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RESUMO

Visando auxiliar investidores do mercado acionario em suas tomadas de
decisOes, este trabalho tem como objetivo a aplicacdo de técnicas de mineracao de
dados na bolsa de valores para predizer tendéncias futuras de agdes. Inicialmente, foi
realizada uma pesquisa bibliografica sobre o mercado acionario e mineragédo de
dados, com o propdsito de compreender e conceituar o mercado de acdes e as
técnicas de mineracdo de dados. Em seguida, os dados historicos da acdo ITSA4
foram levantados e extraidos referente ao ano de 2019 por meio do site InfoMoney. A
selecdo, limpeza e estruturacdo desses dados foram conduzidas tanto por um
programa como manualmente. Utilizando o software WEKA, um software para
mineracao de dados, foi realizada a aplicacdo da mineracéo de dados e os resultados
obtidos foram apresentados e analisados, indicando a possibilidade de prever uma
tomada de decisdo sobre a agao, sendo elas uma compra, venda ou neutralizacéo,
ou seja, ndo tomar nenhuma decisdo. Toda essa avaliagdo é feita dentro de um
intervalo de trinta dias. Os resultados indicam que a mineracdo de dados pode ser

aplicada para prever a tendéncia do comportamento das ac¢des.

Palavras-chave: precificacdo de acdo, classificacdo, mineracdo de dados,
descoberta de conhecimentos



ABSTRACT

Aiming to help investors in the stock market in their decision-making, this work
aims to apply data mining techniques in the stock market to predict future stock trends.
Initially, a bibliographic research on the stock market and data mining was carried out,
with the purpose of understanding and conceptualizing the stock market and data
mining techniques. Then, the historical data of the ITSA4 share were collected and
extracted for the year 2019 through the InfoMoney website. The selection, cleaning
and structuring of these data were conducted both by a program and manually. Using
the WEKA software, a software for data mining, the application of data mining was
carried out and the results obtained were presented and analyzed, indicating the
possibility of predicting a decision-making on the action, being a purchase, sale or
neutralization, that is, do not make any decision. All of this assessment is done within
a thirty-day period. The results indicate that data mining can be applied to predict the

trend of stock behavior.

Keywords: stock pricing, ranking, data mining, knowledge discovery
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1. INTRODUCAO
1.1 Contextualizacao

Conforme a CVM, Comissdo de Valores Mobiliarios (2019), o mercado
acionério desempenha um papel significativo na economia de uma nagéo, uma vez
qgue representa uma fonte de engajamento de recursos de investidores por meio da
bolsa de valores, o que viabiliza o financiamento de atividades empresariais,
impulsionando a economia. De acordo com a B3 (2022), o numero de investidores tem
experimentado um crescimento no Brasil, registrando um aumento de 35% no total de
investidores individuais na bolsa de valores brasileira, passando de 3,3 milhdes para
4,6 milhdes em relacéo ao terceiro trimestre de 2021.

Para obter ganhos significativos no mercado de acbes, € essencial utilizar
ferramentas de previsfes. No entanto, prever o comportamento do mercado acionario
€ uma tarefa complexa. As variaveis que impactam esse mercado sdo numerosas e
suas interconexdes dificultam a obtencéo de previsGes precisas. Eventos politicos,
informacdes assimétricas e expectativas dos investidores podem influenciar os precos
e as tendéncias. Identificar e mensurar essas alteracées é uma tarefa desafiadora, e
fazer previsbes com absoluta precisdo € praticamente impossivel. Por outro lado,
mesmo previsdes com um certo grau de imprecisao possuem valor.

Existem diversas técnicas computacionais disponiveis que podem auxiliar na
extracdo de conhecimento a partir de grandes volumes de dados. Um exemplo séo as
técnicas baseadas em inteligéncia artificial, aprendizado de maquina e ciéncia de
dados, que sdo amplamente utilizadas por empresas com o intuito de identificar
padrées ou informacdes relevantes para suas atividades comerciais. Essas
abordagens permitem explorar os dados de maneira eficiente e eficaz, possibilitando
a tomada de decisbes embasadas em evidéncias e a obtencdo de novas
possibilidades que podem ser valiosas na compreensao de problemas.

Segundo Russell e Norvig (2013) desde 1943 pesquisadores de inteligéncia
artificial (IA) e estatisticos tém demonstrado interesse nas propriedades abstratas das
redes neurais, como sua capacidade de computacéao distribuida, tolerancia a ruidos e
habilidade de aprendizado. Embora temos conhecimento de outros tipos de sistemas,

como redes bayesianas, que possuem essas mesmas propriedades, as redes neurais
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continuam sendo uma das abordagens mais populares e eficazes para o aprendizado
de sistemas, merecendo assim um estudo aprofundado.

As redes neurais apresentam um desempenho satisfatério devido a sua
capacidade de lidar eficientemente com dados que possuem flutuagdes e oscilagdes
periodicas significativas, ou seja, isso significa que os valores dos dados estédo
constantemente se alterando, seguindo um padrdo previsivel e repetitivo. Essas
caracteristicas fazem das RNAs uma ferramenta poderosa para previsdes de séries
temporais, ndo apenas no mercado financeiro de a¢des, mas em diversas areas como
diagndésticos médicos, avaliacdo de crédito, processamento de imagens, sistemas de
segurancga, dentre outras.

Além disso, uma técnica amplamente empregada na mineracédo de dados € a
arvore de decisao, que lida com a classificacdo de dados. Sua capacidade de ser
facilmente explicada e compreendida a torna uma das melhores opcdes para tarefas
nesse campo. Além disso, sua construcao € simples e resumida, resultando em uma
representacdo mais direta (CASTRO; FERRARI, 2016).

O objetivo deste trabalho é realizar previsdes utilizando técnicas de mineragéo
de dados aplicadas a séries temporais do mercado de acbes. A andlise realizada
constituiu-se no preco de fechamento da acdo ITSA4, seu indice de liquidez, médias
moveis e outros indicadores de tendéncias, que sdo detalhados na metodologia.
Esses dados séo utilizados como entrada para a rede neural e arvore de decisdo em
um periodo de trinta dias. Apos o treinamento e teste desses modelos com a analise

dos resultados, foram realizadas previsdes do comportamento futuro da acéo ITSA4.
1.2 Justificativa

O aumento do uso da mineracao de dados para apoiar a tomada de decisdes
é claramente observado ndo apenas na economia, mas também em diversas outras
areas de conhecimento. Em setores como a medicina, por exemplo, essas técnicas
tém sido empregadas no cruzamento de dados de pacientes com quadros clinicos
semelhantes, permitindo diagndsticos mais precisos. Da mesma forma, no sistema
financeiro, técnicas de mineracao de dados sao utilizadas para combater fraudes no
sistema de cartdo de crédito e irregularidades em processos licitatérios. Dessa forma,
0s resultados positivos alcancados pela mineragcéo de dados justificam plenamente

sua utilizacao neste trabalho.
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1.3 Objetivos
1.3.1 Geral

O objetivo geral deste trabalho € principalmente aplicar e analisar técnicas de
mineracado de dados para prever a tendéncia da acéo da Itausa (ITSA4), utilizando o
software WEKA. O objetivo é determinar uma tomada de decisdo adequada, que pode
ser comprar, vender ou se manter em neutralidade, ou seja, ndo realizar nenhuma

tomada de decisao.
1.3.2 Especificos

Para alcancar o objetivo geral, sdo propostos 0s seguintes objetivos

especificos:

e Conceituar o mercado de acoes.

e Conceituar a mineracao de dados.

e Utilizar o processo de descoberta de conhecimento em bases de dados.

e Avaliar os resultados obtidos por meio da aplicacdo da mineracdo de dados
utilizando o software WEKA.

e Avaliar a aplicabilidade da mineragdo de dados no contexto do mercado

acionario.
1.4 Estrutura da pesquisa

O trabalho se encontra organizada em cinco capitulos. O Capitulo 1
corresponde a introducédo, onde € fornecida uma visdo geral do estudo. No Capitulo
2, é apresentada a revisdo bibliografica, que abrange conceitos relacionados ao
mercado financeiro e ao processo de descoberta de conhecimento em bases de
dados. O Capitulo 3 aborda os materiais e métodos utilizados nesta pesquisa. No
Capitulo 4, séo apresentados os resultados obtidos e, em seguida, séo discutidos. Por

fim, o Capitulo 5 traz a conclusdo da pesquisa.
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2. REFERENCIAL TEORICO

Neste tépico sdo apresentados os conceitos abordados no decorrer do projeto,
tais como a fundamentacédo sobre bolsa de valores e suas tendéncias, principais
conceitos sobre mercado financeiro e tratados os conceitos da teoria de Dow, e a base

para previsao de padrdes baseada em inteligéncia artificial.
2.1 Bolsa de valores

Em geral, as bolsas de valores representam o estado de salde da economia e
das empresas de um pais, determinando e fornecendo as bases para a criacdo de
tendéncias e previsbes econdmicas. As bolsas promovem o desenvolvimento e a
capitalizacdo de empresas, que podem usar parte de seus ativos para levantar
recursos no mercado, garantindo assim a possibilidade de lucro para os investidores
gue acreditam em seu desempenho e resultado.

Conhecida ainda como "Bovespa", a principal bolsa de valores do Brasil € a
BM&FBovespa, criada em 2008 a partir da fuséo da Bolsa de Mercadorias & Futuros
(BM&F) e Bolsa de Valores de Séo Paulo (Bovespa). (FOGACA, 2015)

A Bovespa comercializava basicamente acdes e titulos de empresas abertas
no mercado, antes de sua fusdo, enquanto a BM&F negociava papéis de commodities
e também seus derivados, contratos e outros valores mobiliarios. Desde 2008 na
BM&FBovespa, todos os tipos de valores mobiliarios, titulos e contratos estdo
concentrados na mesma plataforma. O indice Bovespa — IBOV é formado a partir de
uma carteira tedrica de ativos, conforme determina a metodologia do indicador e é o
principal indice da bolsa de valores brasileira pois seu rendimento indica o
desempenho médio do mercado de acdes brasileiro. Da mesma forma que o Brasil
possui 0 Bovespa, outros paises também tém bolsas de valores proprias, contudo,
seus indicadores de desempenho diferem. (FOGACA, 2015).

Existem outros indices que também s&o usados para representar o mercado
de acbes como um todo, um deles é o indice Brasil — IBRX. O indice Brasil envolve as
100 ac¢des mais negociadas dos ultimos 12 meses e cada uma delas deve ter sido
negociado em pelo menos 70% do horario de funcionamento nesse periodo.
(FOGACA, 2015).
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2.2 Mercado financeiro

Define-se mercado financeiro por uma entidade que permeia na economia e
relne pessoas ou empresas interessadas em levantar ou emprestar recursos
financeiros por diferentes razdes e propositos. Desta forma, por um lado, existem os
depositantes cuja renda pode atender as necessidades imediatas de consumo, e eles
podem optar por investir parte de seus recursos no mercado financeiro. Por outro lado,
ha aqueles que necessitam de recursos adicionais para atender suas necessidades
imediatas, seja para consumo ou para investimento produtivo.

Segundo a Comissado de Valores Mobiliarios (2019) De modo geral, o sistema
financeiro é subdividido em quatro mercados principais: mercado monetario, mercado
de crédito, mercado de cambio e mercado de capitais. Esta classificacdo ajuda a
compreender melhor cada um desses mercados, incluindo suas caracteristicas, riscos
e vantagens.

Em suma, o mercado financeiro é composto por um grupo organizado de
intermediarios e instituicdes de apoio — o Sistema Financeiro Nacional — que redne os

interesses de tomadores e credores, de modo que o capital a flua pela economia.
2.3 Acles

Acdes sdo titulos que representam a menor propor¢do do capital social da
empresa (seja ela uma instituicdo, sociedade anénima ou companhia por acoes).
Acionistas ndo sao credores, mas sim coproprietarios que possuem o direito de
compartilhar seus resultados da empresa. Quando acfes sdo compradas, seus
proprietarios se tornam parceiros da empresa, se dispondo a arriscar lucros e perdas
como qualquer outro empresario. (MARANGONI, 2010)

As acdes ndo possuem um periodo de resgate, o que significa que elas sao
convertidas em dinheiro no momento em que ocorrem as transa¢gdes no mercado, ou
seja, quando é feito a compra ou venda de uma acédo, a transacao € concluida
instantaneamente e o valor correspondente em dinheiro é transferido. Nao ha
necessidade de esperar ou aguardar um prazo especifico para resgatar o valor das
acOes. Os investidores ou proprietarios podem alterar suas acdes e desfazer seu
namero de titulos detidos ou mesmo vendidos em uma empresa e adquirir mais titulos

em outras empresas. (MARANGONI, 2010)
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2.3.1 Tipos de acdes

As agbes que sao encontradas no mercado de capitais brasileiro s&o limitadas

a em dois tipos principais: acoes preferenciais e a¢des ordinarias.

e Acodes ordinarias: define-se em direitos basicos concedidos aos titulares
e acionistas, especialmente em participacdo no desempenho da
empresa e nos direitos de voto na Assembleia geral de acionistas.
Corresponde também a votos nas deliberacdes da Assembleia Geral, e
sdo nominativas fazendo com que tenham a marcagdo ON
(BERENSTEIN, 2010).

e Acbes preferenciais: concede ao proprietario uma certa vantagem
patrimonial (prioridade em distribuicdo de dividendos e no reembolso de
capital) relacionados as acfes ordinarias em troca de renunciar a outros
direitos, como direitos de voto na assembleia de acionistas da empresa,
e sdo nominativas fazendo com que tenham a marcagdo PN
(BERENSTEIN, 2010).

As iniciais ON e PN no final de cada nome em companhias negociadas
publicamente em noticias, programas de TV e sites relacionados a bolsa de valores
pode causar algumas duvidas, ainda mais porque, dependendo da situacdo, essas
acbes, mesmo que pertengam a mesma empresa, podem apresentar um preco
completamente diferente ou até mesmo uma tendéncia reversa. Nesse sentido, esses
dois conceitos devem ser detalhados. (FOGACA, 2015)

Os dois tipos devem ser nominativos, e desta forma seu proprietario &
identificado nos livros de registro das ac6es nominativas e a empresa também pode
criar 0 numero necessario de classes dentro de cada tipo para assim emiti-los
(BERENSTEIN, 2010).

As acdes sdo emitidas através de medidas preventivas da empresa e devem
ser registradas no citado livro de registro de ac¢bes nominativas para refletir
formalmente a posse do titulo. No entanto, algumas opera¢cdes anénimas nao tém

suas proprias prevencdes e sao chamadas de escriturais. Essas acbfes séo



17

controladas por uma instituicao fiel depositaria da empresa na qual a mesma abre uma
conta de depdsito em nome de seus donos. (MARANGONI, 2010)

2.3.2 Precos de acoes

Ao final de um periodo de negociacdo, em geral o horario comercial diério,
assim que todas as negociac¢des sdo concluidas, a maneira mais comum de analise
do desempenho da acédo é observando seu preco final. Este indicador € usado pela
midia e pelo publico comum, mas geralmente da abertura para o final do pregao, pode
haver um grande namero de transacfes para compra e venda dessa acao, fazendo
com que o preco flutue para cima e para baixo ao longo do dia até que o mesmo
alcance seu valor final. Sendo assim olhar apenas para o preco final ndo demonstra
com clareza como a acao se manteve no decorrer do dia (MARANGONI, 2010).

Algumas meétricas sdo usadas por investidores mais profissionais para
avaliacdo de precos das acbes, como a métrica de abertura, fechamento, méaximo,
minimo e volume:

A abertura € o0 preco da acdo no inicio da sessdo de negociacdo. Nao
necessariamente igual ao preco de fechamento do dia anterior, pois geralmente ha
uma operacao chamada de pre-market que inicia o dia em alta ou em queda devido
suas transacles realizadas antes do horario de abertura, e after-market apds o
término do ultimo pregao.

Fechamento mostra o montante que a ac¢&o alcancou no final do periodo. E o
indice mais selecionado e usada na anélise de mercado.

A métrica de maximo mostra o valor maximo atingido durante o periodo. Esse
valor ajuda a explicar o preco, pois quando o valor maximo da acao € muito maior do
gue o preco de fechamento, o que se pressupde que o preco da acdo houve queda
neste periodo e a tendéncia é que continue diminuindo no proximo periodo.

A métrica de minimo exibe o menor valor atingido por uma cotacdo em um dia.
Sua explicacéo é inversamente proporcional ao valor maximo.

Volume é a soma do valor envolvido em todas as operac¢des de compra e venda
de uma determinada acdo em um dia. Para empresas menores, tem uma variagcao
entre varios milhares de reais, ja para as reservas de caixa de grandes empresas sao
ampliadas em centenas de milhdes de reais além de alguns bancos e construtoras. E

impossivel inferir o comportamento do mercado com base apenas no volume de
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transacdes, mas uma analise no histérico de volume de transacdes pode determinar
o inicio ou o fim de uma tendéncia. Para exemplificar, quando o volume de transacdes
é alto por um determinado periodo de tempo, e entdo comeca a diminuir, isso significa
um mercado esgotado devido a tendéncia de aquisi¢do de acdes, o que pode significar

mudancas na mesma.
2.3.3 Representacao grafica das agdes

Existem 3 (trés) formas de representar graficamente o preco de uma acao na
bolsa de valores: linha, barras e candlestick.

A maneira mais facil de apresentar um grafico de precos é através do grafico
de linha. O grafico de linha, como ilustra a figura 1, é caracterizado pelo preco de
fechamento diério: € um grafico simples e facil de visualizar para a identificacdo de
alguns padrdes gréficos, porém é pouco usado na prética. (Comissdo de Valores
Mobiliarios, 2017).

Figura 1: BOVA11 representado pelo grafico de linha

Publicado no TradingView.com, Margo 24, 2021 14:30:45 -03
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Fonte: B3

No entanto, outros valores também sdo importantes, além do valor de
fechamento: o valor de abertura, o valor maximo e o valor minimo do dia. Uma das
maneiras de representar os 4 (quatro) valores é o gréafico de barras, e é identificado

em uma barra e a abertura é indicada por um simples contorno horizontal a esquerda



19

da barra e o fechamento a direita da barra (Comisséo de Valores Mobiliarios, 2017),

como ilustra a figura 2.

Figura 2: Representacdo do gréafico de barras
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[———————
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Fonte: Elaborada pelo autor

Similar ao grafico de barras, precos de abertura, fechamento, maximo e minimo
de uma acdo podem ser vistos em uma candlestick, que possui esse nome porque
seu formato se assemelha o de uma vela, como ilustra a figura 3. Um candle pode ser
usado para exibir o comportamento de uma a¢éo para um determinado periodo. Os
valores de abertura e fechamento sdo demonstrados por uma barra na horizontal. Um
retangulo é pintado de verde quando o fechamento é maior que a abertura (indica que
ocorreu um aumento de prec¢o) e pintado em vermelho quando o prec¢o for menor que

a abertura (sugere que houve queda no preco) (MARANGONI, 2010).
Figura 3: Representacdo de um candlesticks nos cenarios de alta e queda
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Os limites superior e inferior, ilustrados por uma linha, indicam os valores
maximo e minimo obtidos durante o periodo selecionado. Todos os valores oscilados
pela acdo ao longo deste periodo estéo incluidos na linha vertical, que sao delimitados
pelas quantidades méaximas e minimas (MARANGONI, 2010).

Um candle pode retratar o preco a qualquer intervalo de tempo: um dia, uma
semana, um més ou em um periodo intradiario, como 15 minutos. Como exemplifica
a figura 4, o gréfico diario é utilizado com mais frequéncia, pois os pre¢os de abertura,
0 maximo, o minimo e de fechamento tém significados mais importantes, devido ao
planejamento diario do mercado para suas operacfes (Comissdo de Valores
Mobiliarios, 2017).

Figura 4: Representacéo de varios candlesticks em um gréfico diario

Publicado no TradingView.com, Margo 24, 2021 14:31:50 -03
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Fonte: B3.

2.4 Tendéncia

Na conducéo de prec¢os, quando visualizada em um gréfico, nota-se claramente
um padréo flexivel e cheio de variagcbes. Essa direcdo pode ser crescente,
indeterminada ou descendente. A prolongacdo de um preco em uma determinada
direcdo por um tempo, refere-se ao conceito de tendéncia (ROQUE, 2009).

Uma tendéncia aparenta-se de forma clara no grafico de precos, mas para a

deteccdo correta, € essencial explorar definicbes mais técnicas. A partir desse
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parametro, pode-se analisar padrdes graficos mais desenvolvidos (Comissdo de
Valores Mobiliarios, 2017).

2.4.1 Tendéncia de alta

E determinado por fundos ascendentes de modo que os fundos sdo pontos de
apoio em que a forca dos compradores supera os vendedores. Os fundos crescentes
significam que os compradores estdo dispostos a comprar a um valor cada vez mais
alto, o que da suporte e continuidade a tendéncia alta (Comissao de Valores
Mobiliarios, 2017).

Uma linha de tendéncia alta € puxada conectando as extremidades crescentes
de um movimento de alta. O desenho de uma linha de tendéncia parte conectando 2
(dois) pontos (fundos). No entanto, a linha é confirmada apenas com o toque de um
terceiro ponto. A figura 5 ilustra um exemplo de como é feito a analise de tendéncia

de alta:

Figura 5: Representagéo de uma tendéncia de alta.
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Fonte: Comissao de Valores Mobiliarios, 2017.
2.4.2 Tendéncia de baixa

E determinado por topos descendentes de modo que os topos sdo pontos de

resisténcia, em que a forgca dos vendedores excede os compradores. Os topos
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significam que os vendedores estao dispostos a vender a um preco bem baixo, o que
da apoio e continuidade a tendéncia de baixa (Comissdo de Valores Mobiliarios,
2017).

Assim como a tendéncia de alta, porém de forma invertida, como ilustra a figura
6, uma linha de tendéncia baixa é realizada conectando topos cada vez mais baixos

de um movimento de baixa.

Figura 6: Representagédo de uma tendéncia de baixa
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Fonte: Comissao de Valores Mobiliarios, 2017.

2.4.3 Tendéncia lateral

E caracterizada pela formac&o de topos e fundos no mesmo plano horizontal.
Caracteriza a estabilidade entre pressdo compradora e vendedora. A figura 7 ilustra
como é feita a tendéncia lateral. Os precos sdo negociados dentro de uma linha
horizontal restringindo os mesmos. Técnicas de rastreamento de tendéncias ndo se

aplicam na tendéncia lateral.
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Figura 7: Representacdo de uma tendéncia lateral

s

] i 1 T A

Fonte: Comissao de Valores Mobiliarios, 2017.
2.4.4 Caracteristicas e rompimentos da linha de tendéncia

O grau de atividade de uma linha de tendéncia é equivalente a quantidade de
vezes que a linha toca nos candlesticks. Pode-se usar o preco de fechamento, maximo
ou minimo. O preco de fechamento tem maior relevancia no grafico diario. O foco deve
ser na frequéncia de vezes que o0 mesmo nivel de preco se repete,
independentemente do tipo de preco. A linha de tendéncia pode sofrer pequenas
penetracdes, ela ndo é totalmente precisa, mas deve ser usada como critério para um
bom parametro de analise.

O rompimento de uma linha de tendéncia alta (baixa) ndo indica
necessariamente o inicio de uma tendéncia baixa (alta); O mercado pode comecar a
trabalhar em uma estabilizag&o (tendéncia lateral). A perda de uma linha de tendéncia
indica apenas uma permutacao entre elas, ou seja, em fase de encerramento de uma
tendéncia para que outra se inicie; A quebra da linha de alta tendéncia deve ser

confirmada com um fechamento abaixo da mesma.
2.5 Teoria de Dow

Entre 1900 e 1902, foi anunciado por Charles H. Dow em uma série de artigos
no Wall Street Journal, a teoria do Dow. A teoria tem como foco a identificacao de

tendéncias do mercado e € considerada a mais antiga e concreta das declaracdes
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tedricas sobre a permanéncia de grandes tendéncias no mercado de capitais
(Comisséao de Valores Mobiliarios, 2017).

Charles Dow criou o indice médio de cotacdo, como ferramenta de avaliacao
dos precos das acdes da Bolsa de Valores de Nova York (em inglés New York Stock
Exchange — NYSE) em 1884. Ele criou indices que sdo usados constantemente por
investidores sendo o Dow Jones Industrial o principal desses indices (Comissao de
Valores Mobiliérios, 2017).

Os escritos académicos de Charles Dow estabeleceram seis principios que
juntos, determinam o que se entende sobre teoria de Dow. Serdo apresentados a
sequir.

O primeiro principio é o que os indices de preco ja descontam tudo. De acordo
com esse principio, os indices de mercado (IBOVESPA por exemplo) ja representam
a acao conjunta de varios investidores, desde os mais instruidos (0os que possuem
mais entendimento do mercado e informacdes privilegiadas) até os principiantes. As
variacoes diarias dos precos de um indice acompanham o0s eventos que acontecem
ou que irdo acontecer e conseguem conciliar todos estes movimentos.
Consequentemente, todo fator que afeta a relacdo de oferta/demanda esté refletido
no preco do indice;

O segundo principio estabelece que o mercado se desenvolve em 3 (trés)
tendéncias. O mercado possui trés tipos de movimento: priméario, secundario e
terciario.

A tendéncia primaria é classificada como a principal tendéncia do mercado. E
um longo movimento que pode ser alto ou baixo e leva a uma grande avaliacdo ou
desvalorizacdo de ativos. Ndo ha regras precisas para definir a duracdo das
tendéncias, mas as tendéncias primarias se permanecem cerca de 1 a 2 anos. Na
Figura 8 as linhas verticais fazem uma separac¢ao entre as trés tendéncias primaria no

indice Bovespa.
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Figura 8: Tendéncias primarias
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Fonte: Adaptado no site da B3.

O conjunto de varias correcdes e impulsos de alta e baixa dentro de uma
tendéncia priméria sdo chamados de tendéncias secundéarias. Uma tendéncia
secundaria dura algumas semanas ou meses e pode corrigir até dois tercos da
tendéncia primaria que ela pertence. Tendéncias terciarias sdo parte do secundaria.
Existem pequenos movimentos de, em média, até 3 (trés) semanas que se comportam
em relagdo as tendéncias secundéarias da mesma forma que as secundarias sdo
relacionadas as primarias.

O terceiro principio estabelece as trés fases dos movimentos. Cada tendéncia

é formada e conduzida em trés etapas: acumulagédo, movimento e distribui¢ao.

7

e Acumulacdo é o momento no qual investidores mais experientes
comecam a ocupar posicdoes em seus investimentos alinhados nas
tendéncias formais. E nesse instante que o mercado ja assimilou todas
as informagbes ruins que mantiveram a tendéncia de baixa, e
comecaram a dar sinais de retorno para uma alta tendéncia;

e Movimento ou Participacdo Publica € o ponto no qual os investidores
gue seguem tendéncias comecam a investir em ativos. A tendéncia é

confirmada assimilando as boas noticias e a movimentacéo flui;
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o Distribuicdo é quando os canais de noticias comegam a escrever sobre
o forte aumento nos lucros do ativo no mercado de agdes, o volume de
operacdes comega a aumentar e a participacdo publica se tornar maior.
Neste momento, o investidor que entrou no ativo na fase de Acumulacao

comeca a desfazer suas posicoes, resgatando seus lucros.

O quarto principio € o da confirmacdo, significa que uma reversao de
tendéncias deve ser valida, o fato deve ocorrer em dois indices de diferentes
composic¢des. Os dois indices sao usados para interpretar um ponto de vista diferente
entre si para validar os acontecimentos ou especificar uma falsa tendéncia. No caso
brasileiro, esses dois indices podem ser, por exemplo, o indice Bovespa e indice
Brasil. Desta forma, um indice confirma o outro demonstrando que nao houve variacédo
temporéaria do movimento.

O volume deve confirmar a tendéncia é o quinto principio. A teoria de Dow
admite o volume como um termo secundario, mas ainda assim importante para
confirmar novas tendéncias de preco. Desta forma o volume esta relacionado com as

tendencias da seguinte maneira:

e Tendéncia de alta: em uma tendéncia principal de alta, espera-se que o
volume aumente com a valorizacdo dos ativos e decaia nas reacdes de
desvalorizagéo.

e Tendéncia de baixa: em uma tendéncia principal de baixa, espera-se
gue o volume aumente com a desvalorizacdo dos ativos e decaia nas

reagOes de valorizagao.

O sexto principio afirma que uma tendéncia ocorre enquanto ndo houver sinais
de reversdo. De acordo com este principio, 0 mercado ndo caira apenas porque atingiu
um nivel elevado de alta ou subir porque atingiu uma baixa expressiva. Portanto, para
mudar a posicdo em relacdo a uma tendéncia, € necessario provas concretas que a
mesma foi finalizada. Existem muitas técnicas desenvolvidas por investidores para
confirmar se a tendéncia ainda se mantem ou ndo como indicadores técnicos, padrbes

gréaficos e até mesmo os padrdes de candlesticks.
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2.6 Descoberta de conhecimento em base de dados

Com o passar dos anos, a capacidade de gerar e armazenar dados vem
crescendo gradativamente. Extensas bases de dados sdo geradas nos mais diversos
ramos de atividade. Com esse aumento na quantidade de dados armazenados, nasce
também a necessidade de novas tecnologias e ferramentas para ajudar a transformar
esses dados em Informacgdes e conhecimentos Uteis.

Visto isso, o processo de Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados
(DCBD), ou Knowledge Dicovery in Databases (KDD) surge para encontrar uma
maneira explorar esses bancos de dados e encontrar os padrdes existentes utilizando
modelagem. A Mineragdo de Dados ou Data Mining (DM) é classificado como um dos
passos que integra o processo de DCBD ao qual explora e analisa um grande nimero
de dados para encontrar padrées, regras e relacionamentos interessantes e
importantes para algum fim (BERRY, 2000).

A entrada para este processo consiste em dados organizacionais. O enterprise
data warehouse, definido como um armazenamento de dados em grande escala que
€ usado em empresa para apoio a decisdo, permite que o KDD seja implementado de
forma eficiente porque fornece uma unica fonte de dados a serem extraidos
(SHARDA; DELEN; TURBAN, 2019).

2.7 Etapas da DCBD

As etapas da DCBD consistem em uma série de passos que auxilia a tomar as
mais variadas decisdes. Cada estagio tem uma intersecdo com outros estagios,
fazendo com que o resultado seja melhorado a cada fase (RELICH; MUSZYNSKI,
2014). Dunham (2003) resumiu o processo de DCBD consistindo em cinco etapas que
séo elas: selecdo de dados, pré-processamento de dados, transformacédo de dados,
mineracao de dados e interpretacao/avaliacao. Estas etapas estéo ilustradas na figura

9 a sequir, representando suas fases.
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Figura 9: Etapas da Descoberta de Conhecimento em Base de Dados.
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Fonte: Fayyad et al. (1996).

Segundo Rosa (2017) a etapa da sele¢do de dados é também conhecida como
“Reducgao de Dados”. E a primeira etapa no processo de descoberta de informacéo e
possui papel indispensavel no resultado final, uma vez que nesta etapa € definida o
conjunto de dados contendo todas as possiveis variaveis (atributos) e registros
(instédncias ou casos ou observagbes ou padroes) que se pretende analisar. Em
grande parte dos casos, esta selecdo é feita por um especialista da area, ou seja,
alguém que realmente tenha conhecimento sobre assunto em questao.

A segunda etapa € a de pré-processamento e Limpeza dos Dados, onde € feito
0s processos que excluem dados redundantes e inconsistentes, recuperam dados
incompletos e avaliam possiveis divergéncias nos dados. Ter um especialista que
domina as técnicas € fundamental, pois € o0 mesmo que definira se os atributos
adquiridos séo realmente relevantes, se o conhecimento é valido, novo e util, ou se
sera necessario retornar a alguma etapa anterior (ANUMALLA, 2007). Nesta etapa,
também € analisado a possivel chance de diminuir o nimero de variaveis envolvidas
no processo, procura entender a identificacdo de quais informagdes, dentre as bases
de dados existentes, devem ser analisadas durante o processo KDD, intencionando
melhorar o desempenho dos algoritmos de analise (GOLDSCHMIDT; PASSOS,
2005).

De acordo com Goldschmidt e Passos (2005) a etapa de transformacéao dos
dados ou codificacdo dos dados tem a principal finalidade de transformar o conjunto
bruto de dados em uma forma padréo de uso. A fase trés é elaborada através de um
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processamento dos dados, com o objetivo de organizar os dados para facilitar o
trabalho feito pelas etapas posteriores do processo KDD. Essa transformacéao dos
dados se refere a uma transformagéo que seja destinada a todos os valores de um
certo atributo para todos os atributos. No entanto, ndo h& um dnico critério de
transformacao dos dados e varias técnicas podem ser realizadas de acordo com 0s
objetivos que foram planejados (ROSA, 2017).

A quarta etapa tem como finalidade a realizagéo da mineragéo de dados, onde
Witten et al, (2011) definiram que as técnicas de DM abrangem a extracdo
automatizada de padrdes, representando conhecimento implicitamente armazenado
em grandes bases de dados, armazéns de dados, e outros repositérios de informacao
de alta escala. As técnicas e algoritmos de mineracdo de dados que sao aplicadas,
constatam a hipotese e extraem padrbes de forma autbnoma a partir dos dados
definidos na etapa de transformacédo dos dados. Assim como na fase anterior, 0s
modelos podem ser aplicados varias vezes, ou até mesmo refeitos, dependendo dos
objetivos a serem alcancados (CASTRO; FERRARI, 2016).

A quinta e Ultima etapa € também conhecida como pds-processamento e
engloba todos os participantes que avaliam de forma cuidadosa os resultados
favorecendo entdo uma interpretacdo para o modelo, de onde se absorve o
conhecimento (ROSA, 2017). Caso o resultado ndo seja satisfatorio, o processo pode
retornar a qualquer uma das fases anteriores. Essa interpretacao deve ser incluida no
algoritmo minerador, porem determinadas vezes é conveniente a implementacgdo
isolada. Desta forma, o principal objetivo dessa etapa € assegurar um grau bom de
compreensao do conhecimento descoberto pelo algoritmo minerador, realizando
validacdes através de percepcao de um analista de dados e principalmente por meio
de métricas de qualidade da solucdo (NGAI et al., 2011).

2.8 Mineracéo de dados

A mineracdo de dados pode ser vista como um conjunto de técnicas
operacionais automaticas para grandes volumes de dados com o intuito de descobrir
novos padrdes e relacionamentos que, devido a quantidade elevada de dados, nao
seria facilmente descoberto analisando manualmente pelo ser humano. Na verdade,
sdo varias as técnicas usadas, porem a mineracao de dados € considerada mais uma
arte que uma ciéncia (AMORIM, 2006).
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Definido entdo de forma simples, para Sharda, Delen e Turban (2019) a
mineragao de dados é um termo usado para descrever a descoberta ou “mineragao”
de conhecimento de grandes quantidades de dados. Quando visto por analogia, €
facilmente entendido que o termo mineragéo de dados € de certa forma inapropriado.
Neste caso, mineracdo de dados talvez devesse ser chamado de "mineracédo de
conhecimento” ou "descoberta de conhecimento”. Apesar da incompatibilidade entre
o0 termo e seu significado, a mineracdo de dados se tornou a escolha de muitas
comunidades. Muitos outros nomes associados a mineracdo de dados incluem
conhecimento extracdo, analise de padrdes, arqueologia de dados, coleta de
informacdes, pesquisa de padrdes, e escavacao de dados.

Mineracdo de dados ndo € um termo novo, mas sim uma boa definicdo para o
uso de muitas disciplinas. Como ilustra a figura 10, DM esta bem posicionada na
intersecdo de muitas disciplinas, incluindo estatistica, inteligéncia artificial,
aprendizado de maquina, ciéncia da gestao, sistemas da informacéo (Sl) e bancos de
dados. Usando avancos em todas essas disciplinas, os dados mineracao se esforca
para progredir na extracao de informagfes Uteis e conhecimento de grandes bancos
de dados (SHARDA; DELEN; TURBAN, 2019).

Figura 10: Disciplinas envolvidas na mineragéo de dados.
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Fonte: Sharda, Delen e Turban (2019).
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2.8.1 Tarefas e técnicas da mineracao de dados

Conforme mencionado por Castro e Ferrari (2016), as tarefas de extracao de
mineracdo de dados sdo separadas em duas categorias principais. As atividades
preditivas objetivam prever valores desconhecidos ou futuros com base em
informacdes ja conhecidas. Em contrapartida, nas atividades descritivas, o objetivo é
identificar padrées nos dados, ou seja, detectar caracteristicas intrinsecas, de forma
que seja possivel interpretd-las. As atividades de classificagdo e regressdo sao
categorizadas como atividades preditivas, enquanto as atividades de clusterizacao,
modelagem de dependéncias, sumarizacdo e deteccdo de anomalias sdo atividades
descritivas. Este tdpico apresentara algumas das principais atividades de extracao de
informacgdes dos dados.

A atividade de classificacao consiste em analisar um novo registro e determinar
a classe correspondente com base em um histérico de registros ja classificados. Por
exemplo, em um banco que possui um histérico de seus clientes, é possivel usar
essas informacgdes para prever se um novo cliente, com determinadas caracteristicas,
sera ou ndo capaz de pagar um empréstimo. Essa atividade é realizada em duas
etapas: a primeira é o treinamento, em que um modelo € criado a partir de um conjunto
de dados ja classificados. Em seguida, um novo conjunto de dados, que nao foi
utilizado na etapa anterior, é usado para realizar os testes, de forma que seja possivel
verificar a eficiéncia do modelo em responder corretamente aos dados. Essa atividade
€ considerada do tipo aprendizagem supervisionada (CASTRO; FERRARI, 2016).

De forma semelhante, a atividade de regressdo também é uma atividade que
segue 0 modelo de aprendizagem supervisionada, separando os dados para o
treinamento e os testes. No entanto, a forma como seus resultados séo avaliados é
diferente, ja que a regressao visa prever um valor continuo, e ndo leva em
consideracao a quantidade de acertos e erros, como na classificacdo. Em vez disso,
a precisao da previsao é determinada pelo céalculo da distancia entre a saida esperada
e a saida estimada (CASTRO; FERRARI, 2016).

A atividade de clusterizagdo, como 0 nome sugere, visa agrupar objetos em
clusters, de acordo com as relacdes existentes entre eles. Sao realizadas buscas por
semelhancas e diferencas entre os objetos analisados, e a distancia entre eles é
usada para determinar em qual grupo cada um se encaixa. Ou seja, objetos

semelhantes tém uma distancia menor, sendo agrupados em um mesmo cluster.
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Apesar de parecer semelhante a classificacdo, na clusterizacdo ndo existem classes
previamente definidas, ja& que o0s objetos sdo agrupados com base em suas
semelhancas (SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016).

Na atividade de associacdo, o objetivo é encontrar relacdes entre os atributos
gue ocorrem em uma base de dados transacionais. A frequéncia de ocorréncia dos
atributos em transacfes indica que ha uma relacdo forte entre eles. Um exemplo
cldssico é o carrinho de supermercado, em que as pessoas que compram leite
também compram péo, o que indica que existe uma relagédo entre esses dois produtos
(SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 20186).

2.9 Arvore de decisao

De acordo com Russell e Norvig (2013) um modelo de arvore de decisao
simboliza uma funcdo que recebe um conjunto de dados com atributos e fornece uma
"resposta” - um resultado Gnico. Os dados podem ter valores discretos ou continuos.
No momento, é evidenciado questbes em que os dados possuem valores discrepantes
e o resultado possua exatamente dois desfechos possiveis. Essa € uma classificacao
binaria, em que cada caso é separado como verdadeiro (positivo) ou falso (negativo).

Para chegar a uma deciséo, a arvore de decisdo realiza uma sequéncia de
avaliacbes. Cada no interno da arvore conduz uma avaliacdo no valor de um dos
atributos de entrada, A;, e as ramificac6es dos nds sdo categorizadas com os valores
possiveis do atributo, A; = v;,. Cada no6 folha da arvore determina o valor a ser
devolvido pela funcdo. A representacdo de arvores de decisdo parece ser muito
intuitiva para os seres humanos; de fato, muitos manuais do tipo "como fazer" (como,
por exemplo, manuais de conserto de automadveis) séo redigidos inteiramente como
uma Unica arvore de decisdo que se estende por centenas de paginas.

Para ilustrar, foi criado uma arvore de decisdo com o propadsito de decidir se
uma pessoa pode esperar ou ndo por uma mesa em um restaurante. O objetivo é
aprender uma definicdo para o predicado de objetivo VaiEsperar. Primeiramente,

enumera-se os atributos em que é considerado como parte da entrada:

e Opcdo: Se héa outro restaurante apropriado nas proximidades.
e Bar: Se o restaurante possui um bar confortavel onde possamos esperatr.

e Fim de semana: Verdadeiro nas sextas e sabados.
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Fome: Se esta com fome.

Clientes: Quantidade de pessoas no restaurante (os valores sao:
Nenhum, Alguns e Cheio).

Preco: A faixa de precgos do restaurante ($, $3, $$35).

Clima: Se esta chovendo do lado de fora.

Reserva: Se realizou uma reserva.

Tipo: O tipo de restaurante (francés, italiano, tailandés ou
hamburgueria).

Tempo de espera estimado: O tempo de espera estimado pelo gerente
(0-10 minutos, 10-30, 30-60, >60).

Observe que cada variavel tem um conjunto limitado de valores possiveis. O

valor de EsperaEstimada, por exemplo, ndo € um namero inteiro, mas sim um dos

quatro valores discretos 0-10, 10-30, 30-60 ou >60. Na figura 11 é apresentada a

arvore de decisdo de acordo com o dominio descrito. Observe que a arvore

desconsidera o preco e o tipo dos atributos. Os exemplos sdo processados pela

arvore, partindo da raiz e seguindo a ramificacdo apropriada até alcancar uma folha.

Por exemplo, uma situacdo em que Clientes = Cheio e EsperaEstimada = 0-10 seré&

classificada como positiva (isto €, sim, vamos esperar por uma mesa).

Nenhum

Figura 11: Arvore de decis&o sobre a espera por uma mesa.

Clientes?

Alguns Cheio
[Sm]| | E&perdEshmdda'7 ]

>80 30-60 10-30

Nao Sim
I Reserva" I Sex/Sab? ] [Slm] l Alternativa? |
Nao S|m
| Bar? | [ Sim | EES) m ISIITI | | Chovendo? |
Neo m m

Fonte: Russell e Norvig (2013).
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A busca gulosa empregada na aprendizagem de arvore de decisao foi
concebida para reduzir aproximadamente a profundidade da arvore resultante. O
conceito consiste em selecionar o atributo que alcance a maior extenséo possivel com
0 intuito de proporcionar uma classificacdo precisa dos exemplos. Um atributo ideal
separa 0s exemplos em conjuntos, cada um dos quais sera totalmente positivo ou
negativo e, posteriormente, se converterdo nas folhas da arvore. Alguns atributos
podem gerar conjuntos de exemplos com propor¢cdes praticamente iguais de
exemplos positivos e negativos em relagao ao conjunto original (RUSSELL; NORVIG,
2013).

Sendo assim, € essencial dispor de uma medida formal de "muito bom" e
"completamente inatil" para implementar uma funcéo de importancia com relacao aos
atributos. Para isso, é empregado o conceito de ganho de informacdo, que se
caracteriza como termo de entropia, a grandeza fundamental na teoria da informacao
segundo Shannon e Weaver (1949).

A incerteza de uma variavel aleatéria é medida pela entropia, e quando se
obtém informacdes, a entropia é reduzida. Quando a variavel aleatdria apresenta
sempre 0 mesmo resultado, como uma moeda que sempre cai cara, sua entropia €
zero. Se uma moeda honesta € lancada, a chance de cair cara ou coroa € igual,
representando uma entropia de "1 bit". Quando um dado de quatro lados é lancado,
h& 2 bits de entropia, j& que sdo necessarios dois bits para descrever cada uma das
quatro escolhas igualmente provaveis. Agora, considere uma moeda viciada que caia
cara em 99% das vezes. Essa moeda tem menos incerteza do que a moeda honesta,
e sua entropia deve estar proxima de zero, mas positiva. Em geral, a entropia de uma
variavel aleatéria V, com valores v, cada um com probabilidade P(v;), é definida

como

Entropia: H(V) = Z P(vy) log, =
- P(vx)

1
=- Z P(i)log,P(v;)

2.10 Redes neurais

Redes neurais sdo modelos computacionais inspirados no funcionamento do
cérebro humano, que tém como objetivo aprender a partir de exemplos e realizar
tarefas complexas. Essas redes sdo compostas por neurénios artificiais, que realizam

operacdes matematicas para processar e transmitir informacgées (GIACOMEL, 2016).
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Uma rede neural tipica € composta por varias camadas de neurbnios
interconectados, cada uma das quais realiza uma transformacdo nos dados de
entrada. As camadas iniciais da rede geralmente extraem caracteristicas basicas dos
dados de entrada, enquanto as camadas posteriores combinam essas caracteristicas
para realizar tarefas mais complexas, como classificacdo ou regressdo. as Redes
Neurais sdo um poderoso modelo de aprendizado de maquina que tém sido
amplamente utilizados em diversas areas. Com sua capacidade de processar e extrair
informacdes Uteis a partir de dados abstratos, esses modelos tém mostrado um
grande potencial para resolver problemas dificeis (MARANGONI, 2010).

De acordo com Giacomel (2016), existem diversos tipos de Redes Neurais,
cada uma com suas caracteristicas e aplicacdes especificas. Entre as mais utilizadas,
podemos citar as Redes Neurais Multilayer Perceptron, Feed Forward e

Backpropagation. Estes conceitos serdo detalhados em seguida.

2.10.1 Multilayer Perceptron

A arquitetura de rede neural denominada Multilayer Perceptron (MLP), é uma
modalidade avancada que possibilita solucionar problemas de maior complexidade.
Na estrutura de uma MLP, os neurbnios sdo organizados em multiplas camadas,
interligadas por sinapses: a primeira camada recebe as entradas, enquanto a Ultima
camada emite as saidas.

Opcionalmente, uma MLP pode apresentar uma ou mais camadas
intermediarias, também chamadas de camadas ocultas, que sdo responsaveis por
potencializar a capacidade de aprendizado e processamento da rede neural. O
mecanismo de funcionamento de uma MLP é semelhante ao de um Perceptron
Simples (SLP): as entradas sao inseridas nha camada inicial e sdo transmitidas entre
as camadas intermediarias, se existirem, até alcancarem a camada de saida. A cada
passagem de um valor de uma camada para outra, o valor que é enviado do neurénio
de origem é multiplicado pelo peso que foi estabelecido na sinapse entre os dois
neurdnios e filtrado pela funcdo de ativacdo do neurbnio de destino. O resultado
desses calculos é enviado para a proxima camada (GIACOMEL, 2016).

Para exemplificar a organizacdo das duas redes neurais, a figura 12 apresenta

uma comparagao entre a estrutura de um Perceptron Simples (no lado esquerdo) e
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um Perceptron Multicamadas (no lado direito). Os neurdnios séo representados pelos

nos e as sinapses entre 0s neurbnios sao representadas pelas arestas.

Figura 12: llustracdo de uma rede neural do tipo Single Layer Perceptron e Multilayer

Perceptron.

=0

Fonte: Giacomel (2016).

2.10.2 Feed Forward

Uma MLP do tipo Feed Forward (FF) é caracterizada pelo atendimento de duas
condicBes: a primeira consiste em direcionar todas as sinapses para a frente, em
direcdo a saida; a segunda envolve a replicacado da saida de cada n6 para todos os
outros nés na camada seguinte (GIACOMEL, 2016). A arquitetura de uma rede FF
com duas saidas é apresentada na figura 13, na qual € possivel observar que ambas

as condicdes foram satisfeitas, diferentemente da rede MLP mostrada na figura 12.

Figura 13: llustracdo de uma rede neural do tipo Feed Forward.

Fonte: Giacomel (2016).

2.10.3 Backpropagation
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As redes que utilizam o algoritmo de Backpropagation tém como meta diminuir
o termo de erro entre a saida da rede neural e o valor de saida desejado. O célculo
do termo de erro € feito pela comparagdo entre a saida e o resultado almejado, e
posteriormente é alimentado de volta na rede, ocasionando uma alteracdo nos pesos
sinapticos, com o intuito de minimizar o erro. Esse procedimento € reiterado até que
o erro alcance um valor minimo (MARANGONI, 2010).

De maneira geral, a demonstracédo intuitiva da operagédo de cada no da rede é
evidenciada na figura 14. A nocdo fundamental é que os valores sdo renovados
conforme cada nova entrada de calculo em cada nd, agregados e, entdo, reavaliados.
Se o erro néo tiver alcancado um nimero maximo de épocas estabelecido, os valores
serdo reavaliados (MARANGONI, 2010).

Figura 14: Esquema funcional de uma RNA com Backpropagation.

Sinal muliiplicado por um peso

Sinais de entrada [——» i .
indicando sua importancia

A

Soma ponderada dos sinais
causando uma afividade

Nivel excedeu o limite?
(threshaold)

Exibe uma saida

Fonte: Elaborado pelo autor.

Um sistema de rede neural que utilize a técnica de Backpropagation € indicado
para situagbes que apresentem 0s aspectos de grande quantidade de dados de
entrada, cuja conexao com a saida esperada ndao € completamente conhecida; que

seja possivel construir um conjunto de exemplos que represente o comportamento



38

esperado; situacdes em que a solucdo pode sofrer alteracbes ao longo do tempo,
mesmo quando as entradas sédo as mesmas (GIACOMEL, 2016).

No entanto, € importante mencionar que esse tipo de rede ndo deve ser
utilizado em problemas que possam ser representados por meio de um fluxograma
(nesse caso, € mais adequado utilizar a programacédo convencional) ou problemas
gue exijam muita precisdo ou uma solucao analitica nos valores numeéricos de saida
(j& que a rede neural sempre fornece um resultado aproximado, ainda que com um
erro insignificante) (GIACOMEL, 2016).

Problemas como processamento de imagens, reconhecimento de fala e
previsdo de séries temporais compartilham das caracteristicas mencionadas acima.
Portanto, a aplicacdo de uma rede neural com Backpropagation pode ser bem-
sucedida na resolucéo desses tipos de problemas (GIACOMEL, 2016).

2.11 Ferramenta Weka

Conforme afirmado por Silva (2008), o Waikato Environment for Knowledge
Analysis (WEKA) representa um programa de coédigo aberto dotado de diversos
algoritmos e instrumentos de pré-processamento e exploracao de dados empregados
no processo KDD. A ferramenta, que tem sua génese na Nova Zelandia, mais
especificamente na Universidade de Waikato, dispde de uma interface grafica simples,
de simples manejo, além de disponibilizar relatérios e histogramas dos dados.

Na tela principal do software, como exemplifica a figura 15, séo disponibilizadas
algumas escolhas de aplicativos. De acordo com Agostini (2017), a alternativa
Explorer, como o préprio nome sugere, € uma ferramenta para descobrir os dados, na
qgual é vidvel manusear os registros de forma simplificada, para isso sdo empregadas
diversas opc¢des de processamento de dados e mineracdo de dados providenciadas
pelo WEKA. A aplicacdo Experimenter viabiliza a execu¢do de experimentos e testes
estatisticos envolvendo os sistemas de aprendizagem. A funcdo KnowlwdgeFlow
possui aplicagbes analogas as do Explorer, contudo, funciona no sistema clique e
arraste. O Workbench € como uma estacdo de trabalho com todas as opcodes
anteriores de aplicativos em um unico lugar. E por dltimo, a escolha Simple CLI,

distinta das outras escolhas, traz uma interface com linhas de comando para trabalhar.



Figura 15: Pagina inicial do WEKA.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

primeira secao e sdo delimitados por virgula (AGOSTINI, 2017).

Figura 16: Exemplo de um arquivo ARFF.

1 iris - Bloco de Notas - m} X
Arquive Editar Formatar Exibir  Ajuda
@RELATION iris
@ATTRIBUTE sepallength REAL
@ATTRIBUTE sepalwidth  REAL
@ATTRIBUTE petallength REAL
@ATTRIBUTE petalwidth  REAL
@ATTRIBUTE class {Iris-setosa,Iris-versicolor,Iris-virginica}
@DATA
5.1,3.5,1.4,8.2,Iris-setosa
4.9,3.8,1.4,0.2,Iris-setosa
4.7,3.2,1.3,8.2,Iris-setosa
4.6,3.1,1.5,0.2,Iris-setosa
5.8,3.6,1.4,8.2,Iris-setosa
5.4,3.9,1.7,8.4,Iris-setosa
4.6,3.4,1.4,8.3,Iris-setosa
5.8,3.4,1.5,8.2,Iris-setosa
4.4,2.9,1.4,8.2,Iris-setosa
4.9,3.1,1.5,8.1,Iris-setosa
5.4,3.7,1.5,8.2,Iris-setosa
4.8,3.4,1.6,0.2,Iris-setosa
4.8,3.8,1.4,08.1,Iris-setosa

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Para que seja possivel manipular os dados pelo WEKA, é imprescindivel que
0s registros sejam reconhecidos pelo software e estejam organizados em um arquivo
no formato Attribute-Relation File Format (ARFF). O arquivo ARFF € um arquivo de
texto com a estrutura de lista, em que os registros descritos compartilham dos mesmos
atributos. A composicao basica de um arquivo ARFF é constituida por duas sec¢des,
conforme pode ser observado na figura 16, em que na primeira se¢do sao expostas
informacgdes do cabecalho, na qual s&o informados os atributos, que tém a capacidade
de ser do tipo NUMERIC, DATE ou STRING, e na segunda secdo do arquivo Sao

encontrados os dados, que sdo organizados de acordo com as declaracdes da
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Com um arquivo ARFF devidamente configurado em maos, € viavel observar e
manipular os dados, além de realizar experimentos com WEKA. A funcdo Explorer
(figura 17) prové varias atividades para lidar com mineracdo de dados, incluindo
tarefas de classificagcdo, agrupamento e associacdo. Para cada atividade de
mineracdo de dados, existem diversas metodologias e formulas que podem ser
utilizadas na execucéo dos testes no WEKA. Na classificacdo, por exemplo, pode-se
mencionar arvore de decisdo, multilayer perceptron e Naive Bayes. Em tarefas de
agrupamento, o WEKA fornece algoritmos como Canopy, Cobweb e EM. Ja na
atividade de associacdo € permitido empregar os algoritmos Apriori, FilterAssociator
e FP Growth.

Figura 17: Pagina Explorer do WEKA.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

De acordo com Brownlee (2016), quando o assunto é aprendizado de maquina
aplicado, ha muito o que aprender, como por exemplo, os algoritmos, os dados, o
problema em especifico em que esta trabalhando, a matematica por tras de tudo,
ferramenta que vocé planeja usar. Muitas vezes € dito que aprender uma nova
linguagem de programacao antes de iniciar no aprendizado de maquina aplicado,
como Python ou linguagens mais esotéricas como Matlab ou R é o principal caminho.
Porém, o fator essencial quando se fala em aprendizado de maquina € como entregar
um resultado. Isto €, dado um problema, como trabalha-lo e entregar um conjunto de

previsdbes ou como entregar um modelo que pode gerar previsdes. Nao apenas
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previsdes, mas previsdes precisas que pode ser entregue de forma robusta e

confiavel. Esta é a habilidade mais importante e isto geralmente envolve etapas como:

e Definir o problema

e Preparar os dados.

e Ter a avaliagcdo de um conjunto de algoritmos.

e Melhorar os resultados com afinagdes e conjuntos.

e Finalizar o modelo e apresentar os resultados.

Este é o processo de aprendizado de maquina aplicado. Selecionar conjuntos
de dados padrao de uma variedade de problemas dominios, como biologia, fisica e
publicidade, e uma variedade de tipos de problemas, como classificacdo binaria e
multiclasse, regressdo, conjuntos de dados ndo balanceados e muito mais. No
aprendizado de maquina aplicado, a recuperacdo rapida, confiavel e sistematica dos
resultados é mais importante do que a maioria das outras coisas. Para isso e muito

mais, o0 Weka é o caminho mais confiavel a se seguir (BROWNLEE, 2016).

2.12 Estudos relacionados

Ha diversos estudos relevantes que se relacionam ao emprego de inteligéncia
artificial utilizando técnicas de mineracdo de dados para prever ativos na bolsa de
valores. Silva (2015) explica sobre importancia da previsédo do mercado de a¢des para
o desenvolvimento de algoritmos de negociacdo mais eficazes. O autor desenvolve
modelos baseados em redes neurais MultiLayer Perceptron e em uma abordagem
ensemble, que combina duas MLPs, para prever a direcao do preco das a¢cdes em um
curto intervalo de tempo.

O algoritmo de negociacao proposto utiliza a saida do modelo para tomar
decisdes e maximizar o retorno. Conduziu simulagdes em um simulador realistico da
Bolsa de Valores de Sao Paulo, mostrando que as técnicas de aprendizado de
maquina melhoram a eficacia no processo de tomada de decisdo. A abordagem
ensemble mostrou-se mais precisa na previsdao e gerou melhores resultados na
simulagéo realistica.

Giacomel (2016) propde modelos de conjuntos baseados em redes neurais

para a previsdo de seéries temporais no contexto do mercado de agbes. H& dois
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conjuntos distintos, que sao adaptados de acordo com o perfil do investidor: o primeiro
€ destinado a investidores com perfil moderado e o segundo € para aqueles que
desejam arriscar mais, com o perfil mais agressivo. Ambos objetivam classificar
saidas por meio da aplicacdo de redes neurais em séries temporais, prevendo
tendéncias de aumento e diminuicdo dos precos dos ativos, para que assim, com
esses resultados, auxiliem o investidor a decidir entre comprar ou vender. O autor
utiliza o framework Encong para a criacdo das redes neurais, o qual pode ser
encontrado nas linguagens de programacéo Java, C++ e .Net.

Na pesquisa de Souza (2021) foi baseada em utilizar técnicas de mineracao de
dados para prever precos futuros de acdes, ajudando os investidores na tomada de
decisdes no mercado acionério. Os dados historicos da acdo PETR4 foram extraidos
do Yahoo Finance para a realizacdo do experimento. A limpeza e estruturagdo dos
dados foram realizadas com um programa e manualmente. Utilizando o software
WEKA, a mineracao de dados foi realizada e os resultados indicaram a aplicacéo de
prever se a agao tem comportamento de aumento ou diminuigdo de preco em um

intervalo definido de dias.
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3. MATERIAIS E METODOS

O proposito desta secdo consiste em explanar os materiais e meétodos
empregados na elaboracdo deste projeto, bem como as fases e procedimentos

seguidos no decorrer da execucédo das tarefas.

3.1 Materiais

Para a execucdo deste projeto, foram empregados o software WEKA,
informac@es adquiridas no site InfoMoney e um notebook fabricado pela Samsung, o
qual atende as seguintes especificacoes:

e Modelo: Samsung 550XBE/350XBE;

e Sistema operacional: Windows 10 Pro;

e Processador: Intel® Core™ i5-8265U CPU 1.60 GHz — 1.80 GHz;
e Capacidade de armazenamento: SSD de 446 GB;

e Memoria RAM: 12 GB.

3.2 Métodos

A conducdao deste projeto foi segmentada em quatro fases, que se inicia com a
revisdo bibliogréfica, seguindo com a selecao dos dados, pré-processamento e, por
fim, a andlise preditiva. Na primeira fase, a revisdo bibliografica, buscou-se por
literaturas semelhantes ao tema selecionado, bem como obras relacionadas a ciéncia
de dados, mercado de acbes e técnicas de mineracdo de dados. Estudos foram
realizados com o intuito de adquirir informacdes relacionadas ao tema, a fim de definir
a melhor estratégia para solucionar o problema proposto.

Seguindo para a segunda fase, foram realizadas pesquisas por dados da bolsa
de valores e escolhidos dados histéricos diarios da agao da Itausa (ITSA4). Utilizando
a o site do InfoMoney, foram coletados dados historicos da ITSA4, sendo que a
plataforma forneceu um arquivo no formato de valores separados por virgula (CSV)
com os dados do periodo entre 02/01/2019 e 30/12/2019.

A fase de pré-processamento consiste na depuracdo e transformacdo dos

dados. Na terceira fase, foram realizados procedimentos para estruturar, organizar e
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depurar os dados. Em seguida, na quarta fase, foi realizada a andlise preditiva, em
gue os dados foram processados e aplicaram-se técnicas de mineracao de dados para
prever os precos da acdo PETR4. Nessa etapa, empregaram-se técnicas de arvore
de deciséo e redes neurais por meio do software WEKA. Em cada técnica, foram
utilizados trés arquivos com estruturas diferentes e analisados indices que
demonstram o nivel de acuracia obtido na classificacdo usando cada técnica.

De acordo com Prodanov e Freitas (2013), ha varias maneiras de classificar
uma pesquisa cientifica, sendo as principais por sua finalidade, objetivos, abordagem
e procedimentos técnicos. Em termos de sua finalidade, este trabalho busca gerar
conhecimento para solucionar problemas especificos na prética, caracterizando-se
como uma pesquisa aplicada.

De acordo com Nascimento e Sousa (2015), na pesquisa experimental,
estabelece-se um objeto de estudo, selecionam-se as variaveis que podem influencia-
lo e definem-se mecanismos e formas de controle e observacao dos efeitos causados
pelas varidveis selecionadas sobre o objeto pesquisado, conforme ilustrado na figura
18.

Figura 18: Método para analise dos dados.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Em termos de seus objetivos, segundo Gil (2017) essa pesquisa pode ser
categorizada como exploratéria e descritiva, pois inicialmente foi conduzida uma
revisdo bibliogréafica para adquirir uma melhor compreenséo sobre a bolsa de valores
e a mineracao de dados. Em seguida, dados da bolsa de valores foram coletados e
experimentos de mineracdo de dados foram realizados para estabelecer conexfes
entre as variaveis obtidas, e, posteriormente, os resultados obtidos foram descritos. A
abordagem utilizada nesta pesquisa é quantitativa, uma vez que a analise dos
resultados foi baseada em técnicas estatisticas.

Em termos de procedimentos técnicos, segundo Prodanov e Freitas (2013)
podemos definir essa pesquisa como bibliogréfica e experimental, ja que foi elaborado
a partir de material bibliografico ja publicado, como livros, teses e monografias, com o
objetivo de obter conhecimento a partir de material escrito sobre mineracéo de dados
e bolsa de valores. A manipulacdo de variaveis para observar os resultados é uma
caracteristica de pesquisas experimentais. Neste trabalho, as variaveis da bolsa de
valores sdo manipuladas com o propésito de analisar os resultados obtidos na
mineragao de dados.



46

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secdo tem como proposito expor os resultados alcancados ao longo deste
estudo. Foram efetuados experimentos empregando algoritmos de arvore de deciséo
e redes neurais, e nos experimentos realizados com a arvore de decisao, utilizou-se
o0 algoritmo J48, que representa uma variante do algoritmo C.45. O J48 gera arvores
de decisdo, em que cada nd analisa a presenca e a importancia dos atributos
individualmente. Essas arvores séo construidas de maneira ascendente, escolhendo
o atributo mais apropriado em cada caso a medida que se avanca da parte superior
até a base. Nos experimentos com redes neurais empregou-se o multilayer
perceptron, mencionado no capitulo 2.

As avaliacGes foram realizadas utilizando duas das quatro opcdes de testes
oferecidas pelo software WEKA. A primeira op¢ao de teste é o Percentage split, que
consiste em dividir o conjunto de dados fornecido previamente em duas bases de
dados, reservando um percentual pré-estabelecido dos dados para o treinamento e o
restante para os testes. Na segunda opcao de teste, utiliza-se toda a base de dados
tanto para o treinamento quanto para os testes. Esse tipo de avaliacdo é ativado pela

opc¢ao Use training set.

4.1 Escolha e pré-processamento dos dados

Ha varias origens para esse género de dados de valores de compra e venda
de acbes e muitas plataformas digitais provém informa¢cdes acerca da bolsa de
valores. Uma delas € a plataforma do InfoMoney, que disponibiliza informacdes de
todas as acdes comercializadas na bolsa brasileira, bem como indicadores de acdes
transacionadas em bolsas internacionais. O InfoMoney fornece os seguintes dados
histéricos de acdes: data, abertura, maximo, minimo, fechamento, fechamento
adequado e volume. E permitido também selecionar o periodo em que se quer
visualizar os dados histéricos, além da plataforma possibilitar o download de arquivos
no formato CSV contendo os dados.

Para este experimento, foram adquiridos no InfoMoney informacdes historicas
diarias referentes a acao ITSA4 da Itatsa no periodo entre 02/01/2019 e 30/12/2019,

por intermédio da transferéncia de um arquivo CSV. O arquivo obtido possui o formato
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ilustrado na figura 19, em que cada coluna é segregada por virgula e representa
respectivamente os valores de cada um dos atributos. Posteriormente foi realizado
uma adaptacdo manualmente para organizar e extrais apenas os dados de interesse

para a realizagao dos testes.

Figura 19: Arquivo com dados da acao ITSA4

J ltalisa IT5A4 - Histdrico InfoMoney - Bloco de Notas

Arquive  Editar Formatar  Exibir  Ajuda
”DﬁTﬂ”,"ﬁBERTURﬁ”,”FECHAMENTO",”VﬁRIﬁCEU”,"MfNIMU”,"MﬁXIMO”,"VOLUME"
"3l/e@1/2@19","9,82","9,09","0,60","9,83","9,23", 241, 11"
"3ese1/2e19","8,98","9,03","1,13","8,78","9,83", 218, 38M"
"29/01/2029","9,11","8,93","-1,63","8,93","9,12","176,46M"
"28/01/2019","8,85%","9,08","2,20","8,80","9,13","248,85M"
"24/01/2019","8,75%","8,89","1,61","8,75","8,99","342,96M"
"23/@1/2019","8,65%","8,74","1,33","8,61","8,82","566,88M"
"22/@1/2819","8,66","8,63","-8,46","8,55","8,72","2089,52M"
"21/@1/2819","8,73","8,67","-8,39","8,59","8,73","119,48M"
"18/@1/2819","8,71","8,78","-8,07","8,70","8,80","198,03M"
"17/@1/2@19","8,68","8,71","@,15%","8,59","8,72","238,88M"
"l16/01/2819","8,69","8,78","0,08","8,62","8,70","227,58M"
"15/@1/2@819","8,78","8,69","-8,62","8,56","8,70","287,26M"
"14/081/2819","8,62","8,74","1,49","8,68","8,74", 158, 44M"
"11/81/2@19","8,72","8,62","-1,24" ,"8,56","8,72","259,12M"
"las/e@1/2@19","8,75%","8,72","-8,69","8,71","8,89","489,58M"
"@9s/e1/2019","8,78","8,78","1,32","8,64","8,80","274,25M"
"@sse1/2e19","8,56","8,67","1,34","8,45","8,67", 148, 24M"
"@7/01/2@19","8,55%","8,56","-8,08","8,5@","8,63","115,82M"
"@4/01/2019","8,52","8,56","-8,31","8,45","8,64","279,68M"
"@3ise1/2e19","8,51","8,59","8,87","8,42","8,59","322, 11"
"g2/01/2019","8,15%","8,51","4,72","8,13","8,55"," 211, 7eM"

Fonte: Elaborado pelo autor

Com os dados coletadas, optou-se por trabalhar somente com a variavel de
encerramento da acéo ITSA4. Foram conduzidos dois testes, nos quais os valores de
fechamento foram organizados de forma a ficarem agrupados em uma linha,
sequenciados em blocos dos ultimos trinta dias, de acordo com o experimento
efetuado. A equacao a seguir mostra a estrutura dos ultimos cinco dias. Esse arranjo
foi submetido a uma categorizagdo, na qual foi considerado o dia D,, (dia atual) e o dia

D,,_; (dia anterior).
Dn—4: Dn—3' Dn—Zf Dn—lf Dn

Em seguida, foi criado um atributo adicional, capaz de assumir trés situacoes:
a classe "c" indica que o prec¢o do dia anterior € inferior ao preco atual, isto é, havera
uma valorizacdo do preco de um dia para o outro, sendo recomendavel efetuar a
compra a fim de obter lucro; a classe "v", por sua vez, indica 0 oposto, pois 0 preco

do dia anterior € maior que o do dia atual, de modo que é aconselhavel realizar a
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venda para evitar prejuizos; a classe indica que o pre¢o nado houve variagao o
suficiente para uma tomada de decisdo de compra ou venda, neste caso a
recomendacdo é nao realizar nenhuma acédo, estado neutro. Por fim, a partir do
resultado desse pré-processamento, foi gerado um arquivo no formato ARFF para

cada teste. A figura 20 ilustra o formato final do arquivo gerado com 5 dias.

Figura 20: Configuracéo definitiva do arquivo ARFF com fechamento de 5 dias.

@RELATION ITSA42819 38dias

@ATTRIBUTE
@ATTRIBUTE
@ATTRIBUTE
@ATTRIBUTE
@ATTRIBUTE
@ATTRIBUTE
@ATTRIBUTE

data DATE

“dd/mm/yyyy”

fechamento-1 REAL
fechamento-2 REAL
fechamento-3 REAL
fechamento-4 REAL
fechamento-5 REAL
acao {c,n,v}

@DATA

08/01/2019,11.29,11.
87/01/2019,11.14,11.
04/01/2019,11.15,11.
03/01/2019,11.19,11.
02/01/2019,11.089,11.

Fonte: Elaborado pelo autor

Foi utilizado algumas métricas para definir se os resultados foram bem-
sucedidos ou néo:

O primeiro e mais simples de ser compreendido € o indicador de instancias
classificadas corretamente, que informa a taxa de acerto do algoritmo.

O segundo é o coeficiente kappa que pode ser definido como uma medida do
grau de concordancia entre dois conjuntos de dados categorizados. O resultado do
Kappa varia entre os intervalos de 0 a 1. Quanto maior o valor de Kappa, mais forte é
a concordancial/vinculo. Se Kappa = 1, entdo ha uma concordancia perfeita. Se Kappa
=0, entdo ndo ha concordancia. Se os valores do coeficiente Kappa variarem na faixa
de 0,40 a 0,59, sdo considerados moderados; de 0,60 a 0,79, sdo considerados

substanciais; e acima de 0,80 sado considerados excelentes.

O terceiro indicador é a matriz de confusdo. A matriz de confusdo se resume

em uma tabela que exibe a quantidade de previsdes para cada classe em comparacao
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com o numero de instancias que realmente pertencem a cada classe. Essa tabela é
extremamente Util para obter uma visédo geral dos diferentes tipos de erros cometidos

pelo algoritmo.

4.2 Testes empregando técnica de arvore de deciséo e redes neurais no periodo
de 30 dias.

4.2.1 Redes neurais

Foram executados testes com redes neurais durante um periodo de trinta dias,
utilizando um arquivo ARFF contendo 248 registros. Dentre esses registros, 102 foram
definidos como compra (c), 120 como venda (v) e 26 como neutro (n). No teste inicial
foi empregado o modelo de teste percentage split, que particionou o conjunto de dados

em 66% para treinamento e 34% para testes.

Figura 21: Processamento com 30 dias usando redes neurais - percentage split.

Time taken to build model: 0.65 seconds

== Ewaluation on test split =—=

Time taken to test model on test split: 0.01 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 74 §8.0952 §

Incorrectly Classified Instances 10 11.9048 %

Kappa statistic 0.7948

Mean absoclute error 0.1066

Root mean sguared error 0.2673

Belative absolute error 27.1361 %

Root relative sguared error 60.0591 %

Total Number of Instances 54

=== Detailed Accuracy By Class =—=
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,509 0,137 0,811 0,909 0,857 0,759 0,834 0,865 C
0,400 0,027 0,667 0,400 0,500 0,469 0,782 0,489 n
0,976 0,023 0,976 0,976 0,976 0,952 0,939 0,986 w

Weighted Avg. 0,881 0,088 0,874 0,381 0,872 0,819 0,943 0,374

=== Confusion Matrix ===

a b c <-- classified as
=c
& 4 0] b=n
=V

Fonte: Elaborado pelo autor
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Ao analisar a figura 21, observamos que 0 experimento apresentou uma
acuracia consideravel acertando 74 dos 84 registros destinados para testes. A matriz
de confuséo corrobora o resultado, mostrando que o modelo classificou corretamente
30 registros como compra (c) e 3 registros foram classificados de forma equivocada
nessa categoria. Foram classificados corretamente 4 registros como neutro (n) e 6 de
forma errbnea nessa categoria. Além disso, foram classificados corretamente 40
registros como venda (v) e apenas um registro como erro nas classificacoes dessa
categoria. O resultado foi considerado bom, pois esse modelo de teste apresentou
uma porcentagem de 88,09% de acuracia para as instancias classificadas
corretamente e o indice kappa ficou bem préximo de 0.80.

O segundo teste com redes neurais, utilizando o mesmo conjunto de dados do
treinamento, gerou resultados satisfatorios como mostrado na figura 22. O modelo
conseguiu uma taxa de acerto de 98,38%, errando apenas 4 entre 0s 248 registros. A
matriz de confuséo apresentou que 100 registros foram classificados corretamente
como compra e apenas 2 registros classificagées incorretamente, 24 registros foram
classificados como neutro com 2 registros incorretos, e na classe de venda 40
registros tiveram classificagcbes corretas e apenas 1 registro com classificacdo

incorreta. O indice kappa apresentou um valor de 0.9723.

Figura 22: Processamento com 30 dias usando redes neurais — treinamento.

Time taken to build model: 0.5& seconds

=== Ewaluation on training set =—=

Time taken to test model on training data: 0.01 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 244 98.3871 %
Incorrectly Classified Instances 4 1.6129 %

Kappa statistic 0.9723
Mean absolute error 0.0232
Root mean sgquared error 0.1051
Relative absolute error 5.9217 %
Root relative sguared error 23.7744 %
Total Number of Instances 248

=== Detailed Accuracy By Class =—

IF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,930 0,007 0,990 0,930 0,935 0,975 0,933 0,931 c
0,923 0,000 1,000 0,923 0,960 0,956 0,936 0,933 n
1,000 0,023 0,976 1,000 0,938 0,976 0,939 0,973 v
Weighted RAwvg. 0,934 0,014 0,934 0,934 0,934 0,974 0,933 0,972
=== Confusion Matrix ===
a b c <-- classified as
100 0 2 | a=c
1 24 1] b=n
i) 0 120 | c=v

Fonte: Elaborado pelo autor
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O experimento com treinamento apresentou resultados mais precisos,
entretanto, ndo é possivel afirmar que o modelo seja adequado, uma vez que o teste
foi realizado no mesmo conjunto de dados utilizado para o treinamento. Tal
abordagem pode levar a overfitting, ja que o modelo treinado j& esta familiarizado com
os dados de teste. Logo, um modelo que emprega diferentes conjuntos de dados para

treinamento e teste pode ser considerado mais aplicavel ao mundo real.

4.2.2 Arvore de decisdo

Os experimentos realizados com trinta dias também empregaram arvore de
decisdo. O conjunto de dados utilizado nesses experimentos € 0 mesmo empregado
nos experimentos anteriores. Neste primeiro processamento, o conjunto de dados foi
dividido em grupos, com 66% dos registros destinados para treinamento e o restante

separado para testes.

Figura 23: Processamento com 30 dias usando arvore de deciséo - percentage split.

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Evaluation on test split =—=

Time taken to test model on test split: 0 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 52 69.047¢ %
Incorrectly Classified Instances 26 30.9524 %
Kappa statistic 0.4773

Mean absolute error 0.214

Eoot mean squared error 0.43%6

Relatiwve absolute error 54.4586 %

Root relative sguared error 98.771 %

Total Number of Instances 24

=== Detailed Accuracy By Class =——

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

0,636 0,216 0,656 0,636 0,646 0,423 a, 697 0,653 c

0,200 0,108 0,200 0,200 0,200 0,092 0,582 0,152 n

0,854 0,163 0,833 0,854 0,843 0,691 0,840 0,776 v
Weighted Rwg. 0,690 0,177 0,688 0,€590 0,688 0,514 0,753 0,654

=== Confusion Matrix =—

a b ¢ <-- classified as
21 & 6| a=c
72 1| b=n
4 23| c=vw

Fonte: Elaborado pelo autor
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O experimento resultou em uma arvore com 45 nés, sendo 23 deles nés-folha.
Pode-se notar que o primeiro experimento, utilizando redes neurais com trinta dias,
obteve resultados superiores aos experimentos com arvore de decisdo. A figura 23
exibe os resultados obtidos e a matriz de confusao revela que o modelo conseguiu
efetuar 21 classificagcbes como compra (c), apenas 2 como neutro (n) e 35 como venda
(v). O indice kappa se mostrou abaixo dos valores encontrados nos experimentos
anteriores retornando um valor de 0.4773. O resultado foi considerado bom, pois esse
modelo de teste apresentou o indicador de classificacdes corretas com uma acuracia
de 69,04%.

No segundo experimento, foi empregado o modelo de teste que usa o conjunto
de dados completo tanto para treinamento quanto para testes. Nesse modelo de teste,
a arvore gerada pelo experimento possui a mesma do experimento anterior com 45
nés, sendo 23 nos-folha. O modelo conseguiu uma acuracia de 97,98%, acertando
243 das 248 classificacfes possiveis, como ilustrado na figura 24. A matriz de
confusao revela que dos 102 registros definidos como compra, 97 foram classificados
corretamente resultando em apenas 5 classificacdes de forma errbnea. Nas classes
de venda e neutro o modelo foi capaz de classificar 100% dos registros corretamente.
O indice kappa foi considerado excelente retornando o valor de 0.9657.

Figura 24: Processamento com 30 dias usando arvore de decisdo — treinamento.

Time taken to build model: 0.04 seconds
=== Evaluation on training set =—

Time taken to test model on training data: 0 seconds

=== Summary ===

=== Confusion Matrix ===

Correctly Classified Instances 243 97.9839 %

Incorrectly Classified Instances 5 2.0161 %

Kappa statistic 0.9657

Mean absolute error 0.023

Root mean sguared error 0.1072

Relative absolute error 5.8747 %

Root relative squared error 24.2576 %

Total Number of Instances 248

=== Detailed Rccuracy By Class ===
TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,951 0,000 1,000 0,951 0,975 0,959 0,995 0,993 c
1,000 0,009 0,929 1,000 0,963 0,959 0,999 0,932 n
1,000 0,023 0,976 1,000 0,988 0,976 0,998 0,996 v

Weighted Avg. 0,980 0,012 0,981 0,980 0,980 0,987 0,997 0,993
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Fonte: Elaborado pelo autor

Nesses experimentos com trinta dias utilizando arvore de decisdo, 0s
resultados foram inferiores em relacédo aos experimentos com redes neurais, também
feito com trinta dias. Tanto no teste utilizando a opgao Percentage split quanto nos
testes utilizando a opgéo Use training set, a diferenca dos resultados entre de redes
neurais e arvore de decisao foi razoavelmente consideravel, demonstrando que, para
o modelo com trinta dias, o uso de redes neurais apresenta um potencial pouco maior

do que o uso de arvore de decisao.

4.3 DISCUSSOES

Os resultados apresentados na secdo 4.2 revelaram uma melhoria modesta
quando realizados com redes neurais, com indices de precisdo acima de 88%. De
forma semelhante, os niveis de precisao alcan¢cados nos experimentos com arvore de

decisdao se mantiveram entre de 69% e 97%.

A tabela 1 mostra comparacdes entre os algoritmos classificadores de redes
neurais e arvore de decisdo usando duas opcfes de teste, ou seja, o método de
treinamento e 0 método de percentage split. Neste artigo, dois parametros séo
utilizados para analisar o desempenho do classificador e determinar qual método é
melhor. A partir das estatisticas da tabela 1, é evidente que o método de treinamento

apresenta um desempenho superior em relacdo ao método de percentage split.

Tabela 1. Comparacéo dos classificadores usando os métodos de teste.

Conjunto de treinamento Percentage Split
.. Instancias Instancias
Classificador . .
. Classificadas | . .. Classificadas
Indice Kappa Indice Kappa
Corretamente Corretamente
(%) (%)
Redes Neurais 0.9723 98,38 0.7948 88,09
Arvore de decisdo 0.9657 97,98 0.4773 69,04

Fonte: Elaborado pelo autor
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Ao analisar o desempenho dos algoritmos, observamos que o modelo de rede
neural multicamadas perceptron apresenta um melhor desempenho utilizando o
método percentage split. O valor maximo da estatistica Kappa foi de 0.7948 e o
indicador de classificagdes corretas alcangou 88,09%. Por outro lado, o desempenho
da arvore de decisdo J45 foi inferior nos resultados, mas ainda pode ser considerado.
O valor maximo da estatistica Kappa foi de 0.4773 e o indicador de classificacdes

corretas foi de 69,04%.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

A pesquisa relacionada a ciéncia de dados, especialmente & mineracdo de
dados, desempenha um papel crucial devido ao crescente volume de informacdes
disponiveis. E essencial ter a capacidade de extrair conhecimento valioso desses
dados em constante expansao. Portanto, € fundamental contar com uma disciplina
cientifica dedicada a essa tarefa, que se torna cada vez mais indispenséavel.

Com o objetivo de alcancar o propoésito geral deste trabalho, foram atendidos
os elementos dos objetivos especificos, os quais foram estabelecidos no primeiro
capitulo desta pesquisa. A definicdo dos conceitos relacionados ao mercado de acdes
e mineracdo de dados foi resultado de uma pesquisa exploratéria, que envolveu a
busca por renomados autores e trabalhos relevantes sobre esses temas.

No que diz respeito a aplicacdo do processo de descoberta de conhecimento,
foi realizada uma investigacdo de dados historicos, sendo decidido que os dados
seriam obtidos do site InfoMoney, ao qual oferecem uma variedade de informacdes
relacionadas ao mercado financeiro. As etapas do processo foram aplicadas de
acordo com o que foi apresentado no terceiro capitulo. Na etapa de mineracéo de
dados, foram utilizadas técnicas de redes neurais e arvore de deciséo.

Com base em todas as pesquisas realizadas neste trabalho, foi concluido que
€ possivel aplicar a mineracao de dados no contexto dos investimentos, desde que a
tarefa seja selecionada de maneira adequada. Nesse estudo, verificou-se que 0 uso
da técnica de arvore de decisdo se mostrou tdo eficiente quanto a técnica de redes
neurais. Comparando os resultados entre as técnicas, tiveram pouca diferenca de
precisdo em contraste com os resultados obtidos em outros estudos relacionados. Em
contrapartida, ao analisar os modelos que utilizaram redes neurais, todos o0s

experimentos apresentaram resultados consistentes e satisfatorios.

5.1 Recomendacdes para trabalhos futuros

Dentro do contexto de previsdes por meio da mineracao de dados, reconhece-
se que seu potencial adaptativo é vasto, permitindo sua aplicacdo em diversas areas
do conhecimento. Com base nisso, recomenda-se a realizacdo de estudos

envolvendo essa metodologia em conjunto com 0s seguintes parametros:
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Desenvolver multiplas redes neurais e realizar previsbes conjuntas, como
relacionar previsdes de tendéncias com previsdes de taxas de cambio.

Utilizar bases de dados com intervalo de dias acima de 30 dias para prever
oscilagbes maiores.

Realizar previsdes dos precos no mercado de derivativos.

Realizar testes com outras varidveis de entrada, como cambio, indices de
bolsas de outros paises, taxas de juros internas e externas, entre outras.
Utilizar outras técnicas de mineracdo de dados com mais variagbes de
algoritmos.

Utilizar outras varia¢des de indicadores fornecidos pelo WEKA para analise.
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