na figura 4.13. Pode-se observar que, a
matriz de confusdo representa esse resultado, no qual, 42 registros foram
classificados como buy, sendo que apenas uma dessas classificacfes estavam
incorretas, os registros classificados como sell somam 36, em que 34 classificagbes
estavam corretas.

Finalmente, o Ultimo experimento em que se usou redes neurais com 20 dias,
utilizou a funcéo de testes do WEKA Use training set, em que foi utilizado todo dataset
para treinamento e teste. O experimento mostrou-se impecavel, no qual classificou
100% dos registros corretamente, como pode ser observado na figura 4.14.
Analisando a matriz de confus&o, percebe-se que, 117 registros sdo classificados
como buy e 111 deles estdo na categoria sell, o que corresponde aos 100% de acerto

citado anteriormente.




Figura 4.14 — Resultados redes neurais com vinte dias — treinamento.
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=== Ewaluation on training set ===

Time taken to test model on training data: (0 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 228 100 %

Incorrectly Classified Instances 0 0 %

Fappa statistic 1

Msan aksolute srror 0.0128

Root mean sguared srror 0.0283

Relative absolute error 2.561 %

Root relative sgquared error 5.6548 %

Total Number of Instances 228

=== Detailed RAccuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Mesasure MCC
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000

Weighted Avg. 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000

=== Confusion Matrix ===

a b <-— classified as
117 | a = buy
0 111 | b = =sell

ROC Area PRC ARrea Class

1,000 1,000 buy
1,000 1,000 sell
1,000 1,000

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados com 20 dias utilizando redes neurais se mostraram 6timos,

conseguindo acuracias acima de 96%, corroborando com os resultados anteriores em

gue se usa redes neurais, mostrando que sédo promissores estudos envolvendo redes

neurais aplicados na previsao de ativos da bolsa de valores.

4.5 DISCUSSOES

Os resultados apresentados na secdo 4.4 se mostraram melhores quando

realizados com redes neurais, como pode ser observado na tabela 4.1, seus niveis de

acuracia se mantiveram acima de 95%. Na contramao dos resultados obtidos com

redes neurais, 0s niveis de acuracia obtidos nos experimentos com arvore de decisao

se mantiveram abaixo de 52% na maioria dos experimentos.

Os resultados utilizando o0 mesmo dataset para treinamento e para realizacao

dos testes, em sua maioria se obteve bons numeros, apesar de que, nesse tipo de

teste pode ocorrer overfitting, esses nimeros podem ser importantes na escolha dos

algoritmos a serem usados. O maior indice desse tipo de treinamento foi encontrado

no experimento com vinte dias utilizando redes neurais, onde se obteve 100% de
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acerto e o menor nivel aconteceu no experimento com vinte dias utilizando arvore de

decisédo, em que se atingiu a acuracia de 51,32% de acerto.

Tabela 4.1 - Resultados dos experimentos realizados.

Experimentos AryoNre de Redes Neurais
decisao (%) (%)
Cinco dias com teste split 66% 44,58 98,80
Cinco dias com teste de treinamento 97,53 97,12
Dez dias com teste split 66% 41,98 95,06
Dez dias com teste de treinamento 51,68 98,74
Vinte dias com teste split 66% 44,87 96,15
Vinte dias com teste de treinamento 51,32 100,00

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando os experimentos em que foi utilizado a opcao de testes Percentage
split, o melhor resultado apareceu no experimento com cinco dias utilizando redes
neurais, em a acuracia chegou a 98,80% de acertos. E o pior resultado nesse modelo
de testes, ocorreu no teste de no experimento em que se utilizou arvore de decisédo
com dez dias, atingindo o nivel de 41,98% de acertos dos registros.

Pode-se dizer que o0 experimento que se mostrou mais eficiente, foi o
experimento com vinte dias utilizando redes neurais, pois nos testes utilizando parte
dos registros como teste e outra parte para treinamento, se obteve o resultado de
96,15%, sendo confirmado o bom resultado nos testes usando o set de treinamento,

em que se obteve 100% de acerto, o que confirma sua eficiéncia.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A tarefa de prever precos de acBes € enormemente complicada, pois existem
muitas variaveis que influenciam o mercado. Um desastre natural pode empurrar 0s
precos de algumas ac¢des para baixo, assim como um aceno do governo de um projeto
para baixar taxas e juros e movimentar o mercado. Prever os precos com alguns
desses acontecimentos é um desafio enorme, as vezes impossivel. No entanto, ja
existem varias ferramentas que podem cumprir essa tarefa com um nivel de erro
baixo.

A aplicacdo da mineracdo de dados dentro do processo de descoberta de
conhecimento em base de dados, pode ser uma grande aliada de investidores na sua
tomada de deciséo. A aplicacao das técnicas de mineracdo de dados nesse trabalho
mostra que, é possivel prever com certo grau de acuracia se o preco futuro de uma
acao vai subir ou descer, pelo menos.

Para o cumprimento do objetivo geral, procurou-se satisfazer os itens dos
objetivos especificos, os quais foram definidos no capitulo 1 (um) desse trabalho. A
conceituacdo dos temas mercado de acdes e mineracdo de dados, decorreram de
uma pesquisa exploratéria, em que foram buscados autores conhecidos e trabalhos
relevantes relacionados aos temas.

Quanto ao item que trata da aplicagdo do processo de descoberta de
conhecimento, foi realizada uma busca por dados histéricos, e foi decidido que os
dados fossem baixados do site Yahoo Finance, que disponibiliza diversos tipos de
dados do mercado financeiro. A aplicacdo das etapas foi realizada conforme
apresentado no capitulo 3 (trés), em que na etapa de mineracdo de dados, foram
utilizadas técnicas de redes neurais e arvore de decisao.

A analise dos resultados obtidos nos experimentos com WEKA, foi feita por
meio de uma analise descritiva dos dados, em que sdo apresentados. Entéo, foi
realizada uma analise da capacidade de predicao proveniente dos seus resultados de
maneira comparativa.

Com base em toda pesquisa desse trabalho, chegou-se a conclusdo de que, a
aplicabilidade da mineracdo de dados no mundo dos investimentos € possivel, se a
tarefa utilizada for escolhida de maneira correta. No caso desse trabalho, o uso de

arvore de decisdo ndo se mostrou eficiente como de fato ocorreu em outros trabalhos
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correlatos. Por outro lado, analisando os modelos que utilizaram redes neurais, todos

0S experimentos obtiveram resultados acima adequado.

5.1 Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros relacionados a essa pesquisa, recomenda-se que:
e Incluir indicadores técnicos;
e Utilizar tendéncias;
e Realizar testes com dataset maiores;

e Utilizar programacao, com objetivo de ter mais controle sobre os dados.
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APENDICE A — Cédigo Java para estruturar dados da acgéo petré.

package petr4;

import
import
import
import

import

/**

*

java.io.BufferedReader;
java.io.FileReader;
java.io.FileWriter;
java.io.PrintWriter;

java.util.ArraylList;

* @author Wanderson Bleiner

*/
public

class petr4d {

public static void main(String[] args) {

// TODO code application logic here

String

argEntrada
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"C:\\Users\\blein\\OneDrive\\Documentos\\NetBeansProjects\\novopetr4
\\src\\novopetr4\\PETR4.SA entrada.csv";

String

argSaida

"C:\\Users\\blein\\OneDrive\\Documentos\\NetBeansProjects\\novopetr4
\\src\\novopetr4\\PETR4_saida.arff";

String array[] = new String[7];

ArraylList<String> aux
double n1, n2;
String linha;

try {

new ArraylList();;



FileReader arq = new FileReader(argEntrada);

BufferedReader lerArq = new BufferedReader(arq);

FileWriter arql = new FileWriter(argSaida);

PrintWriter gravarArq = new PrintWriter(arql);

linha = lerArq.readlLine();

while (linha != null) {
array = linha.split(",");
aux.add(array[4]);

linha = lerArq.readLine();

int j;

for (int 1 = @; i < aux.size() - 10; i++) {
j=1;
for (; j < i+ 10; j++) {

gravarArq.printf("%s, ", aux.get(j));

}
nl = Double.parseDouble(aux.get(j - 1));
n2 = Double.parseDouble(aux.get(j - 2));

if (n2 < nl) {
gravarArqg.println("buy");

} else {
gravarArqg.println("sell");

}
gravarArqg.flush();

}

gravarArq.close();

} catch (Exception e) {
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System.out.println(e);

Fonte: Elaborado pelo autor.
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ANEXO A — Termo de publicacao de producédo académica.

7N PONTIFiCIA UNIVERSIDADE CATOLICA DE GOIAS
g P U C PRO-REITORIA DE GRADUAGAO
P Av. Universitaria, 1069 e Setor Universitario
Caixa Postal 86  CEP 74605-010
Go I AS Goiania e Goias e Brasil
Fone: (62) 3946.1021 | Fax: (62) 3946.1397
www.pucgoias.edu.br | prograd@pucgoias.edu.br

ANEXO I
APENDICE ao TCC

Termo de autorizacio de publicacido de produciao académica

0 estudante_Wanderson Bleiner Coelho de Souza do Curso de _Ciéncia da Computacio,
matricula 2017.2.0028.0054-6, telefone: (62) 98539-1251 , e-mail
wanderson.bleiner@gmail.com, na qualidade de titular dos direitos autorais, em consonancia com

a Lei n2 9.610/98 (Lei dos Direitos do Autor), autoriza a Pontificia Universidade Catélica de Goias
(PUC Goias) a disponbilizar o Trabalho de Conclusao de Curso intitulado Mineracdo de dados

aplicada a previsdo de precos de acdes utilizando o Weka gratuitamente, sem ressarcimento dos
direitos autorais, por 5 (cinco) anos, conforme permissdes do codumento, em meio eletronico, na

rede mundia de computadores, no formato especificado (Texto(PDF); Imagem (GIF ou JPEG); Som
(WAVE, MPEG, AIFF, SND); Video (MPEG, MWV, AVI, QT); outros), especificos da area para fins de
leitura e/ou impressao pela internet, a titulo de divulgacdo da producao cientifica gerada nos cursos

de graduacdo da PUC Goias.

Goiania, _15__ de junho de 2021
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Nome completo do autor: Wanderson Bleiner Coelho de Souza
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