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Resumo

Uma série temporal financeira representa as cotagdes dos precos das agdes e apresenta
comportamento similar a um fluxo de dados. Para a descoberta de padrdes presentes em seus
dados alguns trabalhos utilizam técnicas de mineracdo de dados que sdo fundamentadas na
ideia de que os dados histéricos guardam a memdria essencial para prever a direcao futura
dos precos. Métodos tradicionais propostos na literatura consideram que o ambiente € estdtico,
ou seja, que o mecanismo gerador da série financeira € o mesmo durante todo o intervalo de
tempo de interesse. Porém, no caso de séries temporais financeiras, isso pode nio ocorrer. Para
resolver este problema, esta dissertagdo propoe a abordagem PAA-IDPSO-CD (Aproximagdo
por Valor Agregado de Segmento - Otimizacao por Enxame de Particulas Auto Adaptativa com
deteccdo de mudanga de conceito) para descoberta de padrdes em séries temporais financeiras. A
abordagem proposta objetiva lidar explicitamente com mudangas de conceito na série e descobrir
os melhores padrdes representativos dos dados das séries temporais que serdo utilizados junto
a uma estratégia de investimento formulada para automatizar as operagdes a serem feitas no
mercado de agdes. Isso possibilitard a reducao das incertezas e dos riscos envolvidos nas compras
e vendas de acoes e auxiliard os investidores a maximizar o lucro nas suas operacoes feitas no
mercado de acdes. A fim de alcancar melhores resultados sdo propostas diferentes estruturas
de particulas, utilizadas pelo IDPSO, junto a diferentes regras de decisdo. Primeiramente, é
utilizada uma estrutura basica para a particula, em que se opera apenas na posi¢do comprado no
mercado financeiro. E proposto também uma segunda estrutura que é capaz de operar tanto na
posicdo comprado quanto na posi¢do vendido. Os experimentos do presente estudo comparam 0s
resultados das versdes do método proposto entre si e com os resultados obtidos pelas abordagens
Buy and Hold (B&H) e SAX-GA (Aproximacgao por Valor Agregado Simbolico - Algoritmos
Genéticos). Para isso, foram realizados Teste ¢ Pareado com nivel de confianca de 95% em vinte
acoes. O presente estudo conclui que o PAA-IDPSO-CD apresentou resultados estatisticamente
melhores que 0 B&H e 0 SAX-GA para todas as vinte agdes em que os testes foram executados
(p—valor < 0,05). Além disso, a estratégia que opera nas posi¢des comprado e vendido é melhor
quando comparada aquela que opera apenas na posi¢ao comprado. No estudo comparativo em
onze acgdes ndo houve diferenca estatistica e em outras sete a estratégia comprado e vendido

obteve melhores resultados (p — valor < 0,05).

Palavras-chave: Descoberta de padroes. Reconhecimento de padroes. Mineragdo de dados.
Representacdo PAA. Otimizagao por enxame de particulas. Detec¢ao de mudanca de conceito.

Mercado de agdes.



Abstract

Financial time series represents the prices of stock over time and presents similar behavior
to a data stream. Mining techniques, which are based on the idea that the historical data retain
the essential memory to predict the future direction, are used to make the patterns discovery
in the time series data. In this context, this study proposes the PAA-IDPSO-CD (Piecewise
Aggregate Approximation - Improved self-adaptive particle swarm optimization with Concept
Drift) approach aiming to find patterns in financial time series. The purpose of this study is the
discovery of the best representative patterns of the time series data to be used by a designed
investment strategy to automate the operations to be made in the stock market. Thus, reducing
the uncertainties and risks involved in buying and selling operations of stocks and help investors
maximize the profit in their operations made in the stock market. In order to achieve best
results, different particle structures, used by IDPSO, along with different decision rules are
proposed. First, a basic structure to the particle is employed, it operates only in the Long position
in the financial market. Subsequently, this structure develops to be able to operate both in
Long and Short position. The experiments of this study comparing the results of the various
versions of the proposed approach with each other and with those obtained by the Buy and
Hold (B&H) and SAX-GA techniques, for that, were performed Paired ¢ test with a confidence
level of 95% in twenty stocks. The achieved results show that the PAA-IDPSO-CD outperforms
B&H and SAX-GA for all twenty stocks in which the tests were performed (p — value < 0.05).
Furthermore, the long-short operating strategy is better than that operating only in the long
position. In the comparative study in eleven actions there was no statistical difference and in

other seven long-short strategy outperforms (p — value < 0.05).

Keywords: Pattern discovery. Pattern recognition. Data mining. PAA representation. Particle

swarm optimization. Concept drift. Stock market.
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Introducao

Uma série temporal € um conjunto de observacdes ordenadas sob algum paradmetro (BOX;
JENKINS; REINSEL, 2011), por exemplo, as séries temporais financeiras seguem uma ordem
cronolégica (KANNAN et al., 2010). Estas representam as cotacdes dos precos das acdes no
mercado financeiro expressos em unidades de tempo, que podem ser didrias, semanais, mensais,
anuais, dentre outros. Assim, uma série temporal financeira apresenta comportamento similar a
um fluxo de dados, ou seja, como um conjunto de elementos de entrada que chegam de forma
continua e sequencial no tempo (GAMA, 2012).

Dentre as caracteristicas marcantes da natureza dos dados das séries temporais financeiras
estdo a sua alta dimensionalidade (isto €, grande nimero de dados) e a necessidade de atualizagao
continua. Para o estudo desses dados e de suas caracteristicas podem ser utilizadas técnicas
de mineragdo de dados (FU, 2011). Devido ao aumento no tempo de execucao e de espago de
armazenamento das operacdes a serem efetuadas, a alta dimensionalidade dos dados das séries
temporais € um dos principais problemas a serem lidados na mineracdo desses dados. Entre as
abordagens mais comuns para resolver esta dificuldade estdo os Métodos de Representacdo, que
permitem 1) a reducdo de dimensionalidade dos dados e 2) o cdlculo de correlacao e similaridade
entre séries temporais, a partir da representacio da série original em outro dominio com menos
dimensodes (FUAD; MARTEAU, 2013).

A mineracdo de dados pode ser descrita como ‘“fazer um melhor uso dos dados” e
¢ fundada na teoria de que os dados de histérico guardam a informagdo para estimar seu
comportamento futuro. No cendrio de mercado financeiro, a minerag¢do de dados € utilizada na
descoberta de padrdes ocultos nos dados histéricos das séries temporais, que podem representar
seu comportamento, suas tendéncias, sua sazonalidade entre outras informagdes (ARGIDDI,;
APTE, 2014). Dessa forma, esses padroes podem ser utilizados para determinar pontos de
compra e venda de a¢des e, consequentemente, auxiliarem os investidores em sua tomada de
decisdo (KANNAN et al., 2010).

No entanto, a dinamicidade, como caracteristica inerente em séries temporais, pode
implicar em mudancas na distribui¢do dos dados e em seus padrdes, ao longo do tempo. Isso

representa um grande desafio para os algoritmos tradicionais de aprendizagem, em que ndo ha
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retreino ao longo do tempo de uso dos modelos, ja que os modelos aprendidos podem se tornar
obsoletos (GAMA et al., 2014). Nesse contexto, podem ser aplicadas técnicas de deteccao de
mudanca de conceito para detectar tais mudancas.

Em mineracdo de séries temporais, a Aproximacao por Valor Agregado Simbdlico (SAX)
LIN et al. (2003) e a Aproximacao por Valor Agregado de Segmento (PAA) KEOGH et al. (2001)
sdo técnicas de representacdo e de reducido da dimensionalidade e quantidade dos dados das
séries temporais. Uma caracteristica do SAX € ele ser um algoritmo baseado no PAA. No entanto,
os valores representativos do SAX sao discretos e do PAA sdo continuos (LIN et al., 2007).
Ambeas as técnicas utilizam a métrica MINDIST (LIN et al., 2007), que representa uma distancia
euclidiana utilizada para o cdlculo de proximidade entre suas representacdes. Essa métrica
representa o limite inferior da distancia Euclidiana e, por isso, permite executar os algoritmos de
mineracdo de dados sobre a representacao simbolica, de forma eficiente, e produzir resultados
idénticos aos algoritmos que operam sobre os dados originais (LIN et al., 2003). O uso de
ambas as técnicas pode acelerar o processo de extracdo de dados em séries temporais, mantendo
a qualidade dos resultados de mineragdo. Como consequéncia de suas caracteristicas, o PAA
e 0 SAX vém sendo utilizado em véarios dominios de aplicacao, entre eles, na drea financeira
(CANELAS; NEVES; HORTA, 2012).

Recentemente, com o objetivo de utilizar a representacdo SAX no mercado financeiro,
CANELAS; NEVES; HORTA (2012) e CANELAS; NEVES; HORTA (2013) apresentaram
modelos estiticos que combinam o SAX com o Algoritmo Genético (GA), resultando no
algoritmo SAX-GA. Os autores utilizaram o seu modelo no contexto de descoberta de padroes
em séries temporais financeiras, com o objetivo de identificar padrdes representativos das séries
temporais a serem utilizados junto a regra de negdcio proposta em operagdes a serem feitas no
mercado de acdes. Um ponto fraco apresentado pelo SAX-GA € o fato de ele ndo ser dindmico,
ou seja, ocorre o treinamento e depois disso o sistema € usado sem alteracdes dos padrdes
descobertos e dos demais parametros do modelo. Na pratica, isso pode ocasionar resultados
ruins, uma vez que podem ocorrer mudangas no fendmeno gerador da série temporal ao longo do
uso do modelo. Portanto, seria desejavel usar modelos que detectem tais mudancas e se adaptem.

O presente estudo propde a técnica PAA-IDPSO-CD (Aproximagdo por Valor Agregado
de Segmento (PAA) - Otimiza¢ao por Enxame de Particulas Auto Adaptativa (IDPSO) com
Deteccao de Mudancga de Conceito (CD)). Este ¢ um modelo dindmico, que combina a técnica
de representagdo e reducdo de dimensionalidade de dados PAA com o algoritmo Otimizacao
por Enxame de Particulas Auto Adaptativa (IDPSO) (ZHANG; XIONG; ZHANG, 2013). O
modelo proposto busca descobrir padrdes que sao utilizados junto a regra de negécio proposta,
para a criacdo de estratégias de investimento que auxiliem os investidores a maximizar seus
lucros nas suas operagdes em mercado de acdes. Para isso, 0 modelo também utiliza uma técnica
de deteccdao de mudanca de conceito proposta, como gatilho para identificacdo de que o padrdo
utilizado estd obsoleto e que o modelo precisa ser retreinado.

Para a detec¢do de mudancga de conceito, o presente estudo utilizou a métrica Drawdown
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(JOHANSEN, 2003). O drawdown ¢é definido como a queda relativa no preco de um miximo
local para o préximo minimo local, ignorando as alteragdes de precos entre os dois valores
extremos. No PAA-IDPSO-CD, o drawdown sobre o saldo obtido pode ser entendido como
o erro do modelo, pois a queda no saldo ocorre quando o modelo ndo dispara uma ordem de
compra ou de venda no melhor momento. Dessa forma, durante o treinamento calcula-se o
Mdximo Drawdown (maior erro apresentado pelo modelo), que serd utilizado como limiar para a
realizacdo do retreino na fase de teste. Se durante a etapa de teste o saldo resultante do modelo
cair a um valor maior que o Mdximo Drawdown do treinamento, serd ativado o retreino e serao
calculados, a partir de uma nova otimizacao, novos padroes e demais pardmetros para o modelo
além de um novo valor de Mdximo Drawdown, a partir dos dados mais recentes da série temporal.

Até chegar a versao final, ou seja, o PAA-IDPSO-CD, foram desenvolvidos os métodos
PAA-PSO (Aproximacdo por Valor Agregado de Segmento - Otimizacao por Enxame de Par-
ticulas Padrao) e PAA-IDPSO (Aproximagdo por Valor Agregado de Segmento - Otimizagao
por Enxame de Particulas Auto Adaptativa), modelos que ndo apresentam o retreino, tendo
como diferencial entre si o algoritmo de otimizagdo utilizado. Por sua vez, o PAA-PSO-CD
(Aproximacao por Valor Agregado de Segmento - Otimizacao por Enxame de Particulas Padrao
com Detec¢ao de Mudanga de Conceito) e o PAA-IDPSO-CD sao as respectivas versdes dos
modelos combinados com o retreino baseado na detec¢do de mudanga de conceito.

Para validar a eficicia deste modelo, inicialmente os resultados obtidos pelo PAA-PSO
sdo comparados em termos de lucratividade e tempo de execu¢do com aqueles apresentados por
SAX-GA. Posteriormente, 0 PAA-IDPSO é comparado com o PAA-PSO pelos mesmos critérios,
ambos rodando em suas versdes com e sem retreino em ambas as estratégias de investimento
(operando apenas em posi¢ao comprado ou operando nas posi¢cdes comprado e vendido) com
o intuito de demonstrar o resultado final do modelo. Os resultados ainda sdo comparados com
aqueles obtidos pela estratégia Buy-and-Hold que consiste em comprar as agdes, mantendo-as
em sua carteira de investimentos por um longo periodo de tempo. Esta estratégia € amplamente
utilizada como uma referéncia de comparacao nos estudos aplicados ao mercado financeiro
(TEIXEIRA; OLIVEIRA, 2010), (BRASILEIRO et al., 2013), (CANELAS; NEVES; HORTA,
2012), (CANELAS; NEVES; HORTA, 2013).

1.1 Contexto e Motivacao

A principal motivacdo para a abordagem proposta € a maximizacao do lucro nas ope-
racdes feitas no mercado de agdes através da redugdo das incertezas e dos riscos envolvidos
nas compras e vendas de a¢des realizadas nesse mercado. Com o uso da abordagem proposta,
as chances de lucro devem ser aumentadas a medida que o modelo seja capaz de definir bons
momentos para a realizacdo de operacdes de compra e venda de acdes e de oferecer informagdes
para auxiliarem os investidores em sua tomada de decisdo. Assim, a criagdo de solugdes que

sirvam como um sistema de suporte de decisdo, de forma confidvel, para as operacdes realizadas
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nesse setor da economia é bem recebida pelos investidores da comunidade financeira.

Além disso, o uso de detec¢do de mudanga de conceito e, posterior, retreino € de
fundamental importancia para esse mercado. Uma vez que, ele trabalha com séries temporais e
estas sdo fluxos de dados dindmicos que podem mudar o seu comportamento com o passar do
tempo. Nesse cendrio, estd envolvido o desafio de criar um sistema que possa lidar e se adaptar,

de forma rapida, as mudancas de comportamento das agdes.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de um método de mineracdo de dados
utilizado na descoberta de padroes que possam ser utilizados junto a regras de decisdo para servir
como um sistema de suporte de decisdo das operagdes a serem feitas no mercado de agdes e que
lide explicitamente com a mudancga de conceitos nas séries temporais. A ideia € a geracdo lucro
financeiro nas operagdes feitas pelo método, no mercado de acdes, com risco controlado. Esse
controle € realizado a partir da detec¢cdo de mudanga de conceito baseado no Drawdown, que €
utilizado na pratica como métrica de risco do mercado financeiro.

Para isso, 0 modelo proposto utiliza a técnica de representacao e reducdo de dimensiona-
lidade de dados PAA, que, quando combinado ao algoritmo de otimizacdo IDPSO e a detec¢ao
de mudanca de conceito, efetua a busca pelo melhor padrao representativo das séries temporais
financeiras. Esses padrdes sdo utilizados junto a regras de decisdes que t€m seus parametros
redefinidos ao longo da série, através do retreino decorrente da deteccao de mudanca de conceito.

O modelo proposto foi testado em ac¢des tanto do mercado norte americano (indice S&P
500) quanto do mercado brasileiro (BM&FBOVESPA), em condi¢des reais de mercado. Os
resultados sdo comparados entre os obtidos pelas diversas versdes apresentadas do modelo
proposto até se chegar a sua versao final e, também, pelas estratégias Buy-and-Hold e SAX-GA.
A ideia € mostrar que a versao final da abordagem proposta € superior as demais em relagdo ao

saldo final do periodo (lucro ou perda).

1.3 Estrutura do Documento

Esta dissertacdo esta estruturada em 6 capitulos. O primeiro € este introdutdrio e os
demais estdo descritos na sequéncia.

No capitulo 2 s3o contextualizados os assuntos padroes graficos utilizados em mercados
financeiros, séries temporais, técnicas de representacdo dos dados utilizadas em mineragao de
séries temporais, com foco nas abordagens PAA e SAX, deteccdo de mudancga de conceito e
algoritmos de otimizagdo, dando énfase aos algoritmos GA, PSO e IDPSO.

No capitulo 3 é apresentado o modelo proposto pelo presente estudo, o PAA-IDPSO-CD.
Sao discutidas e justificadas as técnicas utilizadas para a realizacdo da mineragdo das séries

temporais, isto €, a descoberta de padrdes, da otimizagdo e da detec¢do da mudanga de conceito.



1.3. ESTRUTURA DO DOCUMENTO 19

Além disso, sdo descritos outros métodos desenvolvidos ao longo do trabalho e sua evolugdo até
a versao final, ou seja, o PAA-IDPSO-CD.

O capitulo 4 apresenta os experimentos. Esse capitulo apresenta os resultados obtidos
pelas diversas versoes apresentadas pelo modelo proposto até se chegar a sua versao final. Os
resultados dos modelos sdo comparados entre si € com os obtidos pelas estratégias Buy-and-Hold
e SAX-GA.

No capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes e os trabalhos futuros. Também sdo feitas

observacdes sobre as contribui¢des feitas e as limitagdes dos métodos propostos.
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Fundamentos

2.1 Introducao

Neste capitulo sdo contextualizadas as dreas de pesquisa 1) padrdes graficos utilizados
em mercados financeitos, 2) séries temporais, com foco nas técnicas de representacdo utilizadas
em minera¢do de dados de séries temporais, 3) deteccdo de mudanca de conceito (concept drift),
e 4) otimizacao, que sdo as abordagens computacionais por trds do método proposto.

Nos padrdes graficos usados em mercados financeiros, sdo destacados os padrdes de
continuacao e de reversao de tendéncia e os cendrios em que sdo utilizados. Além disso, sdo
apresentadas algumas dificuldades e vantagens para o seu uso.

Nas técnicas de representagdo utilizadas em mineracao de dados aplicada a séries tempo-
rais serdo apresentadas um breve estado da arte abordando o seu uso em aplica¢cdes do mercado
financeiro. Serd dada €nfase nas técnicas PAA e SAX, que sdo respectivamente a técnica utilizada
pelo presente estudo e a abordagem de comparacao.

Por sua vez, na deteccdo de mudanca de conceito serdo apresentados seus os conceitos
além de um estado da arte das técnicas mais utilizadas atualmente.

Na sequéncia, sdo apresentados o estado da arte sobre o uso de algoritmos de otimizacao
em modelos utilizados no Mercado de A¢des em suas vdrias formas. Além disso, ainda sdo
descritos 0 GA, o PSO e o IDPSO, este tltimo como o algoritmo utilizado pelo modelo proposto,

sendo as demais utilizadas para comparacdo. Por fim, sdo apresentados as consideragdes finais.

2.2 Padroes Graficos em Mercados Financeiros

Os padroes graficos (chart patterns) de mercados financeitos sdo utilizados, principal-
mente, pelos investidores analistas técnicos. A andlise técnica estuda, a oferta e a demanda de
uma acao no mercado em uma tentativa de determinar em que direcdo, ou tendéncia, sua cotacio
ird seguir no futuro e se baseia em trés premissas: (1) Preco reflete os demais fatores presentes
no mercado; (2) Precos das acdes se movem em tendéncias; (3) O comportamento historico dos
precos tende a se repetir (VANSTONE; FINNIE, 2009).
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1. Preco reflete os demais fatores presentes no mercado. A andlise técnica assume que,

em um dado momento, o preco de uma acao ja reflete os demais fatores que pode afetar a
empresa. Os analistas técnicos acreditam que os fundamentos da empresa, juntamente com
fatores econdmicos mais amplos e a psicologia do mercado, sdo refletidos nos precos da agao,
eliminando a necessidade de se considerar, esses fatores separadamente.

2. Precos das acdes se movem em tendéncias. Para a andlise técnica, os movimentos de

precos seguem tendéncias. Isto significa que, depois de uma tendéncia ter sido estabelecida, é
mais provavel que o movimento do seu preco futuro se mantenha no mesmo sentido.

3. O comportamento histdrico dos pregos tende a se repetir. A andlise técnica ainda

assume que o comportamento histérico dos precos das agdes tende a se repetir. A natureza
repetitiva € atribuida a psicologia do mercado, isto é, os participantes do mercado tendem
a proporcionar uma rea¢do consistente para estimulos de mercado semelhantes ao longo do
tempo. Dessa forma, a andlise técnica usa padrdes graficos para analisar o comportamento dos
movimentos do mercado e compreender as suas tendéncias.

Para muitos operadores do mercado de agdes analistas técnicos, o grafico de uma acao é
o ponto de partida para as andlises do seu preco futuro. E por um bom motivo: graficos podem
fornecer uma série de informacdes em um pequeno espaco de tempo (MURPHY, 1999). Ao
observar o gréfico representante da cotacio das acdes de uma empresa, os usudrios da informagao,
conhecido como chart reader, podem dizer se o valor das acdes de uma empresa tem crescido ou
caido ao longo do periodo. Com isso, pode ver o quao bem ou mal estd a situacdo das empresas
diante do mercado financeiro, podem, ainda, determinar a volatilidade das acdes da empresa.
Uma empresa cujos movimentos de subida e de descida nos precos sdo muito irregulares €
claramente mais volatil do que uma empresa cujas acoes se movem de forma relativamente suave
ao longo do tempo (MURPHY, 1999).

Padroes graficos podem sinalizar as tendéncias do mercado para os investidores, ou
seja, que o preco de uma acao € suscetivel de continuar a se mover na direcao em que vinha se
movendo ou reverté-la. Com isso, existem dois tipos de padrdes na andlise técnica: reversao e
continuacdo. Um padrdo de reversdo sinaliza que a tendéncia vinha ocorrendo ird inverter, ao
fim do padrao. Por sua vez, um padrdo de continuacio indica que a tendéncia anterior continuara
a ocorrer (BULKOWSKI, 2005).

Antes de trabalhar com padrdes graficos € importante enteder os conceitos de linhas de
tendéncia que sdo linhas tracadas no grafico para sinalizar um nivel de suporte ou de resisténcia
para o preco da acdo. Linha de suporte representa um nivel que, historicamente, os precos tém
dificuldade de atingir patameres abaixo dela. Por outro lado, uma linha de resisténcia ilustra o
nivel em que os precos t€m dificuldade de atingir patameres acima. Ambas as linhas podem ser
niveis de precos constantes ou variar na direcdo da tendéncia ao longo do tempo (FISCHER;
FISCHER, 2003).

A dificuldade na identifica¢do de padrdes e de como operd-los € que o uso do grafico

ndo é uma ciéncia exata. Na verdade, ele €, muitas vezes, visto como mais uma arte do que uma
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ciéncia. Por conta disso, mesmo havendo uma idéia geral dos componentes e do comportamento
do mercado para cada padrao grifico, o movimento de precos pode ndo corresponder necessaria-
mente ao padrao sugerido pelo grafico. Isso ndo deve desencorajar os potenciais utilizadores de
graficos, uma vez que os conceitos basicos de criacdo de gréaficos ja sdo compreendidos e sua
qualidade pode ser reforcada através do uso de indicadores de preco e de volume (BULKOWSKI,
2005). Além disso, com o aumento do poder computacional, sistemas computacionais podem ser
utilizados com o objetivo de descobrir padrdes nas séries temporais, apresentando como vanta-
gens o fato de o sistema ser capaz de descobrir padrdes especificos baseados no comportamento
de cada acao (FU, 2011).

* Padrao de continuacao de tendéncia

Um padrao de continuagdo de tendéncia sugere que uma tendéncia que vinha ocorrendo,
e venha a apresentar um desvio temporario no comportamento, eventualmente, ird continuar a
sua tendéncia anterior.

Entre os padrdes mais conhecidos de continuagdo de tendéncia estio os padrdes triangulos.
Estes padrées graficos usam a convergéncia das duas linhas de tendéncia, sejam elas planas,
ascendentes ou descendentes, e o preco da acio em movimento entre as duas linhas de tendéncia.
Existem trés tipos de tridngulos, que variam em constru¢do e significado: o triangulo simétrico,

o tridngulo descendente e no tridngulo ascendente (MURPHY, 1999).

* Padrao Triangulo Simétrico

-536.60
u*h‘
Cotacdo-alvo wu—'-m-lﬁﬂ"} 15
ﬂlu ‘l? Iu -869.70
Linha de resisténcia ﬂ

Sinal de compral | Altura 83625

Altura I]
”"r 202,80

HIJT|
+. 0 -765.35
_uHu 'u'f ,
TR Linha de suporte

e
*_;ﬂm'“ [ 702.45

Figura 2.1: Padrao tridngulo simétrico.

O tridngulo simétrico é considerado como um padrdo de continuacdo que sinaliza um

periodo de consolida¢do de uma tendéncia seguida por uma retomada da tendéncia anterior. Ele
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¢ formado pela convergéncia de uma linha de resisténcia decrescente e uma linha de suporte
crescente. As duas linhas de tendéncia para a formacgao desse tridngulo devem convergir num
ponto, conhecido como o dpice. O preco da acdo apresentard volatilidade dentro dessas linhas,
em direcdo ao dpice, e tipicamente saird na direcdo da tendéncia anterior (FISCHER; FISCHER,
2003).

Se precedida por uma tendéncia descendente, o foco deve ser em uma ruptura abaixo
da linha de suporte crescente. Se precedida de uma tendéncia de alta, deve ser observada uma
quebra acima da linha de resisténcia decrescente. No entanto, esse padrao nem sempre leva a
uma continuacdo da tendéncia anterior, uma ruptura na direcdo oposta da tendéncia anterior
deve sinalizar a formacao de uma nova tendéncia (FISCHER; FISCHER, 2003). A figura 2.1
representa um triangulo simétrico que € precedido por uma tendéncia de subida .

Como observado na figura 2.1 a primeira parte deste padrdo € a criacdo de uma alta na
tendéncia ascendente, que € seguida por uma queda nos precos. O preco, em seguida, move-se
para uma outra elevagdo que é menor do que o primeiro pico, seguida por outra queda, menor
que a primeira, resultando em um vale em posi¢ao mais elevada que o precedente. Neste ponto,
as linhas de tendéncia pode ser tirada, criando seu dpice. O preco vai continuar a mover-se entre
estas linhas até o ponto de ruptura (BULKOWSKI, 2005).

Assim, no caso de tendéncia ascendente, a cotaciao-alvo (7) € geralmente ajustada para ser
igual ao prego de ruptura (R) mais a altura vertical do tridngulo (H). J4 na tendéncia descendente,
a cotacdo-alvo é geralmente ajustada para ser igual ao preco de ruptura menos a altura vertical do
triangulo (H). O célculo da cotagdo alvo ocorre através das equacdes 2.1 e 2.2, (BULKOWSKI,
2005).

Em caso de tendéncia ascendente: 7 = R+ H (Eq.2.1)
Em caso de tendéncia descendente: T = R—H (Eq.2.2)

* Padrdo Triangulo Ascendente

O triangulo ascendente € um padrao de continuacdo de tendéncia de subida, sendo,
normalmente, precedido por uma tendéncia ascendente. Isto dd uma indicac¢io de que o preco da
acdo tende a ser maior apds o fim do padrdo. O padrdo é formado por duas linhas de tendéncia:
uma linha de tendéncia plana, sendo uma linha de resisténcia, e uma linha de suporte ascendente.
O preco da acdo se move entre estas linhas de tendéncia até finalmente rompé-las no sentido
ascendente. A figura 2.2 € um exemplo de um tridngulo ascendente (FISCHER; FISCHER,
2003).

Como pode ser observado na figura 2.2, o preco se move para um pico que enfrenta
resisténcia levando a uma queda. Isto segue um outro movimento de subida, que testa o nivel
anterior de resisténcia. Apos ndo conseguir mover-se apos esse nivel de resisténcia, o preco da

acao novamente cai - mas para um vale em posi¢ao superior ao anterior. Isto continua até que
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Figura 2.2: Padrio tridngulo ascendente.

0 pre¢o consiga romper e alcance valores acima do nivel de resisténcia ou o padrdo de falha
(BULKOWSKI, 2005).

O triangulo ascendente € utilizado da seguinte forma: operadores do mercado compram
(vao operar na posicdo comprado) da acdo, geralmente em alto volume, quando o seu preco
consegue atravessar a linha de resisténcia e, com isso, aumentam agressivamente o preco da
acdo. Assim, a cotagdo-alvo (7) é geralmente ajustada para ser igual ao preco de ruptura ( it R)
somado a altura vertical do tridngulo (H). O célculo da cotagdo alvo ocorre através da equacao
2.3 (BULKOWSKI, 2005):

T=R+H (Eq.2.3)

* Padrdo Triangulo Descendente

O triangulo descendente é um padrdo de continuacao de tendéncia de descida, sendo,
normalmente, precedido por uma tendéncia descendente. Isto sugere que o preco tende a ser
menor apoés a conclusdo do padrao. O tridangulo descendente é construido com uma linha de
suporte plana e uma linha de resisténcia com inclinag¢do para baixo. O preco da acdo se move
entre estas linhas de tendéncia até finalmente rompé-las no sentido descendente. A figura 2.3 €
um exemplo desse padrdao (FISCHER; FISCHER, 2003).

Como pode ser observado na figura 2.3, a primeira parte deste padrdo € a queda no preco
por uma alta nos precos. O proximo passo € o segundo teste do nivel de suporte anterior, que por
sua vez envia o preco da a¢do para cima - mas para uma posi¢ao inferior do que o pico anterior.
Este processo € repetido até que o preco € incapaz de manter o nivel de suporte, rompendo-o e

atingindo patamares inferiores, retomando a tendéncia descendente (BULKOWSKI, 2005).
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Figura 2.3: Padrao tridngulo descendente.

O triangulo descendente ¢é utilizado da seguinte forma: operadores do mercado vao
operar na posi¢do vendido da acdo quando o seu preco atinge patameres menores que a linha
de suporte e, com isso, empurram o preco do ativo para baixo. Esse padrao dd aos operadores
a oportunidade de fazer lucros substanciais no curto prazo. A cotagdo-alvo (7) é geralmente
fixada para ser igual ao preco de ruptura (R) menos a altura vertical (H) entre as duas linhas de
tendéncia (BULKOWSKI, 2005). A cotacao-alvo pode ser calculada através da equagdo 2.4.

T=R—-H (Eq.2.4)
* Padrio de reversao de tendéncia

A reversdo é uma mudanca positiva ou negativa contra a tendéncia que vinha ocorrendo
no preco da agdo. Isto é, caso os precos de uma acdo viessem seguindo uma tendéncia ascendente,
apos o fim do padrao de reversdo, seus precos passariam a seguir uma tendéncia descendente, e
vice-versa. Os operadores do mercado devem prestar atencao para esses padrdes, pois podem
indicar a necessidade de mudancga na estratégia de negociacdo. Por exemplo, se um operador
vinha operando em em posi¢do comprado numa acio e percebe um padrdo de reversao, ele deve
considerar o fechamento de sua posicao atual, a fim de assumir uma posi¢ao vendido para, com
isso, lucrar sobre o movimento descendente potencial do preco da acio (MURPHY, 1999).

Entre os padrdes de reversdao mais conhecidos estdo o cabega-e-ombros (Head-and-

Shoulders), cabeca-e-ombros invertido, topo duplo e fundo duplo.

* Padrdo Cabeca-e-Ombros (Head and Shoulders)

O padrao de cabeca-e-ombros ¢ um dos mais populares e confidveis padroes gréficos
em andlise técnica. E como se poderia imaginar a partir do nome, o padrao se parece com uma

cabeca com dois ombros.
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Cabeca-e-ombros ¢ um padrdo de reversdao que, quando formado, sinaliza a provével
mudanca da tendéncia que vinha sendo seguida pelo preco da acdo. Esse padriao pode ser visto
em duas versdes, na primeira, o padrao cabeca-e-ombros sinaliza que o preco de uma acao
tende a cair quando atingir o fim do padrao, e é geralmente formado no auge de uma tendéncia
ascendente. A segunda versdo, o cabeca-e-ombros invertido, sinaliza que o preco de uma acdo
tende a subir e, geralmente, se forma durante uma tendéncia de queda.

Ambos os padrdes cabeca-e-ombros t€ém uma constru¢io semelhante, em que ha quatro
partes principais: dois ombros, uma cabega e um decote. Os padrdes sdo confirmados quando a
linha de decote é rompida, apds a formacdo do segundo ombro.

O padrao cabeca e os ombros sdo conjuntos de picos e vales, sendo o decote um nivel
de suporte ou resisténcia. O padrdo cabeca-e-ombros € baseado na andlise da Teoria de Dow,
ou seja, uma tendéncia ascendente, por exemplo, € vista como um periodo de sucessivos picos
e vales em ascensao. Uma tendéncia descendente € entendia em situagao contrdria a anterior.
O padrao de cabeca-e-ombros ilustra um enfraquecimento em uma tendéncia onde existe uma
deterioragdo dos seus picos e vales (FISCHER; FISCHER, 2003).
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Figura 2.4: Padrio cabeca-e-ombros.

Como pode ser observado na Figura 2.4, o padrdo cabeca-e-ombros sinaliza para os
operadores de mercado que o preco de uma ac¢do ird fazer um movimento descendente, apds
o rompimento do nivel de decote. Como este padrao € formando principalmente por picos de
tendéncias ascendentes, ele é considerado um padrao de reversao de tendéncia, ou seja, o preco
da acdo tende a cair ap6s o fim do padrdo. A cotagdo-alvo (T) € igual ao preco no nivel do decote
(N) menos a altura vertical (H) entre o nivel de decote e a cabeca (BULKOWSKI, 2005). A
cotacdo-alvo pode ser calculada através da equacgdo 2.5.

T=N-H (Eq.2.5)
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Figura 2.5: Padrio cabeca-e-ombros invertido.

Por sua vez, o padrao cabeca-e-ombros invertido ¢ o oposto do mostrado anteriormente.
Como pode ser visto na figura 2.5, o padrdo cabega-e-ombros invertido aponta que o preco das
acoes ird fazer um movimento ascendente apds o rompimento do nivel de decote. Por ocorrer
ao fim de uma tendencia descendente, o padrao € formado principalemente por vales, como ele
€ um padrao de reversdo de tendéncia, o preco da acdo tende a subir apds o fim do padrdo. A
cotagdo-alvo (7) € igual ao preco no nivel do decote (N) somado a altura vertical (H) entre o
nivel de decote e a cabeca (BULKOWSKI, 2005). A cotag¢do-alvo pode ser calculada através da
equagdo 2.6.

T=N+H (Eq.2.6)

Em ambos os graficos podem ser vistos os pontos fundamentais do padrao, seja ele
invertido ou ndo, come¢ando com a formacao do ombro esquerdo; seguido pela a formacao da
cabeca, que é o segundo passo; o terceiro passo € a formagdo do ombro direito; por fim o padrao

¢ completado quando ha o rompimento do nivel de decote.

* Padrdo Topo Duplo e Fundo Duplo

O topo duplo e o fundo duplo sdo outro par de conhecidos padrdes graficos cujos nomes
nao deixa muito para a imaginacao. Estes dois padrdes de reversdo ilustram a tentativa de uma
acdo continuar uma tendéncia existente. Apods varias tentativas frustradas para se mover de
forma a continuar a tendéncia anterior, esta é, entdo, invertida e uma nova comega. Estes padroes
gréaficos, muitas vezes, lembram o que se parece com um “W” (Fundo Duplo) ou um “M” (Topo
Duplo).
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Figura 2.6: Padrao topo duplo.

O padrao topo duplo é encontrada nos picos de uma tendéncia ascendente e € um sinal
claro de que a tendéncia de alta anterior estd enfraquecendo e que os operadores do mercado
estdo perdendo o interesse. Apds a conclusao deste padrao, é provavel que a tendéncia seja
revertida e o preco da acdo deverd cair (FISCHER; FISCHER, 2003).

Como pode ser visto na figura 2.6 a primeira etapa desse padrdo € a criacdo de uma nova
alta durante a tendéncia ascendente, que, apds um pico, enfrenta resisténcia e cai a um nivel de
suporte. A proxima etapa deste padrao € o preco comegar a se mover de volta para o nivel de
resisténcia encontrada anteriormente, que por sua vez volta para o nivel de suporte. O padrio é
completado quando o preco da a¢do rompe o nivel de suporte, marcando, assim, o inicio de uma
tendéncia descendente. A cotagdo-alvo (7) € igual ao preco no rompimento do nivel de suporte
(S) menos a altura vertical (H) entre o nivel de suporte e o de resisténcia (BULKOWSKI, 2005).

A cotacdo-alvo pode ser calculada através da equacao 2.7.
T'=S—-H (Eq.2.7)

Por sua vez, o padrao fundo duplo sinaliza uma reversdo da tendéncia descendente para
uma ascendente, ou seja, apresenta comportamento oposto ao padrdo topo duplo.

Como obervado na figura 2.7, o fundo duplo é formado quando uma tendéncia descen-
dente define uma nova baixa no movimento dos precos. Esse movimento vai encontrar uma
linha de suporte que impede uma queda maior no preco da acdo. Ao encontrar a linha de suporte,
a acdo vai tender a uma nova alta, que atinge o seu ponto de resisténcia da a¢do. A préxima
etapa deste padrao € outra queda no preco das agdes. Estes dois testes de suporte formam os dois
fundos no padrao gréifico. Mas, novamente, o preco acdo tende a subir. O padrdo é confirmado
quando o preco se rompe o nivel de resisténcia, marcando, assim, o inicio de uma tendéncia

ascendente. A cotacdo-alvo (7) € igual ao preco no rompimento do nivel de resisténcia (R)



2.3. SERIES TEMPORAIS 29

i i P ™ | f“"' i
‘Ill Ih 4 [ '! Ul‘!:'m L
ph L —F
I I?‘N »

Figura 2.7: Padrio fundo duplo.

somado a altura vertical (H) entre o nivel de suporte e o de resisténcia (BULKOWSKI, 2005). A

cotacdo-alvo pode ser calculada através da equacgdo 2.8.
T=R+H (Eq.2.8)

Como apds o padrdo topo duplo € provavel que ocorra uma tendéncia de queda, os
operadores do mercado financeiro podem gerar lucro a partir de operagdes na posicao vendido.

Ja no padrao fundo duplo, os lucros podem ser obtidos na posi¢do comprado.

2.3 Séries Temporais

Uma série temporal € um conjunto de observagdes ordenadas sob algum parametro (BOX;
JENKINS; REINSEL, 2011). Seus dados sdo utilizados para andlise e compreensao do passado
que podem ser utilizados como conhecimento para a previsao de seu comportamento futuro,
permitindo que os usudrios da informacao possam tomar decisdes devidamente informados. A
andlise de séries temporais quantifica suas principais caracteristicas podendo identificar algum
padrdo nos seus dados ou, entdo, sua variagdo aleatdria. Estas razdes, combinadas com o maior
poder de computacdo, fizeram os métodos de estudo das séries temporais serem amplamente
utilizados pelos diversos setores da economica como, por exemplo, governo, inddstria e comércio
(COWPERTWAIT; METCALFE, 2009).

Como exemplo, as séries temporais financeiras apresentam as cota¢des dos precos das
acdes no mercado financeiro fixados em unidades de tempo, que podem ser, dentre outras, didrias,
semanais, mensais ou anuais. Entre as principais caracteristicas dos dados das séries temporais

estdo a sua alta dimensionalidade (grande nimero de dados) e necessidade de atualizacdo
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continua. O uso de ferramentas de mineragdo de dados € uma das formas mais utilizadas para o
estudo dessas informagdes (FU, 2011).

No contexto de minerac¢do de dados de séries temporais, a tarefa mais comum € descobrir
padrdes a partir dos dados de séries temporais (FU, 2011). Por apresentarem um comportamento
dindmico, isto é, chegada de dados de forma continua e sequencialmente no tempo (GAMA,
2012), as séries temporais podem apresentar mudancas na distribui¢io de seus dados e em seus
padrdes, ao longo do tempo. Essa caracteristica representa um grande desafio para os algoritmos
tradicionais de aprendizagem, em que ndo ha retreino ao longo do tempo, ja que os modelos
aprendidos podem se tornar obsoletos (GAMA et al., 2014).

2.3.1 Mineracao de séries temporais

A mineracdo de dados pode ser descrita como “fazer um melhor uso dos dados” e
€ fundada na teoria de que os dados de histdrico guardam a informacao para estimar seu
comportamento futuro. No cendrio de mercado financeiro, a mineragao de dados € utilizada na
descoberta de padrdes ocultos nos dados histdricos das séries temporais, que podem representar
seu comportamento, suas tendéncias, sua sazonalidade entre outras informagdes (ARGIDDI;
APTE, 2014). Dessa forma, esses padroes podem ser utilizados para determinar pontos de
compra e venda de a¢des e, consequentemente, auxiliarem os investidores em sua tomada de
decisdo (KANNAN et al., 2010).

O principal objetivo da mineragdo de dados de séries temporais € descobrir informagdes
ou conhecimentos ocultos a partir dos dados histdricos das séries temporais, sejam elas em seu
formato original ou transformadas. Como esses dados apresentam entre suas caracteristicas a
sua alta dimensionalidade e operar sobre eles seria muito custoso computacionalmente, entre os
métodos mais comuns para lidar com esse problema estdo as abordagens que realizam a repre-
sentacdo desses em outros dominios que apresentem menos dimensdes tornou-se um problema
fundamental nessa drea. Para que, nessas representacdes, possam ser calculadas as similaridade
entre dados transformados como se fossem dados originais a um custo computacional menor
(FU, 2011). Essa similaridade pode, entdo, ser utilizadas para a realizacdo de outras tarefas,
como, por exemplo, descoberta de padrdes, classificacdo, agrupamento (FU, 2011).

Assim, nesta subsecdo, sdo apresentados um estado da arte sobre a utiliza¢do das técnicas
de representacdo das séries temporais financeiras. Serd dado uma maior énfase na descri¢do das

técnicas PAA no contexto de decoberta de padroes.

2.3.1.1 Estado da arte: Técnicas de representacao de séries temporais aplicadas ao mer-

cado financeiro

Dentre as técnicas utilizadas para a reducdo de dimensionalidade estdo os seguintes:
Transformada de Fourier (FT), Alinhamento Dindmico no Tempo (DTW), Decomposi¢ao por

Valor Singular (SVD), Aproximacao por Valor Agregado de Segmento (PAA) e Aproximagao
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por Valor Agregado Simbdlico (SAX) (SUN et al., 2014). Um ponto negativo do uso dessas
técnicas é que decorrente da reducdo da dimensionalidade pode haver perda de informacdes tteis
para a andlise das séries temporais, mas seu uso combinado a outras abordagens podem reduzir
essas perdas ou os seus efeitos (SUN et al., 2014).

DTW € uma técnica bem estabelecida para encontrar um alinhamento 6timo entre duas
de séries temporais sob certas restricdes. As sequéncias sdo geralmente transformadas em forma
ndo lineares para coincidir uma com a outra. Essa abordagem tem sido usada com sucesso, entre
outras dreas, para comparar diferentes sequéncias ou padrdes e para recuperagcdo de informacdes
(THONGMEE et al., 2014).

THONGMEE et al. (2014) propdem o método Relacionamento Forte por Blocos (Blockwise
Strong Relationship - BSR) que calcula a relacdo entre qualquer par de acdes do mercado com
base em apenas seus pre¢os. Para isso o método utiliza a transformacdo dos dados a partir da
técnica SAX e a medida de distancia usando o DTW.

TSINASLANIDIS; KUGIUMTZIS (2014) propdem um algoritmo de previsao do preco
de acdes basedo na combinacao de duas ferramentas de mineracdo de dados, a técnica Pontos
Importantes Perceptualmente (Perceptually Important Points - PIP) usada para segmentar dinami-
camente séries temporais financeiras em janelas menores e DTW usado para encontrar janelas de
tempo similares. Em seguida, as previsoes sdo feitas a partir dos mapeamentos entre as janelas
mais semelhantes.

BAGHERI; PEYHANI; AKBARI (2014) apresentam um modelo hibrido que combina
DTW com a a abordagem Transformada Wavelet (WT) para extracdo automatica de padrdes das
séries temporais financeiras, especialmente para o Mercado de Cambio (FOREX). Os resultados
indicam que o método apresentado é muito util e eficaz para a previsdo do preco e para a
mineracdo de padrdes das séries financeira.

De acordo com Fourier, qualquer fun¢@o pode ser representada como uma soma de uma
série de funcdes seno e cosseno. Em séries temporais, a Transformada de Fourier (FT) € utilizada
para a andlise espectral da série, ou seja, o estudo do comportamento da série em termos de uma
composi¢do média de frequéncia. Em termos mais gerais, a andlise espectral pode ser usada para
detectar sinais periédicos (COWPERTWAIT; METCALFE, 2009).

CHEN; CHEN (2014) propdem um novo método que integra técnica de discretizagcao
de entropia combinado com a técnica Transformada Répida de Fourier (FFT) para desenvolver
um novo modelo fuzzy de previsao de séries temporais. O modelo proposto € implementado
usando o método de bootstrapping incrementalmente atualizado para aprimorar sua capacidade
de previsdo. Os resultados mostram que mecanismo de aprendizagem incremental do modelo
proposto permite que ele efetivamente lidar com grandes conjuntos de dados financeiros de
forma online.

ZHANG; XIONG; ZHANG (2013) se concentram em um modelo estatistico para preci-
ficacdo de a¢des baseado em um modelo de difusdo salto exponencial duplo com volatilidade

estocdstica e taxa de juros estocdstica. O modelo utiliza a Transformada Répida de Fourier para
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obter solu¢des numéricas para os precos das acdes. Os experimentos mostram que para o modelo
proposto, a FFT € rapida e eficiente.

HUANG; ZHU; RUAN (2014) propdem um modelo baseado na abordagem da Trans-
formada Rapida de Fourier para a avaliacdo de op¢des quando as acdes seguem O processo
salto exponencial duplo com volatilidade estocéstica e taxa de juros estocdstica. Este modelo
captura dois termos estruturais dos precos das acdes: a volatilidade implicita do mercado e o
comportamento salto. Os resultados numéricos dos experimentos mostraram que a abordagem
FFT € uma abordagem répida e que apresenta bons resultados.

Decomposi¢ao por Valor Singular (SVD) (BANERJEE; PAL, 2014) é uma técnica
amplamente utilizada para decompor uma matriz em vdrias matrizes de componentes, expondo
muitas das propriedades tteis e interessantes da matriz original. Assim, esta técnica ¢ um método
para reducao de dados e pode ser entendido a partir de trés pontos mutuamente compativeis.
Por um lado, pode ser visto como um método para transformar varidveis correlacionadas em
um conjunto de varidveis nao correlacionadas que apresentem melhor as vérias relacdes entre
os itens de dados originais. Ao mesmo tempo, SVD é um método para identificar e ordenar as
dimensdes ao longo de pontos de dados que apresentam a maior variagdo. Isto estd relacionado
com a terceira forma de ver o SVD, através dele € possivel encontrar a melhor aproximacao dos
pontos de dados originais usando menos dimensdes (BANERJEE; PAL, 2014).

No contexto de séries financeiras, CARAIANI (2014) propde uma abordagem baseada
em correlacdo para analisar os dados financeiros do mercado de agdes dos Estados Unidos.
Esse modelo utiliza cédlculo da entropia com base na SVD da matriz de correlagdo para os
componentes do indice Dow Jones.

Por sua vez, Canelas et al. propuseram dois modelos (CANELAS; NEVES; HORTA
(2012); CANELAS; NEVES; HORTA (2013)) para automagao de operagdes no mercado finan-
ceiro utilizando a técnica SAX. Em ambos os modelos, o SAX é combinado com um kernel de
otimizacao baseada em algoritmos genéticos (GA) para identificar os padrdes mais relevantes das
séries temporais financeiras que sdo utilizados junto a regras de investimento para a automacao

das operacdes.

2.3.1.2 Aproximacio por Valor Agregado de Segmento (PAA)

O algoritmo de Aproximacao por Valor Agregado de Segmento (Piecewise Aggregate
Approximation - PAA) foi proposto por KEOGH et al. (2001), sendo uma técnica de reducgdo de
dimensionalidade dos dados (numero de dados). Neste método, cada sequéncia de dados das
séries temporais € dividida em k segmentos com igual comprimento e o valor médio de cada
segmento €, entdo, utilizado como seu valor representativo. Ao final, a representacdo PAA da série
temporal vai ser composta por um vetor k-dimensional das médias de seus segmentos. A Figura
2.8 mostra a representacdo PAA de uma série temporal Q, adaptado a partir de (LKHAGVA;
SUZUKI; KAWAGOE, 2006).

A primeira etapa para a construcdo da representacdo PAA € a fase de padronizacdo dos
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Figura 2.8: A representagdo PAA de uma série temporal Q. Nesse exemplo, os
parametros PAA sdo n = 60 e k = 6 e cada segmento serd formado pela média de 10
valores da série.

dados. Esse pré-processamento dos dados decorre do fato de que nao hé sentido em comparar
séries temporais com amplitudes diferentes. Com isso, a padronizacdo ird manter o formato
das séries originais, mas levard os dados para a mesma amplitude relativa. Essa padronizagdo é
calculada de acordo com a Equacgdo 2.9 (CANELAS; NEVES; HORTA, 2013). Em que, x; é
cada um dos pontos na janela da série temporal, i, € a média e o, o desvio padrio para todos os

pontos presentes na janela.

;X — Uy
e Eg.2.9
X; o (Eq.2.9)

Dado uma série temporal de tamanho m, uma janela dessa série de tamanho n (n << m),
k o nimero de segmentos em que ird ser reduzida a janela da série, X; o valor representativo do
i-ésimo segmento, x; cada um dos elementos presentes no segmento. Entdo, caso a relacdo n/k
seja um valor inteiro, a operacdo de redu¢do da dimensionalidade do PAA pode ser feita pela
equacao 2.10 (KEOGH et al., 2001):

k
Xi njz(lz_’]”lxj (Eq.2.10)

No caso de a relagdo nao resultar em um inteiro, os pontos de fronteira entre os segmentos
devem contribuir para a formagao do valor final de cada um dos segmentos (CANELAS; NEVES;
HORTA, 2012). Nesse caso, a operacao sera feita como mostrado na Figura 2.9.

Como pode ser visualizado na Figura 2.9, onde existem 12 pontos e 5 segmentos, entdo
como cada segmente deve ter o mesmo tamanho, isto significa que cada segmento deve ter a
contribui¢do de 2,4 pontos para a média. Assim, os pontos 1 e 2 inteiramente pertencem ao

segmento S1 e para completé-lo, seu valor deve contar com 40% do ponto 3. Para o segmento
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Figura 2.9: Calculo dos valores dos segmetos PAA, quando a relagdo n/k ndo resultar
em valor inteiro. Nesse exemplo, os parametros do PAA sdion=12e k=5, o que
significa que cada segmento deve ter a contribui¢do de 2,4 pontos para a média.

S2 ¢é formado pelos outros 60% do ponto 3, todo o ponto 4 e 80% do ponto 5, para completar os
2,4 pontos para a sua média. O resto dos segmentos sao completados de acordo com esta 1dgica.

Entre as vantagens do PAA estdo as seguintes: o algoritmo € facil de ser implementado;
¢ muito rapido; gera um modelo flexivel; a indexacdo dos valores pode ser feita em tempo linear;
facilidade em calcular a proximidade entre duas séries temporais, através do cdlculo da distancia
minima (MINDIST) entre as suas respectivas representagcdes PAA (KEOGH et al. (2001);
CHAKRABARTI et al. (2002)). Para o cilculo do MINDIST, dados Q e C as representagdes
PAA de duas séries temporais, o calculo da proximidade ocorre através da seguinte equagdo 2.11

(LIN et al., 2003). Este cdlculo pode ser visualizado na Figura 2.10.

MINDIST(Q,C) = \/g Zk:(dist(qi,a))z (2.11)
i=1

Uma caracteristica importante de MINDIST € o fato de ela representar o limite inferior
da distancia Euclidiana. Isso permite que o método faca a mineracao dos dados sobre a represen-
tacdo, de forma eficiente, e produza resultados idénticos aqueles obtidos caso a operagao fosse
realizada sobre os dados originais (LIN et al., 2003).

Além disso, como todos os métodos de reducao de dimensionalidade, PAA pode perder
informagdes uteis para a andlise de dados de séries temporais. Um exemplo € a perda de
informacdo sobre os valores dos picos (valores extremos) presentes dentro do segmento, devido
a representacdo pelo valor médio (LKHAGVA; SUZUKI; KAWAGOE, 2006). Por outro lado, a

escolha correta dos parametros do PAA pode controlar essa perda de informagao.

2.3.1.3 Aproximacao por Valor Agregado Simbdlico (SAX)

O algoritmo de Aproximacdo por Valor Agregado Simbdlico (Symbolic Aggregate
approXimation - SAX) foi proposto por LIN et al. (2003) e assim como o PAA, também € uma
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Figura 2.10: Célculo do MINDIST entre as duas representagdes PAA Q e C.

técnica de reducao de dimensionalidade dos dados. Ela pode ser dividida em duas etapas: na
primeira, a série temporal € processada para a constru¢do de sua representacdo PAA; entdo, essa
representacao € discretizada em uma sequéncia de simbolos equiprovaveis, chamado Alfabeto.
O nimero de elementos do alfabeto (o) € um parametro do modelo, e deve ser definido pelo
usudrio (LKHAGVA; SUZUKI; KAWAGOE, 2006).

Como consequéncia da padronizacao (primeira etapa no PAA), os dados a serem utili-
zados pelo SAX apresentam distribuicao Gaussiana (LIN et al., 2003). Com isso, os intervalos
equiprovaveis utilizados pelos simbolos podem facilmente ser definidos através de pontos de
interrupgdo (também denominados breakpoints) que produzam dreas iguais sob a curva gaussiana.
Para determinar esses Pontos de Interrup¢do f3;, basta obté-los em uma tabela estatistica (SUN

et al., 2014), uma pequena parte dela pode ser visualizada pela tabela 2.1.

Tabela 2.1: Pontos de Interrupg¢ao dividindo uma distribuicdo de Gauss em um nimero
(3-5) regides equiprovaveis.

a=3 oa=4 a=>5
B -0.43 -0.67 -0.84
B 0.43 0 -0.25
B 0.67 0.25
B 0.84

Uma vez definidos os [3; basta utilizar a representagio PAA e para cada segmento,
representd-lo como o simbolo do intervalo em que ele se encontra. Dessa forma, todos os
segmentos que se encontrarem abaixo do menor Pontos de Interrup¢do sdo mapeados pelo
simbolo “A”; todos 0s maiores que o menor Pontos de Interrup¢io e menor que o segundo menor
irdo receber o simbolo “B”; e assim sucessivamente (SUN et al., 2014). A representacdo final da
série serd a concatenacao de todos os simbolos, formando uma “Palavra”. A Figura 2.11 mostra
um exemplo de uma representacdo SAX (adaptada de (LKHAGVA; SUZUKI; KAWAGOE,
2000)).

A construcdo da “Palavra” ¢ =}, ..., c; como a representacdo SAX de uma série temporal
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Figura 2.11: Representacdo SAX de uma série temporal. No exemplo acima, com n = 60,
k=6¢e a =3, a série temporal é mapeado para a palavra ABCBBA

ou de uma janela da série temporal, de tamanho 7, € definida formalmente da seguinte forma:
seja a; o i-ésimo letra do alfabeto, ou seja, a; = A e ap = B. Entdo, a transformacao de uma

representacdo PAA ¢ para uma palavra ¢ € obtida pela equacgdo 3.4 (LIN et al., 2003):
a‘:Otj, sseﬁj_l SEiSBj (34)

Algumas vantagens que o SAX apresenta s@o as seguintes (CANELAS; NEVES; HORTA,
2012): reducdo de dimensionalidade do problema, decorrente da primeira etapa do algoritmo
(transformacdo da série em PAA); facilidade de visualizagdo da representacdo final da série
temporal, ja que serd formada por uma cadeira de simbolos; facilidade em calcular a proximidade
entre duas séries temporais, através do célculo da distancia minima MINDIST entre as suas

respectivas palavras SAX. Dados Pe Q como sendo palavras, o cdlculo de MINDIST ocorre
através da seguinte equagao (LIN et al. (2003); CANELAS; NEVES; HORTA (2012)):

k

MINDIST(Q,@):\/% Y (dist(@,c))? (3.5
i=1
Em que:
0, li—jl<1
dist(gi,cj) =1 Bj-1—Bi, i<j—1
Bi1—Bj, i>j—1

2.4 Mudanca de conceito (concept drift)

Os algoritmos projetados para aprender padrdes ocultos em séries enfrentam diversos
problemas, entre eles, o de manter um modelo de decisdo preciso ao longo do tempo (GAMA,
2012).
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Em modelos tradicionais de minera¢ao de dados que funcionavam de forma estética, o
aprendizado é realizado apenas uma vez. Nesses casos, os padrdes descobertos podem se tornar
obsoletos ao longo do tempo. Para solucionar esse problema, no contexto de fluxo de dados,
foram propostas técnicas de processamento online de dados. Consequentemente, os modelos
preditivos sdo retreinados a cada novo dado apresentado. Apesar da capacidade de se adaptar a
evolucao dos dados, estes métodos de aprendizagem podem ser computacionalmente ineficientes,
por conta da atualiza¢do continua, mesmo quando ndo ha mudancas nas caracteristicas do fluxo
de dados (GAMA et al., 2014).

Nesse contexto, € importante salientar o fendmeno do “concept driff” ou detecgdo de
mudanca de conceito. A mudanga de conceito representa uma alteragao na relacio entre os dados
de entrada e a varidvel de interesse, ao longo do tempo (GAMA, 2012). Por conta disso e por
ser um caso especial de fluxo de dados, séries financeiras também sdo afetados pelo problema
concept drift. Modelos que incorporem mecanismos de detec¢io de mudanga de conceito
apresentam a vantagem de obterem informagdes sobre a dinamica dos dados (GAMA et al., 2014).
Assim, o modelo precisa ser atualizado apenas quando uma mudanca de conceito for detectada,
economizando recursos computacionais, quando comparado as técnicas de processamento online.

Nessa subsecao serdo apresentadas técnicas de deteccao de mudanga de conceito

2.4.1 Estado da arte: Técnicas de deteccao de mudanca de conceito

Diversos métodos de detec¢ao de mudanga de conceito ja foram propostos. O Método de
Deteccao de Mudanca (Drift Detection Method - DDM), proposto por GAMA et al. (2004), é
um método para a deteccao de mudangas na distribui¢do de probabilidade dos dados a partir da
taxa de erro de algoritmo online. Para esta abordagem, os dados de treinamento sio apresentados
em sequéncia, quando um novo exemplo de treinamento esta disponivel, ele € classificado por
um classificador base. A teoria estatistica garante que, enquanto a distribuicao for estaciondria, o
erro diminui. Quando a distribuicdo mudar, o erro aumenta.

Este modelo apresenta dois limiares: o nivel de alerta e o nivel de mudanca. A taxa de

erro p; a o desvio padrdo (s; = \/(p;- (1 — p;))/i) sdo calculados durante o treinamento e sdo
armazenados quando p; + s; atinge o seu menor valor, com 1Ss0, Obt€m-se pin € Spmin- O nivel de
alerta € atingido quando p; +; > Pmin + 2 - Smin, COM 1Ss0, as novas instancias serdo armazenadas
em antecipagdo a uma possivel mudanga de conceito. Quando p; +S; > pmin + 3 - Smin, 0 nivel
de mudanca € atingido, indicando uma mudanc¢a no conceito. Entdo, o classificador base e os
valores de pin € Smin sS40 zerados e um novo classificador base € treinado, juntamente com novos
valores para pyin € Smin, a partir dos dados armazenados do nivel de alerta (GAMA et al., 2004).

O método Método Deteccdo Precoce de Mudanga (Early Drift Detection Method -
EDDM) proposto por BAENA-GARCIA et al. (2006) é semelhante ao DDM, mas, em vez de
usar a taxa de erro, ele baseia-se na estimativa de distribuicao das distancias entre os erros de

classificagdo para identificar se um desvio ocorreu. Quando nio existe mudanga de conceito,
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o classificador base melhora suas previsdes e a distincia entre erros aumenta. Por outro lado,
quando ocorre uma mudanga de conceito, o classificador base erra mais e a distancia entre erros
diminui. Uma das caracteristicas do EDDM € ser mais adequado para lidar com mudancgas de
conceito lentas e graduais.

Como no DDM, o EDDM também define dois limites: o nivel de alerta e o nivel de

mudanca de conceito. A distincias entre dois erros de classificagdo p’ e o desvio padréo (s} =

V/ (pi- (1= p;)) /i), sdo calculados durante o treinamento e sdo armazenados quando p'+2 - s
atinge o seu maior valor, com isso, Obt€m-se pyax € Smax- O nivel de alerta € atingido quando
((pi+2-51)/(Pmax+ 2 Smax)) < 0.95, mais uma vez, quando esse limite é atingido, as instincias
sdao armazenadas para uma possivel mudanga de contexto. Por sua vez, o nivel de mudancga é
atingido quando ((p; +2-5i)/(Pmax + 2 Smax)) < 0.90, indicando uma provéavel mudanga de
conceito. Assim como no DDM, quando ocorre a mudanga, o classificador base e os valores de
Pmax € Smax S20 zerados e um novo classificador base € treinado, juntamente com novos valores
para ppin € Smin, COm as instancias armazenadas a partir do nivel de alerta.

Por sua vez o método de deteccdo de mudanga de conceito Janelamento Adaptativo
(Adaptive Windowing - ADWIN) proposto por BIFET; GAVALDA (2007) utiliza uma abordagem
de janelas deslizantes de tamanhos varidveis, que sdo recalculadas de forma online de acordo
com a taxa de mudanca observada a partir dos dados presentes nessas janelas. A deteccao
da mudanca de conceito € feita a partir de um classificador base e seu funcionamento consite
em aumentar dinamicamente a janela (w) quando nao ha mudancas na distribuicao dos dados,
diminuindo-a quando houver. Ao ser detectada a mudancga de conceito, o algoritmo busca dividir
a janela w em subjanelas que apresentem médias diferentes, caso esse fato ocorra, a parte mais
antiga da janela é eliminada, pois apresenta uma distribuicao de dados diferente da atual.

A abordagem Classificadores Pareados (Paired Learners - PL) proposta por BACH;
MALOOF (2008), como o nome sugere, usa dois classificadores: um estdavel e um reativo. O
classificador estdvel classifica com base em toda a sua experi€ncia, enquanto o reativo classifica
com base em uma janela de exemplos recentes. Com isso, enquanto o método ndo identifica
mudanga no conceito, ele utiliza o classificador estdvel na operacao de classificacao, pois ele
apresenta um melhor desempenho que o reativo. Por sua vez, o método usa o classificador reativo
como um indicador de mudanca, através da diferenca de acurdcia entre os dois classificadores.
Com isso, caso seja identificada mudanga no conceito, o algoritmo ird substituir o classificador
estdvel pelo reativo, uma vez que, agora, este apresenta um desempenho melhor do que aquele.

A técnica Teste Estatistico de Iguais Propor¢des(Statistical Test of Equal Proportions -
STEPD) proposta por NISHIDA; YAMAUCHI (2007) calcula a precisao do classificador base,
nos casos mais recentes da janela de tempo w, comparando-a com a sua precisao geral, desde o
inicio do processo de aprendizagem. O método assume que caso o contexto ndo mude, a precisao
do classificador nas instancias mais recentes presentes em w serd igual a precisao global desde o
inicio da aprendizagem; por sua vez, ird diminuir significativamente sua precisao recente caso

o conceito tenha mudando. Para isso, um teste estatistico qui-quadrado € realizado e seu valor
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¢ comparado com o percentil da distribui¢cdo normal padrdo para obter o nivel de significancia
observado. Se este valor for inferior a um nivel de significancia definido, a hipétese nula é
rejeitada, partindo do principio que ocorreu uma mudanca de conceito.

A técnica Deteccao de Mudancga de Conceito Exponencial (Exponential Concept Drift
Detection - ECDD), proposta por ROSS et al. (2012), usa um gréfico de médias mdveis expo-
nenciais (EMA) para monitorar a taxa de classificagdo incorreta de um classificador de fluxo
de dados. Uma vantagem desse método € ser ele modular e, portanto, pode ser executado em
paralelo com qualquer classificador subjacente para fornecer uma camada adicional de deteccio
de mudanca de conceito. Em ECDD, esses valores EMA sdo calculados online, com base na
precisdo do classificador base e duas estimativas sdo comparadas: uma com mais peso em
instancias mais recentes do fluxo de dados e outro com énfase semelhante em ambos os dados
recentes e antigos. Quando a diferenca entre estas duas estimativas excede um determinado limiar
parametrizado, uma mudanga de conceito € identificada. Os autores mencionam também um
nivel de aviso que é gerado quando a diferenca entre estas duas estimativas estd se aproximando

do nivel de mudanca.

2.5 Otimizacao

2.5.1 Estado da Arte: otimizacao aplicada ao mercado financeiro

No problema de otimizacao de portfélio, os investidores buscam selecionar a melhor
diversifica¢do nos investimentos presentes no seu portfélio (carteira), segundo algum critério,
como, por exemplo, menor risco. A composi¢do dos investimentos em uma carteira depende
de uma série de fatores, entre os mais importantes estdo a tolerancia ao risco, horizonte de
investimento e valor investido (HUANG, 2012). Nesse contexto, HUANG (2012) propds uma
modelo hibrido que utiliza Regressdo de Vetores de Suporte (SVR) combinado com Algoritmo
Genético para a selecdo de acOes da carteira. Nesse modelo, utiliza-se o método SVR para
fornecer rankings confidveis de acdes. As acdes que obtiveram melhores classificacdes podem,
assim, ser selecionadas para formar uma carteira. Em cima deste modelo, o GA € empregado
tanto para a otimizacao dos pardmetros do modelo, quanto para a selecdo de varidveis de entrada
para o modelo SVR.

Ainda quanto ao problema de otimizacao de portfélio, CHEN (2015) propds um modelo
utilizando Logica Fuzzy e otimizagdo por Colonia Artificial de Abelhas Modificado (MABC).
GORGULHO; NEVES; HORTA (2011) propdem uma nova abordagem, baseada em Computagao
Inteligente, em especial usando Algoritmo Genético, que visa gerir uma carteira financeira por
meio de indicadores de andlise técnica, entre eles: Média Mdével Exponencial (EMA), Taxa
de Mudancga (ROC), Indice de Forca Relativa (RSI), Convergéncia e Divergéncia das Médias
Moveis (MACD), No Volume do Balango (OBV). ZHU et al. (2011) apresentaram um modelo de

selecdo de portfdlio utilizando uma variagdo multiobjetivo do PSO. A utilizacdo do multiobjetivo
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decorre do fato de a otimizagdo de portfélio ser problema nao-linear com mais de uma funcédo
objetivo, quais sejam o aumento do lucro e a reducio do risco.

Outras abordagens no Mercado financeiro buscam a criagdo de trading systems para
a automacdo das operagdes baseados em regras de decisdo. TEIXEIRA; OLIVEIRA (2010)
propuseram um modelo para a negociacio de a¢des que combina uma regra de negdcio, classifi-
cador baseado na regra dos k vizinhos mais proximos (KNN), indicadores de analise técnica e
a otimizagdo do algoritmo Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO). Por sua vez, BRASI-
LEIRO et al. (2013), também propuseram um trading system que utiliza indicadores técnicos
e classificador baseado em KNN, mas utilizaram o algoritmo Colonia Artificial de Abelhas
(ABC) como algoritmo de otimizagdo. LI; DENG; LUO (2009) propdem um trading system
que utiliza uma estratégia de negdcio baseada na previsdao de Picos e Vales (Turning Points
Prediction), combinada com ensemble de Redes Neurais Artificiais (ANN). A previsao de Picos e
Vales pode ajudar o investidor a julgar tendéncia do mercado e capturar oportunidades rentaveis.
O Algoritmo Genético € utilizado para a otimiza¢do dos pardmetros que sdo utilizados pela
estratégia de investimento.

O maior ndmero de artigos na drea de otimiza¢do de mercado financeiro estd focado
no problema de previsao de valores. Nesse contexto, ABDUAL-SALAM; ABDUL-KADER;
ABDEL-WAHED (2010) apresentam um estudo comparativo sobre o uso dos algoritmos de
otimizacdo Evolucao Diferencial (DE) e PSO aplicados a rede neural feed-forward usadas na
previsdo das cotacdes didrias do mercado de agdes. PULIDO; MELIN; CASTILLO (2014)
apresentam um método hibrido baseado em Particle Swarm Optimization (PSO) para a constru¢ao
de ensemble de redes neurais artificiais (ANN). Esses ensembles sdo combinados com ldgica
fuzzy para a previsao de séries temporais da Bolsa de Valores Mexicana. GUO-QIANG (2011)
propds um modelo para a previsdo do preco das acdes baseado em Regressao de Vetor de Suporte
(SVR), para prever o preco de fechamento das a¢des no terceiro dia futuro através do estudo
sobre o preco das acdes de alguns dias anteriores. A ideia de prever o preco no terceiro dia €
dar ao investidor um maior tempo para tomar suas decisdes. Essa abordagem utiliza PSO para
otimizar os parametros do SVR. EVANS; PAPPAS; XHAFA (2013) apresentam um modelo
de previsdo e tomada de decisdo baseada em Redes Neurais Artificiais e Algoritmo Genético.
Essa abordagem ¢ utilizada para previsao de preco intraday do Mercado Cambial (FOREX)
para seguintes conversdes de moedas: Libra Esterlina para Délar Americano; Euro para Libra
Esterlina e Euro para D6lar Americano.

XIONG et al. (2015) propuseram uma nova abordagem de previsao de séries tempo-
rais baseada em redes neurais FCRBFNN (fully complex-valued radial basis function neural
networks). Os algoritmos PSO e Discrete PSO (DPSO) sao utilizados de forma conjunta para
otimizar a estrutura e o conjunto de parametros do modelo. KAZEM et al. (2013) propdem um
modelo de previsdo do preco de mercado de acdes com base nas técnicas de Regressao de vetores
de suporte (SVR) combinada com a otimizacdo do Algoritmo dos Vagalumes baseado em Caos

(Chaos-based Firefly Algorithm - CFA). Para esse modelo, inicialmente o CFA ¢ utilizado para
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otimizar os hiperparametros do SVR que posteriormente € utilizado para a previsdo das cotagoes.
ASADI et al. (2012) apresentam um modelo hibrido de previsdo em bolsa de valores. Essa
abordagem utiliza uma combinac¢do de métodos de pré-processamento de dados, Algoritmos
Genéticos (GA) e o algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM) para aprendizagem redes neurais
feed forward. As técnicas de pré-processamento utilizadas sdo transformacdo de dados e selecio
de varidveis de entrada. Por sua vez o Algoritmo Genético e LM sdo utilizados para refinar os
pesos iniciais da rede neural.

Por fim, algoritmos de otimizagdo ainda sdo combinados com técnicas de mineragdo
de dados para serem aplicados ao Mercado finandeiro. MAJHI et al. (2008) propdem uma
abordagem de minera¢do de dados que utiliza uma variacdo da Otimizacao por Enxame de
Particulas (Clonal Particle Swarm Optimization - CPSO) e técnicas de PSO para desenvolver
modelos adaptativos para previsdo de cotagdes dos precos de agdes no curto e no longo prazo da
S&P 500 e indices de acdes Dow Jones, nos Estados Unidos. A estrutura basica dos modelos é
um combinador linear adaptativo, baseado em indicadores de andlise técnica, cujos pesos sao
atualizados de forma iterativa por regras de aprendizagem que utilizam o PSO e o CPSO. MAJHI
et al. (2009) apresenta uma abordagem de minera¢do que usa de técnicas de Otimizagao de
Forrageio Bacteriana (bacterial foraging optimization (BFO) e sua versdo adaptativa, o ABFO,
para construcdo de modelos utilizados na previsdo de vdrios indices de agdes. A estrutura
utilizada para combinac¢do desses modelos de previsdao € um combinador linear simples. Os
pesos de conexdo dos modelos baseados combinador linear adaptativo sdo optimizados com
ABFO e BFO, minimizando o erro quadrado médio (MSE).

CANELAS; NEVES; HORTA (2012) propuseram uma nova abordagem combinando
a técnica simbdlica SAX, juntamente com um kernel de otimizagao baseada no Algoritmos
Genéticos. A representacdo SAX € usada para descrever a série temporal financeira, de modo
que, padrdes relevantes possam ser identificados de forma eficiente. O Algoritmo Genético
¢ aqui utilizado para identificar os padroes mais relevantes e gerar regras de investimento.
Posteriormente, em CANELAS; NEVES; HORTA (2013), o modelo proposto foi aprimorado.
Neste, foram propostas novas regras de negdcio, nova estrutura de individuo utilizado pelo GA

além de as operagdes ocorrerem tanto na posi¢do comprando quanto na posicao vendido.

2.5.2 Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético (GA) € um método de otimizagdo que simula o processo de
evolucao natural para buscar a melhor solu¢do. As principais operagdes que sdo feitas ao
longo das geracdes do algoritmo s@o a selecdo, o cruzamento (crossover) e a mutacao, podendo
ser utilizada ainda a estratégia do elitismo (HASSAN et al., 2005). No GA, cada solugdo
candidata do problema é chamada de individuo (cuja estrutura € chamada de cromossomo) que
sdo, inicialmente, gerados de forma aleatoria para a criagdo da populacao inicial. Em seguida,

esses individuos sdo colocados no ambiente de problema, e aqueles que melhor se adaptarem
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ao ambiente, de acordo com o principio da sobrevivéncia do mais apto, pode ser selecionado
e copiado (elitismo), serem selecionados para fazer o cruzamento com outros cromossomos
(crossover), ou sofrerem mutagao de seus elementos, para, com isso, formar a pro6xima geragao
da populacdo. A cada geracdo, os individuos sdo avaliados de acordo com o seu grau de aptidao
(funcdo fitness), de modo que o individuo com alta aptiddo podem participar da operagdo de
heranca e o individuo com baixa aptidao serd eliminado. O algoritmo € executado até que seja
atingido o critério de parada que, geralmente, ocorre quando algum individuo da populacao
atingiu o grau de aptidao (fitness) desejado, caso este seja conhecido a priori, ou porque foi
atingido o nimero maximo de geracdes permitido. Ao final, o individuo, que melhor se adaptar
ao ambiente serd a solugdo ideal para o problema (LI et al., 2010).

A operacio de selecdo € aquela que seleciona os individuos de maios aptiddo para geracio
da populacio filha através do cruzamento e da mutagdo, objetivando dirigir o GA para as melhores
regides do espacgo de busca. A selecdo no GA pode ser implementada de diversas maneiras, entre
elas estdo as seguintes: selecdo de roleta, em que individuos com maior aptidao t€ém mais chance
de ser selecionado; e selecio por competi¢do, em que se escolhem n individuos aleatoriamente da
populagdo, em regra utilizam-se dois, € o melhor € selecionado. Independentemente do método
de selecao utilizado, uma estratégia elitista ¢ muitas vezes utilizada, em que o individuo com
maior aptidao sempre serd copiado para a proxima geracdo (EBERHART; SHI, 1998).

Por sua vez, a operacao de cruzamento ocorre através da combinacao dos pais selecio-
nados aleatoriamente da populacao para a producao dos filhos. Os efeitos dessa operagdo, em
regra, variam ao longo das geracoes. Isto €, no inicio, como os individuos da populagdo sdao
gerados aleatoriamente, a populagdo filha tem uma capacidade maior de exploracio do espago de
busca problema. Por sua vez, em iteracdes mais avancadas, como os individuos ja irdo convergir
para um ponto, apresentardo estruturas semelhantes, e essa operacao de cruzamento ji nao vai
apresentar efeito significativo quanto a capacidade de exploracdo. Por conta disso, versdes mais
atuais do GA estdo implementando uma probabilidade de cruzamento que varia ao longo das
geracdes, muitas vezes comec¢ando a com probabilidade relativamente grande, e terminando com
um menor (EBERHART; SHI, 1998).

Algoritmo 1: Pseudocédigo GA

1 inicio

2 Gerar a populacao inicial

3 Avaliar o fitness de cada individuo da populagao.

4 repita

5 Selecionar os individuos mais aptos

6 Criar novos individuos aplicando os operadores cruzamento, elitismo e

mutacao
7 Armazenar os novos individuos em uma nova populacdo
8 Avaliar cada cromossomo da nova populacdo.
9 até critério de parada seja atingido;

10 fim
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Por fim, a operagdo de mutacdo ocorre através da mudanca de valores individuais do
cromossomo do individuo. Os efeitos da mutagdo tendem a ser o oposto da operagdo de
cruzamento. Com isso, a mutagdo tende a ter menor impacto nas geragdes iniciais € maior nas
finais. Isso ocorre porque, como no inicio os individuos sdo gerados aleatoriamente, a troca de
uma valor individual ndo ird alterar a aptidao do individuo de forma dréstica do que aquelas
causadas no individuos quando a populacao tenha convergido. Se a taxa de mutacdo variar ao
longo das iteragdo, € comum utilizar valores menores no inicio, aumentando-a préxmo ao fim
(EBERHART; SHI, 1998). O psedocddigo do GA € apresentado no Algoritmo 1.

2.5.3 Otimizacao Por Enxame de Particulas

A Otimizacdo por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO) foi
proposto por KENNEDY; EBERHART (1995). Este algoritmo é um método de otimizagdo
estocdstica usado para encontrar o 6timo global de uma fung¢do objetivo através da simulacao
do comportamento de um bando de aves e de um cardume de peixes. Comparado com outros
métodos evolutivos, PSO tem as seguintes vantagens: o algoritmo apresenta uma estrutura
simples; ajuste de pardmetros simples; velocidade de convergéncia rapida; possui uma bom
trade-off entre exploracdo e de explotacdo. Esta deve ser entendida como a capacidade de refino
das solucdes encontradas, enquanto aquela € a capacidade de explorar ao méximo o espago de
busca (EBERHART; SHI, 1998).

No PSO, inicialmente, € gerado aleatoriamente um “enxame de particulas” (que repre-
senta o conjunto de possiveis solucdes) num espaco de busca multidimensional. Dentro desse
espaco, cada individuo da populacdo é denominado particula e apresenta dois valores associados,
sua posicao e sua velocidade, que sdo modificados a cada iteragdo. A posi¢do representa o seu
lugar no espaco. Por sua vez, a velocidade é um valor resultante da influéncia dos seguintes
fatores que se somam: inércia, componente cognitivo € componente social. A inércia ajuda
a particula a manter a dire¢do que vinha seguindo. O componente cognitivo atua na atracao
da particula na direcao da sua melhor posi¢ao até o momento. J4 o componente social atrai a
particula na direcdo da melhor solu¢ao encontrado por toda a populagdo, até a atual iteragao.
Dessa forma, cada particula ajusta sua posi¢ao de acordo com sua experiéncia e a dos demais
individuos da populagdo, combinando, assim, uma de busca local com uma busca global. Por
fim, a qualidade das posi¢des obtidas pelas particulas é calculada a partir de uma fungao de
aptiddo. (HASSAN et al., 2005). O psedocddigo do PSO € apresentado no Algoritmo 1.

Para a definicdo formal do algoritmo, seja um espaco de busca com D dimensdes
e um enxame com N particulas, a i-€sima particula do enxame pode ser representada por
um vetor D-dimensional X; = [x;1,Xj2,...,Xip|, sendo esse o vetor correspondente a posi¢cao
da particula no espago; a velocidade da particula consiste em V; = [v;1,Vvs2,...,vip]; a melhor
posi¢do que a particula como P; = [p;1, pi2, ..., pip] € a melhor posi¢do obtida pelo enxame como

Py = [pg1,Pg2;---» Pgp|. Entdo, para cada geragdo, a atualizacdo dos valores da velocidade e da
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Algoritmo 2: Pseudocédigo PSO

1 inicio
2 Gerar uma populagdo inicial de particulas: P
3 Inicializar aleatoriamente a posicdo inicial (x) e a velocidade inicial (v) de cada

particula i de P.
para cada particula i de P faca
Calcular sua aptidao f; através da funcao fitness escolhida

Calcular a melhor posi¢do da particula i até 0 momento: pjpes
fim
Selecionar a particula com a melhor aptiddo de toda a populagio: pgpeg
para cada particula i de P faca
10 Atualizar a velocidade da particula: Eq. 2.12
1 Atualizar a posi¢do da particula: Eq. 2.13

N=JE- - B N S

12 fim

13 se critério de parada ndo for alcancada entao
14 ‘ Retorne a linha 4.

15 fim

posicao para cada particula do enxame, €, respectivamente, definida pelas equacoes 2.12 e 2.13
(ZHANG; XIONG; ZHANG, 2013):

vi(t+1) =w-vi(t)+cy-rand - (p; —xi(t)) +c2 - Rand - (pg — xi(t)) (Eq.2.12)
x,-(t—l—l) :xi(t)—l—vi(t+l) (Eq.2.13)

Em que, c| e ¢, representam fatores de aceleracdo e sdo constantes positivas, rand e
Rand sdo duas varidveis randomicas com distribui¢cao uniforme dentro de intervalo [0,1], e w
€ a ponderacdo de inércia. Na equacao da velocidade o primeiro fator representa a inércia, o
segundo fator o componente cognitivo e o terceiro fator o componente social (ZHANG; XIONG;
ZHANG, 2013).

2.5.4 Otimizacao por Enxame de Particulas Auto Adaptativa

Ao longo da utilizacdo do PSO, as pesquisas demonstraram que os trés parametros w,
c1 € ¢ tém um impacto significativo no desempenho do algoritmo. Um peso maior de inércia
facilita a exploragdo global (exploracdo em busca de novas éreas), enquanto um peso de inércia
menor tende a facilitar a exploragdo local para o refino da solug@o na area de pesquisa atual
(explotac@o). Quanto aos valores dos componentes cognitivo e social, maiores valores para c|
dao um maior peso para a busca local, enquanto maiores valores para ¢, dao maior relevancia
para a busca global (HASSAN et al., 2005).

Por isso, ZHANG; XIONG; ZHANG (2013) propuseram o algoritmo Otimizagdo por
Enxame de Particulas Auto Adaptativa (Improved self-adaptive particle swarm optimization -

IDPSO). Nessa variagdo do PSO, o préprio algoritmo ajusta w, ¢ € ¢, dinamicamente através do
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valor do calculo da fungdo de detecgdo ¢(¢) definida, levando em considerag@o tanto a busca

global quanto a busca local. A funcao de detec¢do € definida pela equacao 2.14:

@(1) = |(pg —xi(t = 1))|/|(pi —xi(r = 1)) (Eq.2.14)

Em que, |(pg —xi(t — 1))| representa a distancia Euclidiana entre a melhor posi¢ao
encontrada pelo enxame de particulas e a posi¢do anterior da particula i; e |(p; — x;(t — 1))|
representa a distancia Euclidiana entre a melhor posicao encontrada pela particula i e sua a
posicao anterior.

Os valores dos dois fatores de aceleracdo c; e ¢, sdo modificados dinamicamente de
acordo com a fun¢do de detecgdo ¢(7) e a variac@o do peso de inércia é baseada tanto nos valores
de ¢(r) quanto numa fungéo sigmoide varidvel para encontrar a melhor solugdo. A atualizagio
das varidveis utilizadas pelo algoritmo pode ser expressa pelas equacdes 2.15, 2.16, 2.17, 2.18 e
2.19:

_ Winicial — W final .
wit) = 1+ @) (t=((1+1n(@(t))) kmax) /1) + Winal (Eq.2.15)

ci=cr )" (Eq.2.16)
cy=ca-0(t) (Eq.2.17)
vi(t+1) =w-vi(t) +c1-rand - (pi — x;(t)) +c2-Rand - (pg — ;1)) (Eq.2.18)
x(t+1)=xi()+vit+1)  (Eq.2.19)

Em que, Wiyicial € W finai TEpresentam, respectivamente, os valor inicial de final da inércia
w (valores no intervalo 0 < w < 2). K4, representa o nimero maximo de iteragdes utilizadas
no algoritmo, ¢ representa a iteragio atual do algoritmo, ¢(¢) representa a funcgéo de deteccédo e
U representa um fator de ajuste. Os novos componentes apresentados pelo IDPSO devem ser
entendidos da seguinte forma: o uso da fungdo de detec¢do ¢(¢) dd ao algoritmo a capacidade de
realizar a transi¢do suave de “exploracdo” para “explotacdo” de forma adaptativa com base na

func¢do sigmoidal.
* Nas iteragdes iniciais: @(z) > 1, ouseja, |(pg —xi(t —1))| > |(pi —xi(t — 1))

— O algoritmo enfatiza a busca global e fortalece a capacidade de “exploragao”.

— O peso do componente social (eq. 2.17) aumenta para melhorar a partilha de informa-
¢do e a cooperacdo das particulas, de modo que o valor de ¢; € diminuido e o valor

de ¢, € aumentado.
* Nas iteracdes mais avangadas: @(7) < 1, ouseja, |(py —xi(t —1))| < |(pi —xi(t — 1))

— O algoritmo dé énfase a capacidade de busca local e fortalece a capacidade de

“explotacao”.
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— O peso do componente cognitivo (eq. 2.16) aumenta para reforgar a prépria influéncia

da particula, de modo que o valor de ¢; € aumentado e o valor de ¢, € diminuido.

Com isso, o IDPSO apresenta as seguintes vantagens: apresenta todas as caracteristicas
do PSO e ainda aprimora sua capacidade de exploragdo e de explotacdo, além de o IDPSO nao
ser dependente dos parametros w, c1 e ¢ (ZHANG; XIONG; ZHANG, 2013). O psedocddigo
do IDPSO esta representado no Algoritmo 2.

Algoritmo 3: Pseudocddigo IDPSO

1 inicio

2 Gerar uma populacdo inicial de particulas: P

3 Inicializar aleatoriamente a posi¢do inicial (x) e a velocidade inicial (v) de cada

particula i de P.

4 para cada particula i de P faca

5 Calcular sua aptidao f; através da funcao fitness escolhida

6 Calcular a melhor posi¢ao da particula i at€ 0 momento: pjpes

7 fim

8 Selecionar a particula com a melhor aptidao de toda a populag@o: pgpes
9 para cada particula i de P faca
10 Calcular a fungdo detec¢do ¢(z). Eq. 2.14

11 Atualizar o valor da inércia: Eq. 2.15

12 Atualizar das varidveis ¢ e ¢p: Eq. 2.16 e Eq. 2.17

13 Atualizar a velocidade da particula: Eq. 2.18

14 Atualizar a posicdo da particula: Eq. 2.19

15 fim

16 se critério de parada ndo for alcan¢ada entao

17 ‘ Retorne a linha 4.

18 fim

2.6 Consideracoes finais

Nesse capitulo, foram apresentados conceitos bésicos para o entendimento sobre o uso
de padrdes graficos em mercados financeiros, séries temporais, mineracao de séries temporais,
deteccao de mudanga de conceito e otimizagao.

Em relacdo aos padrdes graficos, foram apresentados alguns padrdes que j4 sdo utilizados
na pratica no mercado financeiro. Ainda foi dado destaque as dificuldades enfrentadas na
descoberta desses padrdes sem o uso de sistemas computacionais, cendrio no qual o presente
estudo se insere.

Na sequéncia, com o objetivo de contextualizar o presente trabalho foi apresentado
um breve estado da arte de uso de técnicas de representacdo de séries temporais aplicadas ao
mercado financeiro e, ainda, um maior detalhamento sobre as técnicas PAA e SAX, que sdo,

respectivamente, a técnica utilizada no presente trabalho e a abordagem de comparagdo. No
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entanto, a maior parte dessas técnicas de mineracdo de dados tradicionalmente utilizadas sdao
estéticas, nao levando em consideragdo mudancas que ocorram ao longo do uso do sistema. Isso
pode gerar dificuldades no uso prético dessas abordagens ja que no mundo real podem ocorrer
tais mudancas. Diante disso, o presente desenvolveu um método dindmico baseado na detec¢ao
de mudancga de conceito, que possa se adequar as mudangas nas caracteristicas do ambiente ao
longo de seu uso.

Na deteccdo de mudanga de conceito, foram apresentadas técnicas que ja sao utilizadas e
difundidas na literatura. Como as metodologias apresentadas necessitam de classificadores para
a deteccao de mudanca de conceito e 0 nosso modelo ndo utiza classificadores, hd a necessidade
de desenvolvimento de uma métrica que possa se adequar ao presente trabalho.

Por fim, na se¢@o de otimizacdo foi listado uma breve revisao da literatura da aplicagao
dos algoritmos dessa drea em diversos contextos presentes no mercado financeiro. O conheci-
mento acerca das caracteristicas dos ambientes de busca e dos algoritmos de otimizacao sdo de
fundamental importancia para os métodos possam obter ser capazes de tirar o melhor proveito
das informagdes. Além disso, na se¢@o ainda foram detalhadas os algoritmos GA, PSO e IDPSO,
este tltimo como o algoritmo utilizado pela versao final do modelo proposto e os demais servindo

para fins de comparacao.
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Método Proposto

3.1 Introducao

Neste capitulo é apresentado um novo método para descoberta de padroes em séries
temporais financeiras, o PAA-IDPSO-CD. Essa abordagem € formada a partir da combinacio do
método de representacao de séries temporais Aproximagdo por Valor Agregado de Segmento
(PAA) com o algoritmo de otimiza¢do Otimizagao por Enxame de Particulas Auto Adaptativa
(IDPSO), junto a uma métrica de detec¢do de mudanca de conceito proposta, responsavel
por identificar os momentos de retreino, em que os padrdes e os parametros do modelo serdo
recalculados, durante o uso do método (ou fase de teste). Os padrdes encontrados sao, entdo,
utilizados junto a regras de decisdo propostas com o objetivo de servir como um sistema de
suporte de decisdo responsével por automatizar as operagdes feitas no mercado de acdes. E
proposta também uma técnica para a reducao da variancia do modelo.

O método proposto utiliza tanto a ideia de descoberta quanto a de reconhecimento de
padroes. A descoberta € realizada na fase de treinamento, em que o modelo busca padrdes
desconhecidos, dentro dos dados da série temporal e também otimiza parametros da regra de
negocios, como o nimero maximo de dias que o sistema deve manter a acio comprada. Por sua
vez, na fase de teste, o modelo realiza a operagdo de reconhecimento, pois busca padrdes iguais
ou semelhantes ao ja conhecido (FU, 2011).

A figura 3.1 mostra a evolucdo do modelo até chegar a sua forma final. A versdo inicial
ndo apresenta retreino na fase de teste e opera apenas em posicdes comprado. Por sua vez, a
segunda versdo também nao apresenta retreino, mas as regras de decisdo opera nas posi¢coes
comprado e vendido. Por fim, o modelo final proposto possui 0 mecanismo de retreino durante a

fase de teste e pode operar tanto em posi¢cdes comprado e vendido quanto apenas em comprado.

3.2 PAA-IDPSO operando apenas em posi¢cao comprado

O algoritmo PAA-IDPSO (Aproximacdo por Valor Agregado de Segmento - Otimizacao
por Enxame de Particulas Auto Adaptativa) combina PAA, técnica de representacao de dados
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Regra de negocio
[ Sem retreino operando apenas
em Comprado

Versaoinicial

A 4

Regra de negocio
[ Sem retreino operandoem
Comprado e Vendido

Segunda versao

Regra de negocio
operandoapenas
em Comprado

A 4

Com retreino
baseadono

drawdown Regra de negdcio

operandoem
Comprado e Vendido

Versaofinal do modelo

Figura 3.1: Evolugdo do modelo proposto até chegar a sua forma final.

utilizada no contexto de mineracdo de dados de séries temporais financeiras, com o algoritmo
IDPSO. Essa combinacao ¢ utilizada na descoberta dos melhores padrdes que representam
uma série temporal financeira que serdo utilizados por uma regra de negdcio proposta, com
o objetivo de servir como sistema de suporte de decisdo capaz de automatizar as operagdes
feitas no mercado de acdes. O algoritmo € dividido em duas etapas: fase de treinamento e uso
do sistema (ou fase de teste). No treinamento sdo definidos os melhores pardmetros a serem
utilizados pela regra de negdcio e o padrao que melhor representa a série temporal. Por sua vez,
na etapa de teste o padrao ja definido serd utilizado para a criagdo de ordens de compra e venda
pela regra de negdcio.

O presente estudo optou pelo uso da abordagem Aproximacgao por Valor Agregado de
Segmento (PAA), porque ela € uma técnica de representacdo dos dados utilizada para a redugdo
da dimensionalidade de dados e, consequentemente, diminui¢do do espaco de armazenamento
e do tempo de processamento computacional. Além disso, as representacdes PAA podem ser
utilizadas na descoberta de padrdes representativos nas séries temporais (FU, 2011). Outras
vantagens dessa técnica sdo as seguintes: 1) ser rdpida, simples e surpreendentemente competitiva

quando comparada a outras técnicas de transformagdes mais sofisticadas, 2) poder ser aplicado
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diretamente sem processamento adicional dos dados originais disponiveis e 3) o fato de cada seg-
mento PAA ter o mesmo comprimento facilita indexac¢ao desta representacio (CHAKRABARTI
et al., 2002). Por fim, o PAA, quando comparado a técnica SAX, apresenta como vantagens o fato
de ser mais rdpida e necessitar de menos parametros. Uma vez que, enquanto os parametros do
PAA sdo apenas o tamanho da janela (n) e a quantidade de segmentos (k), 0 SAX precisa de um
parametro adicional, que € o tamanho do alfabeto (). Esta € uma vantagem muito importante
do PAA em relagcdo ao SAX, pois a escolha correta de o € fundamental para o desempenho SAX.
Além do fato de, diferentemente do SAX, o PAA utilizar valores continuos em sua representacao
(LIN et al., 2003).

Como ponto negativo do PAA, assim como nas demais técnicas de reducao de dimen-
sionalidade, € a possibilidade de haver perda de informacdes tteis para a andlise das séries
temporais, como, por exemplo, perda de informagdes a respeito de valores extremos, da variancia
e/ou da dispersdo dos dados da série. Mesmo assim, as vantagens que a abordagem traz em
relacdo a redugdo de tempo de processamento e de espago de armazenamento podem compensar
essa perda. Além disso, espera-se que a combinagdo do PAA com a otimizacdo do IDPSO e da
deteccao de mudanca de conceito possam, ainda mais, reduzir os efeitos da perda de informacgao
a respeito das séries temporais.

O fato de o PAA trabalhar com varidveis continuas foi decisivo para a op¢ao pelo uso
do PSO. Uma vez que, de acordo com a literatura este algoritmo apresenta boa efici€ncia
computacional, quando utilizado para resolver problemas com varidveis continuas (HASSAN
et al., 2005). Além disso, o PSO ainda tem o diferencial de ser um algoritmo com estrutura
simples, ajuste de parametros simples, velocidade de convergéncia répida e capacidade de
combinagao de busca local com busca global. ((LI et al., 2010); (EBERHART; SHI, 1998)). Por
sua vez, a op¢ao pelo IDPSO se deu, principalmente, por causa da sua melhoria nas capacidades
de exploracdo e de explotacdo do PSO padrdo, além de ndo ser dependente do parametros inércia
w, aceleracdo do componente cognitivo ¢y € aceleragdo do componente social ¢; (ZHANG;
XIONG; ZHANG, 2013)).

Para 0 modelo proposto, os parametros do PAA serdo definidos pelo usudrio. Além disso,
a técnica utilizada para percorrer a série temporal financeira serd a técnica de janela deslizante
com lag um, ou seja, a cada iteragdo do algoritmo adianta-se apenas um dia da série temporal
(cotagdes didrias das acoes).

Para o IDPSO, a estrutura da particula serd semelhante a estrutura do individuo, apresen-
tado pela SAX-GA (CANELAS; NEVES; HORTA, 2012). A Figura 3.2 mostra a representacao
de uma particula.

Como pode ser observado na Figura 3.2, a defini¢gdo do nimero D de dimensoes das

particulas depende do nimero de segmentos (k) da representacdo PAA:

* Uma dimensdo representa “Distancia para Compra”;

* Uma dimensdo representa “Distancia para Venda”;
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Distancia Distancia Dias para 71 | 7 T
para Compra | paraVenda Venda .
\ ) | J
| |
Parametros para a regra de decisao Padrao

Figura 3.2: A representacdo da estrutura da particula com regra de negécio operando
apenas em posi¢des comprado.

* Uma dimensdo representa “Dias para Venda”;

* k dimensdes para a representacdo PAA do melhor padrio representativo da série temporal

a ser utilizado em ambas as decisdes de entrada e saida de posi¢do comprado:

— Representacdo do padrao tnico que serd utilizado para as decisdes de entrada e saida

de posigdo comprado: PAA = [X,X2,..., Xk

A func¢do de aptiddo que o IDPSO ird otimizar € o total dos rendimentos produzidos pela
estratégia de investimento definido pelo padrio e aplicacdo das regras de decis@o associadas a
ele. Como a representacdo PAA € usada, os padrdes sdo sequéncias de valores PAA (média dos
valores no segmento) e a funcdo MINDIST para PAA € usada para calcular a similaridade entre
o padrao descoberto e a representacao PAA para uma janela das séries temporais financeiras.
Esta distancia define o quio préxima a representacdo PAA da janela atual da série deve estar do
padrao descoberto para acionar uma ordem de COMPRA, ou qudo longe elas estdo para disparar
uma ordem de VENDA. Além disso, as operagdes sao feita acdo a acao, isto €, todo o saldo é
aplicado ao modelo que opera apenas sobre uma acao, ndo sendo utilizada a ideia de portfélio de
acgoes.

Para esta primeira versao, a regra de negécio do PAA-IDPSO opera apenas na posi¢ao
de comprado (long position), isto €, compra de uma acdo com a expectativa de que o seu
preco ird subir em valor, com a expectativa de lucro com a venda da acdo (TUNG; QUEK,
2011). Entao, no final da etapa de treinamento, o algoritmo retorna os melhores valores para
os parametros obtidos pela melhor particula do enxame. “Distancia para Compra” representa o
quao préximas duas representacdes devem estar para provocar uma compra de agdes. “Distancia
para Venda” o quao distantes duas representacdes devem estar para se justificar uma venda, caso
haja alguma acdo comprada. “Dias para Venda” representa o nimero méaximo de dias em que
o sistema ird operar com as a¢des compradas. Apds esse ndimero de dias, o sistema vende as
acoOes independentemente da comparagdo com o padrdo descoberto no treinamento. Por fim, o
algoritmo retorna também a melhor representacdo PAA encontrada pelo IDPSO, como melhor
padrao, para usa-lo na etapa de teste.

Na fase de teste, o algoritmo calcula a similaridade entre o melhor padrio e as representa-

coes PAA das janelas deslizantes da série original (subconjunto de teste). Entdo, essa distancia é
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Algoritmo 4: Regra de negdcio para operar apenas em posi¢des comprado
Dados:
Dist_Compra = Distancia para compra definida pela melhor particula
Dist_Venda = Distancia para venda definida pela melhor particula
DIAS = Limite da quantidade maxima de dias para operar comprado definido

pela melhor particula

PADRAO = representacio PAA definido pela melhor particula
Janela = janela da série temporal original retornada pela janela deslizante

1 inicio

2 se (MINDIST (PADRAO, PAA(Janela)) < Dist_Compra) entdo

3 ‘ Gera ordem de COMPRA

4 se COMPRADO entao

5 se (MINDIST (PADRAO, PAA(Janela)) > Dist_Venda) entio
6 ‘ Gera ordem de VENDA

7 se Tempo de a¢do comprada > DIAS: entao

8 ‘ Gera ordem de VENDA.

9

fim

comparada com os parametros retornados pela fase de treinamento para decidir se deve comprar
as acdes ou se deve vendé-las. A regra de decisdo também calcula o nimero de dias em que ag¢dao
ficou comprada para vendé-la, independentemente da distancia calculada, quando atinge o limite
estabelecido nos “Dias para Venda”, calculado na fase de treinamento.

As regras de decisdo utilizadas pelo PAA-IDPSO na regra de negdcio operando apenas
em posicdo comprado sdo definidas no Algoritmo 3. Para uma melhor visualizacio, as regras

também sdo apresentadas na figura 3.3.

Distancia < Distdncia_para_Compra
>

Forado
mercado

Posigao
< Comprado

)

Distancia > Distancia_para_Venda
ou
Dias > Dias_para_Venda

Figura 3.3: Diagrama representando a regra de negdcio operando apenas em posicdes
comprado.

3.3 PAA-IDPSO operando nas posi¢coes comprado e vendido

Nessa segunda versao, a regra de negécio do PAA-IDPSO opera tanto na posi¢cdo de

comprado (long position), quanto na posi¢ao de vendido (short position). Esta tltima opera em
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sentido contrdrio aquela, isto €, vende-se uma acao emprestada com a expectativa de que a acao
caira em valor (TUNG; QUEK, 2011).

Em vez de apenas encontrar um padrao para a escolha do momento para investir, esta
nova estratégia vai encontrar um padrdo para entrar na posi¢ao de comprado, um padrio para
sair desta, um padrdo para entrar na posi¢do vendido e um padrdo para sair da posi¢do vendido.
Além disso, como a nova estrutura opera tanto em posi¢cdes comprado quanto em vendido, entao
ha a necessidade de um limite maximo de dias para cada uma dessas estratégias.

Entdo, basicamente a abordagem descrita nessa secdo representa uma ampliacdo da
primeira versdo. Dessa forma, a estrutura da particula apresentard uma forma diferente daquela

apresentada pela primeira versao. A Figura 3.4 mostra a nova representagao de uma particula.

Distancia para Dias para = - Y EL
1 2 T
entrar Comprado Venda *
Distancia para oot | st oSt
sair Comprado "
Distancia para Dias para oES | (ES  ES
) X1 X2 e | X
entrar Vendido Compra "
Distancia para 55| s S5
. . 1 2 ke
sairVendido

Figura 3.4: A representacdo da estrutura da particula com regra de negécio operando em
posicdes comprado e vendido.

Como pode ser observado na Figura 3.4, a definicdo do nimero D de dimensdes de

particulas também depende do niimero de segmentos (k) da representacao PAA:

* Uma dimensao representa “Distancia para entrar na posi¢do Comprado”;

Uma dimensao representa “Dias para Venda”;

k dimensdes para a representacdo PAA do melhor padrdo de entrada em posi¢ao comprado

a ser encontrado

— Representacdo do padrao de entrada em posi¢ao comprado: PAA = [xlfL,ng, ...,fo]

* Uma dimensao representa “Distancia para sair da posi¢do Comprado’;

k dimensdes para a representacdo PAA do padrio de saida em posi¢do comprado a ser

encontrado

— Representacdo do padrdo de saida da posi¢do comprado: PAA = [fo,ng , ...,xiL]

* Uma dimensdo representa “Distancia para entrar na posi¢ao Vendido”;
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Posicdo
Vendido

Distancia< Distancia_para_entrar_Vendido

Distdncia<= Distdncia_para_sair_Vendido OR
ou SE((Distancia < Distancia_para_entrar_Comprado) E
Dias » Dias_para_Compra (Distdncia < Distancia_para_entrar_Vendido)) {

Distancia_padrio_Vendido < Distdncia_padrdo_Comprado

Forado
mercado

Distancia < Distancia_para_entrar_Comprado

ou Distdncia <= Distdncia_para_sair_Comprado
SE ((Distancia < Distancia_para_entrar_Comprado) E ou
(Distancia < Distancia_para_entrar_Vendido)) { Dias > Dias_para_Venda

Distdncia_padrdo_Comprado < Distdncia_padrdo_Vendido

Posicdo
Comprado

Figura 3.5: Diagrama representando a regra de negdcio para operar em posi¢des
comprado e vendido.

Uma dimensao representa “Dias para Compra”;

k dimensodes para a representacdo PAA do padrao de entrada em posi¢ao vendido a ser

encontrado
— Representagdo do padro de entrada na posi¢do vendido: PAA = [xE5 xI5 . xES]

* Uma dimensao representa “Distancia para sair da posi¢ao Vendido”;

k dimensodes para a representacio PAA do padrdao de saida em posi¢do vendido a ser

encontrado
— Representacio padrdo de saida da posi¢do vendido: PAA = [xfs,xgs , ...,xfs]

As regras de decisao utilizadas pelo PAA-IDPSO operando nas posi¢des comprado e
vendido sdo definidas no Algoritmo 4. Para uma melhor visualizagdo, as regras também sao
apresentadas na figura 3.5.

Nessa nova abordagem, ao final da etapa de treinamento, o algoritmo também retornd o
vetor contendo os melhores valores para os parametros obtidos pela melhor particula do enxame,
isto €, o conjunto de valores que maximiza o lucro no conjunto de treinamento. A primeira
metade da particula representa as operagdes envolvendo a posicao comprado. “Distancia para
entrar na posi¢cdo Comprado” representa o quao proxima a representacdo PAA da série original

deve estar do padrao de entrada da posi¢do comprado para provocar uma compra de acoes e
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Algoritmo 5: Regra de negdcio para operar nas posi¢des comprado e vendido.

Dados:

D_Entrada_Comprado = Distancia para entrar na posicdo comprado, definida pela
melhor particula

Dias_Venda = Limite da quantidade mdxima de dias para operar na posi¢ao
comprado, definido pela melhor particula

D_Saida_Comprado = Distancia para sair da posi¢do comprado, definida pela
melhor particula

D_Entrada_Vendido = Distancia para entrar na posicdo vendido, definida pela
melhor particula

Dias_Compra = Limite da quantidade maxima de dias para operar na posicao
vendido, definido pela melhor particula

D_Saida_Vendido = Distancia para sair da posi¢ao vendido, definida pela
melhor particula

P_Entrada_Comprado = representacdo PAA definida pela melhor particula
P_Saida_Comprado = representacdo PAA definida pela melhor particula
P_Entrada_Vendido = representacdo PAA definido pela melhor particula
P_Saida_Vendido = representacdo PAA definido pela melhor particula

Janela = janela da série temporal original retornada pela janela deslizante

1 inicio
2 se (Ndo entrou em posicdo COMPRADO e ndo entrou em posicdo VENDIDO) entao
3 se ((MINDIST (P_Entrada_Comprado, PAA(Janela)) < D_Entrada_Comprado) E
(MINDIST (P_Entrada_Vendido, PAA(Janela)) < D_Entrada_Vendido)) entao
4 se ((MINDIST (P_Entrada_Comprado, PAA(Janela)) < MINDIST
(P_Entrada_Vendido, PAA(Janela)) entao
5 ‘ Entra em posicio COMPRADO e gera ordem de COMPRA
6 senio
7 ‘ Entra em posicdo VENDIDO e gera ordem de VENDA
8 fim
9 senao
10 se (MINDIST (P_Entrada_Comprado, PAA(Janela)) < D_Entrada_Comprado)
entao
11 ‘ Entra em posicdo COMPRADO e gera ordem de COMPRA
12 se (MINDIST (P_Entrada_Vendido, PAA(Janela)) < D_Entrada_Vendido)
entio
13 | Entra em posi¢do VENDIDO e gera ordem de VENDA
14 fim
15 se (Entrou em posicdo COMPRADO) entao
16 se (MINDIST (P_Saida_Comprado, PAA(Janela)) < D_Saida_Comprado) entao
17 ‘ Sai da posicilo COMPRADO e gera ordem de VENDA
18 se (Tempo dentro da posicdo COMPRADO > Dias_Venda) entao
19 ‘ Sai da posicilo COMPRADO e gera ordem de VENDA
20 se (Entrou em posicdo VENDIDO) entao
21 se (MINDIST (P_Saida_Vendido, PAA(Janela)) < D_Saida_Vendido) entao
22 ‘ Sai da posicao VENDIDO gera ordem de COMPRA
23 se (Tempo dentro da posicdo VENDIDO > Dias_Compra) entao
24 ‘ Sai da posicao VENDIDO e gera ordem de COMPRA

25 fim
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operar nessa posi¢do. “Dias para Venda” representa o nimero maximo de dias em que o sistema
se manterd com as acdes na posi¢cdo comprado. A melhor representacio PAA do padrao de
entrada na posi¢do comprado encontrada pelo IDPSO, para usa-lo na etapa de teste. “Distancia
para sair da posi¢cdo Comprado” o quao perto a representacdo PAA da série original deve estar
do padrdo de saida da posi¢do comprado para provocar uma venda de ac¢des, caso haja alguma
comprada nessa posi¢do. Por fim, a melhor representacdo PAA encontrada pelo IDPSO para o
padrao de saida da posi¢do comprado.

Por sua vez, a segunda metade da particula representa as operacdes envolvendo a posi¢ao
vendido. “Distancia para entrar na posi¢do Vendido” representa o quao perto a representacao PAA
da série original deve estar do padriao de entrada em posi¢ao vendido para provocar uma venda
de acdes (aluguel de a¢cdes) e operar nessa posi¢cdo. “Dias para Compra” representa o nimero
méximo de dias em que o sistema se manterd com as agoes alugadas. A melhor representacdo
PAA do padrao de entrada em posicao vendido encontrada pelo IDPSO, para usa-lo na etapa de
teste. “Distancia para sair da posicdo Vendido” o quao proxima a representacdo PAA da série
original deve estar do padrdo de saida da posicao vendido para provocar uma compra de agdes,
caso haja alguma alugada nessa posi¢cdo. Por fim, a melhor representacio PAA encontrada pelo
IDPSO para o padrao de saida da posi¢ao vendido.

Na fase de teste, o algoritmo calcula as similaridades entre cada um dos melhores padrdes
e arepresentacdo PAA da série original (subconjunto de teste). Entdo, essa distancia € comparada
com os parametros retornados pela fase de treinamento para decidir a operacao e a estratégia
a ser utilizada. A regra de decisdo também calcula o nimero de dias em que o sistema esta
operando nas posi¢des comprado ou vendido, para sair independentemente das distancias quando
se atinge o limite estabelecido nos “Dias para Venda” ou “Dias para Compra”, retornado pela
fase de treinamento.

Um problema nesta nova abordagem esta relacionado ao fato de que agora o algoritmo
pode tomar duas decisoes diferentes para investir, entrar na posicao comprado e gerar uma ordem
de comprar das a¢des, ou entrar na posi¢ao vendido, vendendo-as. Para lidar com o caso em que
o método gera os dois sinais a0 mesmo instante, o algoritmo opta em aplicar o sinal com base no
menor valor da distancia MINDIST entre a representacdo PAA da série temporal e cada um dos
padrdes de entrada da particula, onde estdo definidos os padrdes de entrada da posi¢cdo comprado
e da posicao vendido. Isto é, caso a MINDIST entre a representacao PAA da série e o padrao
de entrada em posicao comprado seja menor que a distiancia calculada em relacio ao padrio de
entrada em posicao vendido, a regra de negdcio entra na posi¢do comprado e gera uma ordem de

compra, caso contrdrio entra em posi¢ao vendido e gera um sinal de venda.

3.4 PAA-IDPSO-CD

A técnica PAA-IDPSO-CD (Aproximacado por Valor Agregado de Segmento (PAA) -
Otimizac¢do por Enxame de Particulas Auto Adaptativa (IDPSO) com Detec¢do de Mudanga de
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Conceito (CD)), de forma diferente as demais versdes apresentadas anteriormente, apresenta
retreino do modelo baseado na deteccao de mudanca de conceito. Nos modelos apresentados
anteriormente (se¢oes 3.2 e 3.3), o treinado era efetuado apenas uma vez e as configuragdes
retornadas pela melhor particula sdo utilizadas no periodo de teste (uso do sistema). No entanto,
isso representa uma limitagdo para o modelo, pois, como apresentado anteriormente, séries
temporais se comportam como fluxos de dados que podem apresentar mudancas na distribui¢do
dos dados e em seus padrdes, ao longo do tempo (GAMA et al., 2014).

Por isso, nesta dissertacao € proposta uma métrica para deteccdo de mudanca de conceito
que ¢é utilizada para realizar retreino do modelo durante o periodo de teste. Espera-se que
o retreino do modelo possa descobrir novos padrdes representativos dos novos conceitos das
séries temporais, a partir de seus dados mais recentes e, com isso, possa buscar obter melhorar
resultados quando comparados aos modelos que ndo utilizam o retreinamento. A métrica para
deteccao de mudanca de conceito proposta pode ser utilizada tanto na estrutura do modelo que
opera apenas na posi¢do comprado quanto no modelo que opera em comprado-vendido.

A opc¢do pelo uso de deteccdo de mudanca de conceito em detrimento do uso de um
modelo de retreino online se da pelos seguintes motivos: 1) o retreino online € muito mais

custoso e 2) pode haver perda de informacao quando o retreino ocorre a cada iteracao.

3.4.1 Meétrica de deteccao de mudanca de conceito proposta

O presente estudo propde uma métrica para a deteccdo de mudancga de conceito. A
motivagdo para usar essa op¢ao € que as técnicas para a deteccdo de mudanga apresentadas
precisam de um classificador base para identificar a mudanca de conceito. Por sua vez, o modelo
proposto nao utiliza classificadores, ele utiliza apenas padrdes e regras de decisdo, logo foi
necessdria uma adequacgao da ideia de mudanca de conceito para o presente problema.

Para a detec¢dao de mudanca de conceito, o presente estudo utilizou a métrica Drawdown.
Esta € definida como a queda relativa no preco de um maximo local para o préximo minimo
local, ignorando as auteragdes de precos entre os dois valores extremos. Em mercado financeiro,
este valor é utilizado como uma varidvel que mede o risco. Drawdown capta, assim, a forma
como quedas sucessivas podem influenciar umas as outras e construir, desta forma, um processo
persistente ou quase persistente (JOHANSEN, 2003). Assim, no PAA-IDPSO-CD, o drawdown
sobre o saldo obtido pode ser entendido como o erro do modelo, pois a queda no saldo ocorre
quando o modelo ndo dispara uma ordem de compra ou de venda no melhor momento. O uso da
métrica proposta apresenta como vantagem a definicdo dindmica de seu valor, obtido a partir de
cada treinamento/retreinamento para cada agdo. Isso é fundamental, pois cada série temporal ou
cada janela dentro da mesma série pode apresentar comportamento distinto.

De acordo com a teoria estatistica, o erro diminui enquanto a distribui¢do dos dados for
estaciondria, aumentando quando ocorrer mudanga na distribuicdo (GAMA et al., 2004). Logo,

caso haja uma queda maior que a do treinamento, supde-se que houve mudanga no conceito e o
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modelo deve ser retreinado a partir de uma janela de tempo com os valores mais recentes da série
original, para melhor representar o novo conceito. Dessa forma, a técnica proposta funciona da
seguinte: durante a fase de treinamento, calcula-se o Mdximo Drawdown (representado por )
do saldo resultante do modelo proposto, como pode ser observado na figura 3.6. Esse valor, por
ser o maior erro obtido na etapa de treinamento, sera utilizado como limiar para a realiza¢do
do retreino na fase de teste, como pode ser visto na figura 3.7. Assim, caso, no teste, o saldo
resultante do modelo caia a um valor percentual maior que i, o modelo serd retreinado. Entao, a
cada novo retreino serdo calculados, a partir de uma nova otimizagdo, tanto os novos valores dos
parametros utilizados pelo PAA-IDPSO-CD quanto um novo valor de Mdximo Drawdown (l;) a
serem utilizados no teste.

Para ndo correr o risco de as janelas que s@o utilizadas para realizar o retreino terem
tamanhos pequenos, o modelo trabalha com janelas de tempo de tamanho fixo nas suas etapas de
treinamento e de retreinamento. Assim, durante a fase de teste cada novo valor decorrente da
janela deslizante deve ser adicionado a janela de treinamento da seguinte forma: retira-se o valor
mais antigo da janela e adiciona-se o novo valor. De tal forma que, quando for atingido o limite
de u; no teste e for disparado um sinal de retreino, a janela de tempo utilizada para o retreino
terd o mesmo tamanho da janela de treinamento inicial, porém, com os valores mais recentes da

série original. Para o cédlculo de y;, utiliza-se a Equagao 4.1:

_ SaldoMaximo; — SaldoAtual,
B SaldoMaximo;

Mi (Eq.4.1)

No célculo de (u;), utilizam-se apenas os saldos quando o modelo estd fora do mercado.
Isto € feito porque, admitindo que o sistema compre o mdximo de acdes com o seu saldo atual,
quando efetuar a operacao de compra, o saldo vai praticamente zerar. Logo esse saldo quase
nulo, ndo pode ser utilizado para calcular o drawdown. Por exemplo, caso o investidor tenha
R$100.000,00 e deseje entrar em posi¢do comprado com a cotagdo da acgdo esteja em R$35,00,
apds a operagdo de compra ele ird ficar com 2857 a¢des e um saldo em dinheiro R$5,00. Devido
ao fato de o investidor ter uma quantidade de acdes diferente de zero, este saldo em dinheiro de
R$5,00 ndo pode ser utilizado para o cdlculo de p;, pois ndo representa o real saldo do investidor.
O real saldo do investidor sera calculado quando ocorrer a operagdo de venda das agdes, isto
€, quando estiver fora do mercado. Da mesma forma, quando entra na posicao de vendido, o
saldo ird subir a um valor acima do que realmente ele representa, este apenas serd representado
no posterior momento da compra. Por exemplo, se o investidor tiver R$100.000,00 e entrar
em posicao vendido com 1000 a¢des a um prego de R$35,00, apés a operacdo de venda ficard
com 1000 acdes alugadas e um saldo de R$135.000,00. Devido ao fato de o investidor ter uma
quantidade de ac¢des alugadas diferente de zero, este saldo em dinheiro de R$135.000,00 néo
pode ser utilizado para o cdlculo de y;, pois ndo representa o real saldo do investidor. O real
saldo do investidor sera calculado quando ocorrer a opera¢do de compra das a¢des alugadas, isto

€, quando estiver fora do mercado.



3.4. PAA-IDPSO-CD 59

A Figura 3.6 apresenta um exemplo do cdlculo de y; para o treinamento e retreinamentos,
decorrente de uma execugdo para a acio AA com estratégia de investimento operando apenas em
comprado. Nela, sdo apresentadas quedas menores do saldo do periodo na cor azul e a Mdximo

Drawdown L; na cor vermelha.

a) Caleulo do Mdximo Dr 4 no trei to b) Célculo do Mexime Drawdown no primeiro retreinamento
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Figura 3.6: Calculo da métrica de deteccdo de mudanca de conceito proposta L, nos
conjuntos de treinamento e de retreinamentos. Em vermelho, destacado o Mdximo
Drawdown.

Por sua vez, a Figura 3.7 apresenta um exemplo do uso da detec¢do de mudanca de
conceito num conjunto de teste, ou seja, durante a operacdo do sistema apds o treinamento,
também decorrente da acdo AA com estratégia de investimento operando apenas em comprado.
Na figura, a tabela apresenta o valor dos drawdowns W, calculados, inicialmente a partir do
conjunto de treino e, posteriormente, dos conjuntos de retreino. As linhas vermelhas apresentam
os drawdowns do saldo decorrentes do conjunto de teste que resultaram em retreino do modelo,
0 momento em que ocorrem os retreinos estdo destacados pelas setas azuis. O primeiro retreino
ocorreu devido ao saldo do modelo no conjunto de teste ter atingido uma queda de 20%, maior

que o Uy = 16% derivado do conjunto de treinamento (Figura 3.6 a)). Na sequéncia, o segundo
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Figura 3.7: Deteccdo de mudanca de conceito no conjunto de teste.

retreino ocorreu devido a queda de 19%, maior que o Mdximo drawdown decorrente do primeiro

retreino, que foi de yu; = 18% (Figura 3.6 b)), e, assim, sucessivamente.

3.4.2 Método para reducao da variancia

Com o objetivo de reduzir a variancia dos resultados obtidos pelo modelo, o presente
estudo propde o uso da particao do saldo inicial em modelos diferentes para a realizacao dos
investimentos, buscando diminuir o risco das operacdes através da diversificacdo de modelos.
Para isso, o saldo inicial SI é particionado em n modelos com configuragdes paramétricas
diferentes da abordagem do PAA-IDPSO-CD utilizada. Ao contrario do que vinha sendo
aplicado até agora, em que, a cada execucdo, o modelo comegava com o saldo inicial, SI e
eram aplicadas as regras de decisdo, aqui, cada execu¢do do PAA-IDPSO-CD corresponde a n
configuracdes paramétricas diferentes do PAA-IDPSO-CD que come¢cam com o saldo inicial de

SI;. O particionamento do saldo ocorre através da equagdo 4.2.

SI
SI, == (Eq.4.2)
n

Assim, o desempenho ruim de um dos modelo pode ser compensado por um bom
desempenho de outros modelos, na mesma execucdo. Com isso, os resultados obtidos nao
atingirdo valores tdo extremos quantos os apresentados pela abordagem em que nao € utilizado

o particionamento do saldo inicial, ou seja, apresentardo menor variancia. Ao final de cada



3.5. CONSIDERACOES FINAIS 61

execugdo, os saldos obtidos por cada modelo serdo somados, resultando no saldo final da itera¢ao

SF, como o apresentado na equagao 4.3.
n
SF=Y 5, (Eq.4.3)
x=1

A Figura 3.8 mostra o gréfico que apresenta a ideia do particionamento do saldo. Para
cada execucdo do PAA-IDPSO-CD com aplicagdo do método de controle de variancia proposto,
o saldo inicial S7 serd particionado em n. Cada um desses saldos particionados irdo rodar sobre
um modelo PAA-IDPSO-CD diferente. Ao final, o somatoério dos saldos resultantes de cada
desses modelos serd o resultado da iteragao do PAA-IDPSO-CD.

Saldo_Inicial_1=SI/n Saldo_1

PAA-IDPSO-CD

Modelo_1

Saldo_Inicial_2 =SI/n Saldo_2

Saldo_Final

Saldo_Inicial

PAA-IDPSO-CD

Modelo_2

Saldo_lInicial_n=5I/n

Modelo_n

Figura 3.8: Particionamento do saldo inicial para reducéo de varidncia do modelo.

3.5 Consideracoes finais

Nesse capitulo, foi apresentada a evolu¢do do modelo proposto até a versao final. Inicial-
mente, o modelo operava apenas em posi¢des comprado e ndo havia retreino durante a fase de
teste. Posteriormente, a nova regra de negdcio apresentada operava nas posi¢des comprado e
vendido, mas sem retreino. Por fim, foram apresentadas uma métrica para detec¢ao de mudanga
de conceito e um método para reducdo da varidncia do modelo. Enquanto este ocorre através do
particionamento do saldo inicial e sua execucao em modelos diferentes, aquele € utilizado para o
retreino do modelo durante a fase de teste e que se adequa tanto a estrutura que opera apenas em

posicdo comprado quanto na que opera nas duas estratégias.
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Experimentos

4.1 Introducao

Neste capitulo sdo apresentados os experimentos e a discussdo dos resultados obtidos. Os
resultados foram comparados em termos de resultado financeiro final do periodo e de tempo de
execucdo dos modelos. Um detalhe importante € o fato de o modelo proposto operar em escala
didria. Isso acarreta uma menor influéncia das perdas de informacdes, decorrentes da reducdo de
dimensionalidade resultante do PAA, se comparado ao universo de operagdes realizadas em alta
frequéncia (cotagdo negdcio-a-negdcio, também conhecida como tick-by-tick), em que os lucros
nas operagdes ocorrem devido a volatididade no preco das agdes (MURPHY, 1999). No entanto,
nao foi feito nenhum estudo comparativo sobre as perdas de informacao decorrente da redugao
da dimensionalidade resultante do PAA

A andlise € feita acdo a acgdo, isto é, todo o saldo € aplicado ao modelo que opera
apenas sobre uma a¢do, nao sendo utilizada a ideia de portfélio de a¢cdes. Inicialmente, buscou-se
demonstrar a viabilidade do modelo PAA-PSO como sendo um modelo mais eficaz que SAX-GA.
Para isso, os resultados obtidos por ambas as abordagens sdo comparadas utilizando os mesmos
valores de tamanho de janela (n) e o nimero de segmentos (k). Nessa comparagdo, usou-se a
versdao mais simples do PAA-PSO, com regra de negdcio operando apenas em posicado comprado
€ sem retreino.

Posteriormente, sdo apresentados os resultados comparativos entre todas as versdes
do modelo proposto até a sua versdao proposta, o PAA-IDPSO-CD. Os resultados obtidos
ainda sdo comparados com a estratégia Buy and Hold que é amplamente utilizado como uma
referéncia no estudo de séries temporais financeiras aplicadas ao mercado financeiro e consiste
em comprar as acdes, mantendo-as na carteira de investimentos por um longo periodo de tempo
(TEIXEIRA; OLIVEIRA, 2010), (BRASILEIRO et al., 2013), (CANELAS; NEVES; HORTA,
2012), (CANELAS; NEVES; HORTA, 2013).

Sao apresentados também uma anélise e discuss@o sobre os resultados. Além disso, sdo
aplicados testes estatisticos para medir se ha diferenca significativa entre os resultados obtidos.

Por fim, sdo apresentadas as consideragdes finais.
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4.2 Experimentos

As acgoes utilizadas foram as seguintes:

* Acdes do indice no indice S&P500, Estados Unidos:

AA: Alcoa Inc.: empresa que trabalha com aluminio
AAPL: Apple Inc.: empresa da area de informaética.
IBM: International Business Machines Corporation: empresa da drea de informaética.

KO: The Coca-Cola Company: empresa fabricante e comerciante de bebidas nao-

alcodlicas e concentrados de xaropes.

MCD: McDonald’s Corp.: empresa responsavel por uma rede internacional de

restaurantes de fast food

MMM: 3M Company: empresa de tecnologia diversificada que trabalha em diversos

setores, como Industria, Transporte, Saide, Consumo, Seguranga entre outros
NKE: Nike Inc.: empresa de calgados, equipamentos esportivos, roupas, e acessorios
SBUX: Starbucks Corporation: cadeia de cafeterias

T: AT&T Inc.: empresa de telecomunicagdo

TIF: Tiffany & Co.: comércio de jéias

* Acdes do indice no indice BM&FBOVESPA, Brasil:

ABEV3: AMBEV S.A.: empresa produ¢do de bens de consumo
BBDC3: BANCO BRADESCO S.A.: banco

CRUZ3: SOUZA CRUZ S.A.: empresa produtora de cigarros
ELET3: ELETROBRAS S.A.: empresa do setor energético
EMBR3: EMBRAER S.A.: empresa fabricante de avides
ITSA4: ITAU S.A.: banco

LIGT3: LIGHT S.A.: empresa do setor energético

PETR3: PETROBRAS S.A.: empresa do segmento de energia, com foco nas areas
de exploracdo, producdo, refino, comercializagdo e transporte de petréleo, gas natural

e seus derivados.
POMO4: MARCOPOLO S.A.: empresa fabricante de carrocerias de dnibus
USIMS: USIMINAS S.A.: empresa do setor sidertrgico
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Essas acoes sdo de diferentes setores econdmicos, apresentarem comportamento diferente
e foram escolhidas ao acaso porque, principalmente, no caso das acdes do BM&FBOVESPA, nao
haviam dados das cota¢gdes do periodo utilizado para todas as agdes do mercado. Os dados das
cotagdes das agdes foram obtidos através do Yahoo Finance, tanto em relacio ao indice S&P500!
quanto ao indice BM&FBOVESPA?. As operagdes ocorreram em escala didria e utilizou-se a
cota¢do ajustada de fechamento como preco das acdes. O periodo utilizado foi janeiro de 2000 a
junho de 2010, o comportamento das séries temporais durante esse periodo pode ser observado
nas figuras A.1 a A.7, presentes no Apendice A. De janeiro de 2000 a dezembro de 2004, periodo
de treinamento, e de janeiro de 2005 a junho de 2010, o periodo de teste. Os experimentos foram
executados 50 vezes e, para cada execugdo, o saldo inicial em dinheiro foi de $ 100.000,00 (cem
mil reais no caso das acdes do mercado brasileiro e cem mil délares para as acdes do mercado
norteamericano). Além disso, com o objetivo de obter uma melhor simulagdo do mercado de
acodes real, foi utilizado o valor de $9,80 como custo de transagéo3 (valor cobrado tanto nas
operacdes de compra quanto de venda).

Em relagdo ao algoritmo PAA-PSO utilizando regra de decisdo operando apenas na

estratégia comprado, os parametros utilizados sdo os seguintes:
* “Distancia para Compra”: valores do tipo ponto flutuante no intervalo [0, 40];
* “Distancia para Venda”: valores do tipo ponto flutuante no intervalo [0, 40];
* “Dias para Venda”: valores inteiros no intervalo [1, 50];

— No decorrer da otimizacgdo esse valor € trabalhado como ponto flutuante, para uma
melhor adequagdo ao algoritmo de otimizacdo utilizado. A conversdo para valor

inteiro ocorre na hora de esse valor ser utilizado pela regra de decisdo do modelo.

* Para cada valor X; do padrdo PAA = [X},Xy, ..., Xk] a ser descoberto: valores do tipo ponto

flutuante no intervalo [-4.5, 4.5], devido a sua padronizacao.

Em relacdo a regra de negdcio que opera nas estratégias comprado de vendido, os

parametros utilizados sdo os seguintes:

* “Distancia para entrar na posi¢do Comprado”: valores do tipo ponto flutuante no intervalo
[0, 401;

* “Dias para Venda”: valores inteiros no intervalo [1, 50];

— No decorrer da otimizagdo esse valor € trabalhado como ponto flutuante, para uma
melhor adequagdo ao algoritmo de otimizacao utilizado. A conversdo para valor

inteiro ocorre na hora de esse valor ser utilizado pela regra de decisao do modelo.

"http://finance.yahoo.com/
Zhttps://br.financas.yahoo.com/
3https://www.rico.com.vc/servicos/custos-de-operacao
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* Para cada valor x; do padrdo de entrada em posi¢do Comprado PAA = [xFl xEE . xEL]:

valores do tipo ponto flutuante no intervalo [-4.5, 4.5], devido a padroniza¢do no seu valor.

* “Distancia para sair da posicao Comprado”: valores do tipo ponto flutuante no intervalo
[0, 40];

* Para cada valor x; do padrdo de saida para a estratégia Comprado PAA = [x*fL ,xiL, ...,fo]:

valores do tipo ponto flutuante no intervalo [-4.5, 4.5], devido a padronizagdo no seu valor.

* “Distancia para entrar na posicdo Vendido”: valores do tipo ponto flutuante no intervalo
[0, 401;

* “Dias para Compra”: valores inteiros no intervalo [1, 50];

— No decorrer da otimizacao esse valor € trabalhado como ponto flutuante, para uma
melhor adequacao ao algoritmo de otimizacdo utilizado. A conversdo para valor

inteiro ocorre na hora de esse valor ser utilizado pela regra de decisao do modelo.

* Para cada valor x; do padrao de entrada na posicao Vendido PAA = [xfs ,xfs , ...,xfs]:

valores do tipo ponto flutuante no intervalo [-4.5, 4.5], devido a padronizagdo no seu valor.

» “Distancia para sair da posi¢do Vendido™: valores do tipo ponto flutuante no intervalo [0,
40];

* Para cada valor x; do padrao de saida para a estratégia Vendido PAA = [xfs ,xfs, ...,xfs]:

valores do tipo ponto flutuante no intervalo [-4.5, 4.5], devido a padronizag@o no seu valor.

Para o PSO foram usados os parametros padrdes: velocidade maxima = 1.0, ¢y =c¢; =
2.00, inércia = 0.9 (HASSAN et al., 2005). O nimero de particulas no enxame = 50, nimero
maximo de iteracdes = 1000, critério de parada de 100 iteracdes sem melhoria no fitness. Para a
defini¢do do numero de particulas no enxame foram efetuados testes com 20, 50 e 100 particulas.
Como pode ser observado na Figura 4.1, o fitness obtido pelo algoritmo com 50 particulas melhor
que o fitness obtido pela execucdo com 20 particulas é semelhante ao fitness do algoritmo com
100 particulas (executado na regra de negdcio operando apenas comprado para a acdo AA).
Assim, usar 50 particulas foi capaz de chegar a um bom resultado, sem necessidade de extrapolar
a quantidade de particulas, o que tornaria o algoritmo mais custoso.

Os mesmos valores foram utilizados para GA, além de taxa de mutacio = 10% (CANE-
LAS; NEVES; HORTA, 2012). Como a taxa de cruzamento nao foi informada em CANELAS;
NEVES; HORTA (2012), o presente estudo utilizou um valor de 50%, como apresentado por
HASSAN et al. (2005). Este estudo utilizou GA com 50 individuos para fazer uma comparagao
justa com os 50 particulas de PSO. Além disso, durante a execugdo do experimentos, observou-se
que a GA com 50 individuos apresentou um bom equilibrio entre resultados e custo computaci-

onal quando comparado ao GA com 500 individuos, como o usado por CANELAS; NEVES;
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Figura 4.1: Convergéncia PSO com 20, 50 e 100 particulas.

HORTA (2012). Isso pode ser observado na Figura 4.2, que mostra a convegéncia da execucao

do algoritmo para a regra de negdcio operando apenas em posi¢des comprado, para a acao AA.
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Figura 4.2: Convergéncia Algoritmo Genético com 50 e 500 individuos.

Para o IDPSO, também foram utilizados o nimero de particulas no enxame = 50, niimero
maximo de iteragdes = 500, critério de parada de 100 iteracdes sem melhoria no fitness. Assim
como no modelo original, wipicias = 0.9 € wina = 0.4 (ZHANG; XIONG; ZHANG, 2013). O

numero maximo de iteracdes foi reduzido para 500, pois foi observado que a convergéncia
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ocorria por volta de 273 iteragdes, com desvio padrao de 138. Com isso, ao realizar essa redugao
tem-se um aumento no poder de busca no espacgo de solugdes, por conta do valor da funcao de
detecgdo @(1).

Com o objetivo de obter um estudo comparativo, foram realizados Testes ¢ Pareado com
nivel de confianga de 95% (MONTGOMERY; RUNGER, 2012). O Teste ¢ € utilizado quando os
dados da estatistica de teste segue uma distribui¢io normal, mas a varidncia da populacio ¢ é
desconhecida. A op¢do por esse teste decorre da Teorema do Limite Central. De acordo com
esse teorema, a medida que o tamanho n da amostra aumenta, a sua distribui¢do amostral tende a
apresentar uma distribui¢do normal, em geral, n = 30. Como o presente estudo apresenta uma
amostra de tamanho 50, pode-se aplicar o Teorema do Limite Central e admitir que a distribui¢ao
amostral tende a distribui¢cdo normal, com isso, pode-se utilizar o Teste ¢. A op¢ao por usa-lo
na sua forma pareada decorre do fato de as amostras de pares dos modelos serem tomadas sob
condicdes homogéneas (MONTGOMERY; RUNGER, 2012).

Um teste de hipdtese foi realizado para verificar se existe diferenca significativa entre os

resultados obtidos pelos modelos:

Hy: =W
Hy:py > o

Em que Hj € a hipdtese nula, e H; € a hipétese alternativa, (| € a média da amostra A;
e Uy é a média da amostra A, com 95% de nivel de confianca. Para o teste estatistico, caso
p —valor < 0,05, rejeita-se Hy, isto é, existe diferenca significativa e A tem melhores resultados
que A,. Caso contrario, ndo se rejeita Hy, ou seja, ndo existe diferenca significativa entre A e
Aj.

4.2.1 Comparacao PAA-PSO com SAX-GA ambas com regra de negocio

operando apenas em posi¢cao comprado

O objetivo, aqui, € comparar o PAA-PSO com o SAX-GA tanto em relagdo ao resultado
financeiro final do periodo, como em tempo de execucdo, utilizando os mesmos valores de
tamanho de janela (n) e o nimero de segmentos (k). Em relagdo ao tamanho do alfabeto
o utilizado pelo SAX, mudancgas foram feitas em seu valor (@ = 6; o = 12; a = 18), com
a finalidade de demonstrar a importancia deste pardmetro para o SAX. A idéia, com isso,
foi demonstrar uma das vantagens do modelo proposto, uma vez que o PAA ndo utiliza este
parametro. Os parametros do modelo (tamanho da janela n e quantidade de segmentos k) para
cada ac¢do sdo escolhidos pelo usudrio, no presente estudo, os valores foram escolhidos de
forma empirica. Para esses experimentos, foram utilizadas apenas as seguintes acdes, com suas

respectivas configuragdes:

* AA:n=90ek=9



4.2. EXPERIMENTOS 68

e ABEV3: n=100e k=10
e ITSA4: n=150e k=15

e USIM5: n=90e k=9

A tabela 4.1 apresenta um comparativo entre os resultados obtidos em 50 execucdes do
PAA-PSO e do SAX-GA, em suas trés variacdoes o. As colunas média e desvio padrado estdao
relacionados ao resultado financeiro final do periodo e a coluna tempo de execugdo apresenta 0 o
tempo de execucgdo para as 50 execugdes, em segundos. Na tabela, para cada acdo, o modelo que

apresentou a melhor média estd destacado.

Tabela 4.1: Comparativo dos resultados obtidos pelo PAA-PSO e SAX-GA nas 50

execucoes.
Acdo: AA MEDIA | DESVIO PADRAO | TEMPO DE EXECUCAO
PAA-PSO 99768.78 63685.57 677 s
SAX-GA (o0 = 6) | 69050.81 40932.09 1024 s
SAX-GA (o = 12) | 79546.56 56741.32 1163 s
SAX-GA (o = 18) | 74218.65 51323.33 1800 s
Acdo: ABEV3 MEDIA | DESVIO PADRAO | TEMPO DE EXECUCAO
PAA-PSO 250276.4 271365.3 708 s
SAX-GA (¢ =6) | 156373.9 94288.54 791 s
SAX-GA (o = 12) | 220587.4 185713.6 1012's
SAX-GA (o = 18) | 224884.7 221718.4 1098 s
Acido: ITSA4 MEDIA | DESVIO PADRAO | TEMPO DE EXECUCAO
PAA-PSO 201524.2 83778.99 582s
SAX-GA (ot = 6) | 174428.8 72037.42 1067 s
SAX-GA (ot = 12) | 162349.7 86867.51 1503 s
SAX-GA (o = 18) | 159883.6 75296.98 1591 s
Acio: USIMS5 MEDIA | DESVIO PADRAO | TEMPO DE EXECUCAO
PAA-PSO 299273.6 144351.9 632's
SAX-GA (ot =6) | 242050 125176.5 720's
SAX-GA (o = 12) | 274583.4 157360 925 s
SAX-GA (o = 18) | 222664.8 102977.3 1024 s

Em termos de custo computacional, a tabela 4.1 mostrou que PAA-PSO apresentou
melhor desempenho (menor tempo de execu¢ao) do que todas as versdes do SAX-GA, e em
todas as acodes. Essa € outra vantagem para o modelo proposto, ja que os investidores buscam
modelos que respondam de forma rdpida as mudancas do mercado.

O modelo proposto apresentou melhor desempenho por duas razdes: em primeiro lugar,
o treinamento utilizando o PSO foi mais rdpido do que o GA. Isso era de se esperar, pois uma
das premissas pela op¢ao do uso do PSO foi apresentar boa eficiéncia computacional, quando
utilizado para resolver problemas com varidveis continuas (HASSAN et al., 2005). Em segundo

lugar, o PAA ndo precisa de pesquisa na tabela de pontos de interrup¢do para o célculo de
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distancias. Além disso, com o aumento do tamanho do alfabeto, o algoritmo SAX-GA torna-se
mais custoso devido ao maior nimero de operacdes decorrentes do aumento do tamanho da

Tabela Ponto de Interrupgao.
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Figura 4.3: Boxplot do resultado financeiro final do perfodo obtido pelos modelos
PAA-PSO e SAX-GA nas 50 execugdes para a agdo AA.
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Figura 4.4: Boxplot do resultado financeiro final do periodo obtido pelos modelos
PAA-PSO e SAX-GA nas 50 execucdes para a acio ABEV3.
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Figura 4.5: Boxplot do resultado financeiro final do periodo obtido pelos modelos
PAA-PSO e SAX-GA nas 50 execucdes para a acdo ITSA4.
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Figura 4.6: Boxplot do resultado financeiro final do perfodo obtido pelos modelos
PAA-PSO e SAX-GA nas 50 execucdes para a agdo USIMS.

Quanto ao estudo estatistico comparativo, como estd sendo utilizado o Teste t Pareado
com confianca de 95%, tem-se PAA-PSO como sendo A e cada uma das versdes do SAX-GA
como A,. A tabela 4.2 mostra os resultados estatisticos de quando houve diferenca significativa

ou ndo entre os modelos. Para uma melhor visualizacao dos resultados obtidos pelo modelos, as
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figuras 4.3, 4.4, 4.5, 4.6 apresentam, respectivamente, o boxplot para as 50 execucaos relativas
as acoes AA, ABEV3, ITSA4 e USIMS.

Tabela 4.2: Testes estatisticos para o comparativo dos resultados obtidos pelo PAA-PSO
e SAX-GA nas 50 execugdes, com nivel de confianga de 95%.

Acdo: AA

RESULTADOS DOS TESTES ESTATISTICOS

SAX-GA (o =6)

PAA-PSO obteve resultados estatisticamente melhores quando
comparados com SAX-GA (p —valor < 0,05)

SAX-GA (o = 12)

Nao houve diferenga significativa entre 0 SAX-GA e PAA-PSO

SAX-GA (o = 18)

PAA-PSO obteve resultados estatisticamente melhores quando
comparados com SAX-GA (p —valor < 0,05)

Acdo: ABEV3

RESULTADOS DOS TESTES ESTATISTICOS

SAX-GA (o = 6)

PAA-PSO obteve resultados estatisticamente melhores quando
comparados com SAX-GA (p —valor < 0,05)

SAX-GA (a = 12)

Nao houve diferenca significativa entre o SAX-GA e PAA-PSO

SAX-GA (o = 18)

Nao houve diferenca significativa entre o0 SAX-GA e PAA-PSO

Acdo: ITSA4

RESULTADOS DOS TESTES ESTATISTICOS

SAX-GA (a = 6)

Nao houve diferenca significativa entre o SAX-GA e PAA-PSO

SAX-GA (a = 12)

PAA-PSO obteve resultados estatisticamente melhores quando
comparados com SAX-GA (p —valor < 0,05)

SAX-GA (ox = 18)

PAA-PSO obteve resultados estatisticamente melhores quando
comparados com SAX-GA (p —valor < 0,05)

Acdo: USIMS

RESULTADOS DOS TESTES ESTATISTICOS

SAX-GA (o =6)

PAA-PSO obteve resultados estatisticamente melhores quando
comparados com SAX-GA (p —valor < 0,05)

SAX-GA (o = 12)

Nao houve diferenga significativa entre 0 SAX-GA e PAA-PSO

SAX-GA (o = 18)

PAA-PSO obteve resultados estatisticamente melhores quando

comparados com SAX-GA (p —valor < 0,05)

A partir da tabela 4.2, na acdo AA, pode ser observado que para o = 12 ndo houve
diferencas significativas entre os resultados do PAA-PSO e do SAX-GA. No entanto, para @ =
6 e @ = 18, a hipdtese de igualdade entre os resultados foi rejeitada e, com isso, a abordagem
PAA-PSO gera resultados significantemente melhores.

Para o acdo ABEV3, para o = 6, a hipdtese de igualdade entre PAA-PSO e SAX-GA foi
rejeitada, assim, a abordagem PAA-PSO gera resultados estatisticamente melhores. Por outro
lado, para @ = 12 e & = 18, ndo foram encontradas diferencas significativas entre os resultados
dos modelos.

Em ITSA4, para a = 12 e o = 18, PAA-PSO apresentou resultados estatisticamente
melhores do que SAX-GA. No entanto, para & = 6, os resultados obtidos por PAA-PSO e
SAX-GA ndo tém diferenca significativa.

Finalmente, na agdo USIMS, verificou-se que para o = 12 nao foram observadas diferen-
cas significativas entre os resultados das abordagens PAA-PSO e SAX-GA. No entanto, para
=6 e a = 18 a hipétese de igualdade entre os resultados foi rejeitada, com isso, a abordagem

PAA-PSO obteve resultados estatisticamente melhores.
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Com o intuito de facilitar o entendimento do sistema, a Figura 4.7 apresenta o padrao
PAA representativo da série temporal AA descoberto e utilizado pela abordagem PAA-PSO, em
uma de suas 50 execugdes. Caso, durante o uso do sistema, apareca a representacao PAA de
uma janela de série temporal similar ao padrao da figura, isto €, que apresente uma distancia
menor que o parametro “Distancia para Compra” retornado pelo método na etapa de treinamento,
espera-se que o comportamento posterior seja o de subida nos precos. Dessa forma, é disparado
uma ordem de compra para tentar obter lucro na operacao de venda posterior a um pre¢o maior
que o de compra. Por sua vez, a Figura 4.8 apresenta o comportamento do saldo ao longo do uso
do sistema a partir do padrao PAA apresentado. Como pode ser observado, a execuc¢do resultou
num lucro das operacdes de aproximadamente 67% sobre o saldo inicial, uma vez que o saldo
final do modelo foi $166.941,32.

r

Walor PAA

|

1 2 3 4 5 5] 7 8 9

Segmento PAA

Figura 4.7: Padrao PAA representativo da série temporal AA, em uma execu¢do, com
tamanho da janela de série temporal (n) = 90 e quantidade de segmentos (k) = 9.

Nessa subsecdo foram comparadas as abordagens PAA-PSO e SAX-GA, ambas com
regra de negdcio operando apenas em posicdo Comprado. O PAA-PSO apresentou resultados
iguais ou superiores a0 SAX-GA, em termos de resultado financeiro final do periodo, a um custo
computacional menor. Isso ratificou a viabilidade e a validade do modelo proposto.

Espera-se que no cendrio de regra de negdcio operando nas posi¢des Comprado e Vendido
esse comportamento se repita. Além disso, como a versao com retreino apresenta resultados
muito superiores a versao sem retreino, nao ha mais a necessidade de estudos mais aprofundados
dos resultados obtidos pelo SAX-GA e, com isso, esse modelo ndo serd mais utilizado como
base de comparacdo. Assim, a partir desse momento, apenas as versdes do modelo proposto

serdo utilizados para efeito de comparagao.
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Figura 4.8: Saldo do modelo ao longo do uso do sistema a partir do padrdo PAA
apresentado.

4.2.2 Comparacao PAA-IDPSO e PAA-PSO sem retreino

O objetivo, nesta subse¢ao, € realizar a comparacdo entre 0 PAA-PSO e o PAA-IDPSO
sem utilizar o retreino baseado na detec¢ao de mudanca de conceito, tanto na estratégia de
operando apenas na posi¢do comprado quanto naquela operando em comprado e vendido. As
varidveis a serem comparadas mais uma vez sdo o resultado financeiro final do periodo e o tempo
de execugdo, utilizando os mesmos valores de tamanho de janela (n) e o nimero de segmentos
(k). Aqui, serdo utilizados todas as acdes definidas anteriormente com o objetivo e obter a maior
representatividade dos modelos. Mais uma vez, os valores dos parametros escolhidos de forma

empirica e as configuracoes utilizadas para o PAA foram as seguintes:

* n=90e k=9 para: AA, EMBR3, IBM, LIGT3, MCD, NKE, POMO4, T, TIF, USIMS5
* n=100e k=10 para: AAPL, ABEV3, BBDC3, CRUZ3, ELET3

* n=150e k=15 para: ITSA4, KO, MMM, PETR3, SBUX

A tabela 4.3 apresenta um quadro comparativo entre os resultados obtidos pelas aborda-
gens utilizando PAA-PSO e PAA-IDPSO, ambas operando nos dois tipos de estratégia e sem
utilizar retreino. Na primeira coluna, PSO-COMP representa a abordagem PAA-PSO operando
apenas na posi¢ao comprado, PSO-COMP-VEND, a abordagem PAA-PSO operando tanto em
comprado quanto em vendido, IDPSO-COMP representa a abordagem PAA-IDPSO operando
apenas na posicdo comprado, IDPSO-COMP-VEND, a abordagem PAA-IDPSO operando tanto

em comprado quanto em vendido. A coluna média e desvio estdo relacionadas aos resultados
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finais do periodo obtidos nas 50 execucdes e a ultima coluna, tempo, apresenta o tempo gasto,
em segundos, para executd-las. Em negrito estdo as abordagens que obtiveram os melhores

resultados, para cada ac¢do.

Tabela 4.3: Comparativo dos resultados obtidos pelo PAA-PSO e PAA-IDPSO, sem
detec¢do de mudanga de conceito, para as 50 execugdes.

ABORDAGEM AA AAPL
MEDIA | DESVIO | TEMPO | MEDIA | DESVIO | TEMPO
PSO-COMP 99768.78 | 63685.57 677s | 332238.6 | 243801.2 | 683 s
PSO-COMP-VEND | 170528.3 | 126457.9 | 2050s | 381395.1 | 204790.9 | 2021s
IDPSO-COMP 115217.2 | 65146.13 698 s | 387539.9 | 222543.1 747 s
IDPSO-COMP-VEND | 154253.5 | 104579 2694 s | 385800.4 | 211605.6 | 2518s
ABORDAGEM ABEV3 BBDC3
PSO-COMP 250276.4 | 271365.3 708 s | 202148.7 | 170700 704 s
PSO-COMP-VEND | 277599.4 | 271087.8 | 2479s | 160392.1 | 123804.1 | 2189 s
IDPSO-COMP 266165.1 | 308320.3 797 s 190809.5 | 151992.8 724 s
IDPSO-COMP-VEND | 261175.3 | 204496.5 | 2591s | 165796.8 | 1194984 | 2391s
ABORDAGEM CRUZ3 ELET3
PSO-COMP 451166.6 | 189570.3 698 s 160982.7 | 84406.16 | 648s

PSO-COMP-VEND | 458511.2 | 145911.1 | 2172s | 230973.4 | 95556.06 | 2139 s
IDPSO-COMP 497083.8 | 203576.1 788 s 196339.3 | 91578.67 | 725
IDPSO-COMP-VEND | 508167 | 156059.2 | 2557s | 263682.1 | 121488.1 | 2562s
ABORDAGEM EMBR3 IBM
PSO-COMP 58770.9 | 25356.15 622 s 90112.1 | 1655527 | 600 s
PSO-COMP-VEND | 46728.39 | 29417.58 | 2138 s | 80452.84 | 27501.08 | 1965 s
IDPSO-COMP 62163.78 | 30115.18 | 756s | 94241.34 | 17640.43 | 769 s
IDPSO-COMP-VEND | 55877.44 | 31781.45 | 2475s | 85878.75 | 21780.43 | 2518 s
ABORDAGEM ITSA4 KO
PSO-COMP 201524.2 | 83778.99 | 582s 102098.8 | 24584.47 | 910s
PSO-COMP-VEND | 224960.7 | 87538.98 | 2905s | 104627.1 | 32802.16 | 2848 s
IDPSO-COMP 221829.1 | 82449.8 729 s | 99840.97 | 28204.66 | 1030s
IDPSO-COMP-VEND | 211829.9 | 55620.4 | 3361s | 103100.9 | 35626.02 | 3543 s

ABORDAGEM LIGT3 MCD
PSO-COMP 79654.37 | 32401.7 630 s 160548.2 | 28056.61 657 s
PSO-COMP-VEND | 86145.83 | 44578.42 | 2153 s | 164585.2 | 35921.94 | 2117 s
IDPSO-COMP 92389.6 | 49417.18 647 s 164168.4 | 37975.97 775s
IDPSO-COMP-VEND | 84890.34 | 51183.52 | 2215s | 157087.1 | 41295.08 | 2647 s

ABORDAGEM MMM NKE
PSO-COMP 109137.6 | 29194.61 | 1004 s | 191732.6 | 47952.95 641 s
PSO-COMP-VEND | 117677.9 | 30383 3212s 199226 | 549779 2188 s
IDPSO-COMP 109811.7 | 27258.66 | 1032s | 174519.4 | 50158.37 675 s
IDPSO-COMP-VEND | 122013.4 | 41373.45 | 3690s | 179803.1 | 45248.11 | 2383s

ABORDAGEM PETR3 POMO4

PSO-COMP 407722.2 | 197995.8 917s | 302802.4 | 151613.8 609 s

PSO-COMP-VEND | 358546.9 | 189662.2 | 2838 s | 293930.3 | 156362.1 | 1852s
IDPSO-COMP 335940.4 | 149961.5 | 1025s | 279987.7 | 158669.1 644 s
IDPSO-COMP-VEND | 383617.7 | 179388.1 | 3479 s 336441 195065 2309 s
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Tabela 4.3: Continuagao.

Abordagem SBUX T

PSO-COMP 114435.2 | 38738.79 | 853 s | 118339.7 | 35420.37 | 641s
PSO-COMP-VEND | 128967.8 | 38602.49 | 3144 s | 105365.2 | 28161.72 | 2060 s
IDPSO-COMP 114074.9 | 40900.14 | 1038 s | 116505.1 | 31009.08 | 654 s
IDPSO-COMP-VEND | 130642.1 | 34675.72 | 3459 s | 105934.5 | 24768.37 | 2545 s

Abordagem TIF USIMS5
PSO-COMP 108767.6 | 50135.77 | 628 s | 299273.6 | 1443519 | 6325
PSO-COMP-VEND | 97522.11 | 76333.16 | 1887 s | 308608.5 | 174813.4 | 2065 s
IDPSO-COMP 122929.7 | 53444.65 | 674 s | 255600.3 | 122044.2 | 649 s
IDPSO-COMP-VEND | 103144.2 | 42484.92 | 2076 s | 276427.2 | 131467.2 | 2180

Em relacdo ao custo computacional, como pode ser observado, utilizar a estratégia
comprado-vendido € muito mais custosa que operar apenas em comprado. Esse fato decorre,
principalmente, da estrutura da particula e das regras de decisdo que ficam mais complexas
na estratégia comprado-vendido, o que torna tanto o treinamento quanto o teste mais custosos
quando comparada a operacionalizacao utilizando apenas a posi¢do comprado. Além disso, o
IDPSO € um pouco mais custoso quando comparado ao PSO, devido a atualizacdo dos parametros
ao longo da iteracdes no IDPSO.

Por sua vez, quanto aos resultados finais do periodo obtidos, a estatistica comparativa
foi executada da seguinte forma: primeiramente, fixando a abordagem utilizada (PAA-PSO ou
PAA-IDPSO) e variando as estratégias de operacionalizacdo, na sequéncia, fixando a estratégias
de operacionalizacdo e variando abordagem utilizada. A tabela 4.4 apresenta os resultados para
esses testes estatisticos.

Tabela 4.4: Testes estatisticos para o comparativo dos resultados obtidos pelos modelos

PAA-PSO e PAA-IDPSO, sem detec¢do de mudanga de conceito, nas 50 execugdes, com
nivel de confianca de 95%

ABORDAGENS RESULTADOS DOS TESTES ESTATISTICOS
PSO-Comp X PSO-| PSO-Comp: resultados estatisticamente melhores (p — valor < 0,05)
Comp-Vend em: IBM, T

PSO-Comp-Vend: resultados estatisticamente melhores (p — valor <
0,05) em: AA, ELET3

IDPSO-Comp X | IDPSO-Comp resultados estatisticamente melhores (p — valor < 0,05)
IDPSO-Comp-Vend em: IBM, T, TIF

IDPSO-Comp-Vend: resultados estatisticamente melhores (p —valor <
0,05) em: AA, ELET3, SBUX

PSO-Comp X IDPSO- | Niao houve diferenga significativa entre as abordagens em nenhuma acio
Comp
PSO-Comp-Vend X | Nio houve diferenga significativa entre as abordagens em nenhuma acao
IDPSO-Comp-Vend

Como pode ser visto a partir da tabela 4.4, fixando-se no PSO e variando as regras de
operacionaliza¢do, a estratégia apenas comprado obteve melhores resultados para as acdes IBM

e T; por sua vez, as estratégia comprado-vendido obteve melhores resultados nas acdes AA
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e ELET3.Por sua vez, ao fixar o IDPSO e variando as formas operacionalizacio, a estratégia
comprado obteve melhores resultados para as agdes IBM, T, TIF; por sua vez, as estratégia
comprado-vendido obteve melhores resultados nas acdes AA, ELET3 e SBUX. Por fim, nas
comparagdes entre as abordagens PSO e IDPSO, ndo houve diferenca estatisticamente signifi-
cante para nenhuma acdo. Para esses resultados, ndo hé evidéncias para se dizer se um método é

melhor que o outro.

4.2.3 Comparacao PAA-IDPSO-CD e PAA-PSO-CD com retreino base-

ado na deteccao de mudanca de conceito

O objetivo, nesta subsec¢do, € realizar trés comparacdes: a comparacao dos resultados
obtidos com aqueles apresentados pela abordagem Buy and Hold (B&H); a comparagdo dos
modelos que utilizaram retreino baseado na mudancga de conceito com aqueles que ndo utilizaram;
por fim, a comparagdo entre 0 PAA-PSO-CD e o PAA-IDPSO-CD tanto na estratégia operando
apenas na posicao comprado quanto na comprado e vendido. As varidveis a serem comparadas
sd0, novamente, o resultado financeiro final do periodo e o tempo de execugdo, utilizando os
mesmos valores de tamanho de janela (n) e o nimero de segmentos (k). Aqui, serdo utilizados
todas as acoes definidas anteriormente com o objetivo e obter resultados mais amplos. Aqui, os

valores dos parametros escolhidos sdo os mesmos dos apresentados anteriormente:

* n=90¢e k=9 para: AA, EMBR3, IBM, LIGT3, MCD, NKE, POMO4, T, TIF, USIM5
* n=100e k=10 para: AAPL, ABEV3, BBDC3, CRUZ3, ELET3

* n=150e k =15 para: ITSA4, KO, MMM, PETR3, SBUX

A tabela 4.5 apresenta um quadro comparativo entre os resultados obtidos pelo B&H e
pelas abordagens utilizando PAA-PSO-CD e PAA-IDPSO-CD, ambas operando nos dois tipos
de estratégia e com retreino baseado na detec¢cao de mudanca de conceito. Na primeira coluna,
PSO-COMP representa a abordagem PAA-PSO-CD operando apenas na posi¢do comprado, PSO-
COMP-VEND, a abordagem PAA-PSO-CD operando tanto em comprado quanto em vendido,
IDPSO-COMP representa a abordagem PAA-IDPSO-CD operando apenas na posi¢do comprado,
IDPSO-COMP-VEND, a abordagem PAA-IDPSO-CD operando tanto em comprado quanto em
vendido. A coluna média e desvio estdo relacionadas aos resultados finais do periodo obtidos nas
50 execugdes € a ultima coluna, tempo, apresenta o tempo gasto, em segundos, para executa-las.
Em negrito estdo as abordagens que, em média, obtiveram os melhores resultados para cada
acao.

Como pode ser observado na tabela 4.5, em relagdo ao custo computacional, assim como
na subsec¢do anterior, utilizar a estratégia comprado-vendido é muito mais custosa que operar
apenas em comprado. Aqui, pode-se chegar as mesmas conclusdes: a estratégia comprado-
vendido é mais custoso por conta das regras de decisdo e estrutura da particulas mais complexos

e, também, o IDPSO é mais custoso que o PSO.
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Tabela 4.5: Comparativo dos valores obtidos pelo PAA-PSO-CD E PAA-IDPSO-CD,

para as 50 execucoes.

ABORDAGEM AA AAPL
MEDIA | DESVIO | TEMPO | MEDIA | DESVIO | TEMPO
PSO-COMP 489404 | 2061619 | 1142s | 1436009 | 522372 1136 s
PSO-COMP-VEND | 609066.2 | 283330.7 | 2447s | 1394993 | 642038.1 | 3543s
IDPSO-COMP 540090.4 | 242819.1 | 1599s | 1596357 | 649101.2 | 1361s
IDPSO-COMP-VEND | 778641.5 | 357334.7 | 2890s | 1422707 | 777600.7 | 4567 s
BUY AND HOLD 48673.78 616130.10
ABORDAGEM ABEV3 BBDC3
PSO-COMP 1837473 | 482601.1 860 s 1470730 | 345821 987 s
PSO-COMP-VEND 1585719 | 522500.2 | 2919s | 1285693 | 449929.1 | 2703 s
IDPSO-COMP 1893699 | 520762.6 | 898s 1619027 | 386093.8 | 1039 s
IDPSO-COMP-VEND | 1647700 | 827593.2 | 4167s | 1460514 | 403524.5 | 32335
BUY AND HOLD 270757.36 264680.18
ABORDAGEM CRUZ3 ELET3
PSO-COMP 1149938 | 433965.6 | 1655s | 717330.8 | 344643.1 | 12025
PSO-COMP-VEND 1156119 | 474828 4756's | 690051.9 | 252941.2 | 2330s
IDPSO-COMP 1225197 | 364459.3 | 1966s | 891082.6 | 369061 1188 s
IDPSO-COMP-VEND | 1162965 | 459232.1 | 5692s | 854590.7 | 371910.6 | 3231s
BUY AND HOLD 688834.80 148133.99
ABORDAGEM EMBR3 IBM
PSO-COMP 293670.7 | 197028.6 | 1559s | 268197.1 | 59488.95 | 1128s
PSO-COMP-VEND | 536459.3 | 221413.9 | 2664 s | 406375.3 | 153544 2151 s
IDPSO-COMP 356418.2 | 246130.6 | 1983 s | 278271.6 | 70338.35 | 1339s
IDPSO-COMP-VEND | 639368.6 | 263303.7 | 2767s | 496353.2 | 229404.4 | 26165
BUY AND HOLD 56840.29 187613.85
ABORDAGEM ITSA4 KO
PSO-COMP 567675.4 | 274207 994 s | 213519.3 | 42633.01 | 1957 s
PSO-COMP-VEND 586535 | 269605.2 | 5219s | 236576.8 | 50409.59 | 4610 s
IDPSO-COMP 724969.9 | 335444.8 | 1010s | 240527.8 | 533734 | 22065
IDPSO-COMP-VEND | 715926.8 | 398383.8 | 6145s | 253615.1 | 60626.66 | 5245 s
BUY AND HOLD 213471.82 138115.42
ABORDAGEM LIGT3 MCD
PSO-COMP 125816.3 | 63689.52 | 2302s | 389552.3 | 60771.77 | 1058s
PSO-COMP-VEND | 120440.3 | 105107.7 | 6539s | 373309.3 | 93233.51 | 2415s
IDPSO-COMP 154411.2 | 152346.4 | 2655s | 417873.9 | 70084.7 1069 s
IDPSO-COMP-VEND | 130734 107345 8731s | 403318.3 | 106768.4 | 2859 s
BUY AND HOLD 53718.21 266776.40
ABORDAGEM MMM NKE
PSO-COMP 188370.3 | 52302.17 | 1856s | 402510.8 | 125390.7 | 11295
PSO-COMP-VEND | 301184.9 | 96831.81 | 3040s | 441841.4 | 124563.3 | 2649 s
IDPSO-COMP 201084.2 | 66129.43 | 2082s | 445295.3 | 118934.5 | 1183s
IDPSO-COMP-VEND | 324477.1 | 142021.9 | 3800 s 496400 | 164677.9 | 2859 s
BUY AND HOLD 130155.20 195359.53
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Tabela 4.5: Continuagao.

ABORDAGEM PETR3 POMOA4
PSO-COMP 801069 | 378612.2 | 1148 s | 1384735 | 496560.5 | 966 s
PSO-COMP-VEND 1059541 | 476111.5 | 3491 s | 1102610 | 533036.7 | 4243 s
IDPSO-COMP 1054488 | 542673.5 | 1277 s | 1598608 | 510708.7 | 1029 s
IDPSO-COMP-VEND | 1190071 | 684533.5 | 4340s | 1143638 | 6836759 | 6445 s

BUY AND HOLD 460065.15 421429.69

Abordagem SBUX T

PSO-COMP 261084 | 92960.57 | 2122s | 261684.4 | 46405.76 | 1022 s
PSO-COMP-VEND | 312639.1 | 125532.2 | 45165 | 260974.8 | 68266.22 | 2458 s
IDPSO-COMP 315461.9 | 105835.4 | 2225s | 289383 | 61889.58 | 1174 s
IDPSO-COMP-VEND | 406335 | 154525.6 | 5111s | 315074 | 87365.82 | 2873 s

BUY AND HOLD 100389.61 140190.06
Abordagem TIF USIMS5
PSO-COMP 579610.5 | 165257.7 | 907 s | 836235.7 | 273138.5 | 964 s

PSO-COMP-VEND | 598707.4 | 320445.6 | 2296 s | 828031.9 | 412830.9 | 3103 s

IDPSO-COMP 571076.2 | 232142.6 | 1227 s | 974663.1 | 420407.8 | 1047 s

IDPSO-COMP-VEND | 806899.1 | 355524.4 | 2687 s | 838020.8 | 499067.4 | 3683 s
BUY AND HOLD 158109.70 259157.41

Além disso, a analise dos resultados da tabela 4.5 mostra que o modelo proposto apre-
sentou melhores resultados quando comparado a estratégia Buy-and-Hold. Esta consiste em o
investidor comprar as a¢des, mantendo-as em sua carteira de investimentos por um longo periodo
de tempo. O Buy-and-Hold é amplamente utilizado como uma referéncia nos estudos aplicados
ao mercado financeiro (TEIXEIRA; OLIVEIRA, 2010). Os testes estatisticos mostraram que
todas as abordagens com detec¢do de mudanga de conceito (PSO-COMP, PSO-COMP-VEND,
IDPSO-COMP, IDPSO-COMP-VEND) apresentaram resultados estatisticamente melhores que
0 B&H (p —valor < 0,05).

Inicialmente, para facilitar a visualizacdo do que serd explicado nos testes estatisticos, sao
apresentados os boxplots dos resultados finais do exercicio para todas as acdes. As figuras de 4.9
até 4.13 apresentam o boxplot dos resultados obtidos pelas variagdo do PAA-PSO e PAA-IDPSO
para as acdes. As figuras de 4.9 até 4.13 apresentam os boxplots para as acdes. O foco, aqui, deve
ser na secao “Sem Retreino” das imagens. Nessas imagens, estdo os boxplots das estratégias
sem retreino: PAA-PSO operando apenas em posi¢cao comprado e sem retreino (psoCompS),
PAA-PSO operando em posi¢cao comprado e vendido e sem retreino (psoCompVendS), PAA-
IDPSO operando apenas em posi¢do comprado e sem retreino (idpsoCompS), PAA-IDPSO
operando em posi¢do comprado e vendido e sem retreino (idpsoCompVendS). Ainda, estdao
presente os boxplots das abordagens com retreino: PAA-PSO operando apenas em posi¢do
comprado e com retreino (psoCompC), PAA-PSO operando em posi¢ao comprado e vendido
e com retreino (psoCompVendC), PAA-IDPSO operando apenas em posi¢do comprado e com
retreino (idpsoCompC), PAA-IDPSO operando em posi¢do comprado e vendido e com retreino

(idpsoComp VendC). Por fim, estao os boxplots da estratégia comprado-vendido com parti¢ao de
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saldo inicial e com retreino (idpsoCompVendP).

Tabela 4.6: Testes estatisticos para o comparativo dos resultados obtidos pelos modelos
PAA-PSO e PAA-IDPSO, na comparaciao dos modelos com e sem deteccdo de mudanga
de conceito, nas 50 execucdes, com nivel de confianca de 95%.

ABORDAGENS RESULTADOS DOS TESTES ESTATISTICOS

PSO-Comp A abordagem que utilizou a detec¢do de mudanga de conceito obteve
resultados estatisticamente melhores (p — valor < 0,05) em todas as
acdes, quando comparado a mesma abordagem sem detec¢io
IDPSO-Comp A abordagem que utilizou a detec¢do de mudanga de conceito obteve
resultados estatisticamente melhores (p — valor < 0,05) em todas as
acoes, quando comparado a mesma abordagem sem detec¢io
PSO-Comp-Vend A abordagem que utilizou a detec¢do de mudanga de conceito obteve
resultados estatisticamente melhores (p — valor < 0,05) em todas as
acdes, quando comparado a mesma abordagem sem detec¢io
IDPSO-Comp-Vend A abordagem que utilizou a detec¢do de mudanga de conceito obteve
resultados estatisticamente melhores (p — valor < 0,05) em todas as
acdes, quando comparado a mesma abordagem sem detec¢io

A partir dos boxplots (figuras 4.9 a 4.13) e do resultado apresentado na tabela 4.6, as
abordagens que utilizaram a deteccao de mudanca de conceito apresentaram melhores resultado

quando comparadas aquelas que ndo utilizaram a deteccdo, com 95% de confianca.
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Figura 4.9: Boxplots do resultado financeiro final do periodo obtido pelos modelos
PAA-PSO e PAA-IDPSO nas 50 execucdes para as acOes AA, AAPL, ABEV3 e BBDC3.
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Figura 4.10: Boxplots do resultado financeiro final do periodo obtido pelos modelos
PAA-PSO e PAA-IDPSO nas 50 execucdes para as acdes CRUZ3, ELET3, EMBR3 e

IBM.
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Figura 4.11: Boxplots do resultado financeiro final do periodo obtido pelos modelos
PAA-PSO e PAA-IDPSO nas 50 execugdes para as acdes ITSA4, KO, LIGT3 e MCD.
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Figura 4.12: Boxplots do resultado financeiro final do periodo obtido pelos modelos
PAA-PSO e PAA-IDPSO nas 50 execugdes para as agcdes MMM, NKE, PETR3 e

POMOA4.
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Figura 4.13: Boxplots do resultado financeiro final do periodo obtido pelos modelos
PAA-PSO e PAA-IDPSO nas 50 execugdes para as acoes SBUX, T, TIF e USIMS.
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Por sua vez, no comparativo estatistico entre os modelos que utilizaram a detec¢do de
mudancga de conceito, a estatistica comparativa foi executada em duas etapas: primeiramente,
fixando a abordagem utilizada (PAA-PSO ou PAA-IDPSO) e variando as estratégias de opera-
cionalizacdo, na sequéncia, fixando a estratégias de operacionalizacao e variando abordagem
utilizada. A tabela 4.7 apresenta os resultados para esses testes estatisticos.

Como pode ser observado pela tabela 4.7 na comparacao entre PSO-Comp e PSO-Comp-
Vend, a abordagem utilizando apenas operacdes comprado apresentou melhores resultados para
as acdes ABEV3, BBDC3, POMO4, por sua vez, a abordagem comprado-vendido foi melhor
em AA, EMBR3, IBM, KO, MMM, PETR3, SBUX. Em relacdo a compara¢dao IDPSO-Comp e
IDPSO-Comp-Vend, a abordagem utilizando apenas operacdes comprado apresentou melhores
resultados para as agdes BBDC3, POMOA4, por sua vez, a abordagem comprado-vendido foi
melhor em AA, EMBR3, IBM, MMM, SBUX, T, TIF.

Tabela 4.7: Testes estatisticos para o comparativo dos resultados obtidos pelos modelos
PAA-PSO-CD e PAA-IDPSO-CD, nas 50 execugdes, com nivel de confianca de 95%.

ABORDAGENS RESULTADOS DOS TESTES ESTATISTICOS
PSO-Comp X PSO-| PSO-Comp: resultados estatisticamente melhores (p — valor < 0,05)
Comp-Vend em: ABEV3, BBDC3, POMO4

PSO-Comp-Vend: resultados estatisticamente melhores (p — valor <
0,05) em: AA, EMBR3, IBM, KO, MMM, PETR3, SBUX
IDPSO-Comp X | IDPSO-Comp resultados estatisticamente melhores (p — valor < 0,05)
IDPSO-Comp-Vend em: BBDC3, POMO4

IDPSO-Comp-Vend: resultados estatisticamente melhores (p —valor <
0,05) em: AA, EMBR3, IBM, MMM, SBUX, T, TIF

PSO-Comp X IDPSO- | IDPSO-Comp: estatisticamente melhor (p —valor < 0,05) em: USIMS,
Comp ITSA4, BBDC, ELET, KO, MCD, PETR3, POMO4, SBUX, T
PSO-Comp-Vend X | IDPSO-Comp-Vend: resultados estatisticamente melhores (p — valor <
IDPSO-Comp-Vend 0,05) em: AA, ITSA4, BBDC3, ELET3, EMBR3, IBM, NKE, SBUX,
T, TIF

Um estudo mais aprofundado sobre o comportamento da série original deve ser feito, para
a decisdo de se usar a estratégia operando apenas em comprado ou pela operante em comprado
e vendido. Por exemplo, caso seja observado que as cotagdes apresentam apenas tendéncia de
subida, deve-se optar pela regra de negdcio que opera apenas em posi¢do comprado, pois com
esse comportamento o lucro ocorre com a compra a valor menor e posterior venda a um valor
maior. Num outro cendrio, em que haja alternancias entre tendéncias de subida e de descida,
deve-se optar pelo uso da regra de negdcio que opera em comprado e vendido, pois como ela
pode gerar lucro tanto na tendéncia de subida (operando comprado) quanto na tendéncia de
descida (operando vendido), tem maior capacidade de se adequar a esse tipo de cendrio. Como
consequéncia dessa maior capacidade de adequacdo as variagdes de tendéncia, a estratégia
comprado-vendido apresentou melhores resultado em mais acdes, para ambas as abordagens
utilizando PAA-PSO-CD e PAAA-IDPSO-CD.
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Na comparagdo em utilizar a otimizagdo do PSO ou do IDPSO, o IDPSO apresentou
uma melhor otimizagdo quando comparado ao PSO. O que era de se esperar por conta de sua
melhor dinamicidade e maior capacidade de exploragdo e exploitacdo. Isso pode ser verificado
através da melhor minerac¢ao que o PAA-IDPSO-CD obteve quando comparado ao PAA-PSO-CD.
Como pode ser visto, tanto nos boxplots quanto na tabela 4.7, o IDPSO apresentou resultado
melhores ou iguais ao PSO, para todas as acdes. Na estratégia operando apenas em posi¢ao
comprado, o IDPSO apresentou resultados estatisticamente melhores nas agoes USIMS, ITSA4,
BBDC, ELET, KO, MCD, PETR3, POMO4, SBUX, T. Por sua vez, na estratégia operando em
comprado-vendido, as a¢des em que o PAA-IDPSO-CD apresentou melhores resultados foram
AA, ITSA4, BBDC3, ELET3, EMBR3, IBM, NKE, SBUX, T, TIF.

Com isso, pode-se afirmar que, para a abordagem de mineracdo de dados proposta, a
utilizacdo da técnica de deteccao de mudanca de conceito com retreino proposta apresentou-se
como um diferencial. Por conta dela, os modelos que utilizaram-na apresentaram resultado
significantemente melhores quando comparadas as suas respectivas abordagens sem a detecc¢ao.
Quanto ao algoritmo de otimizagdo, a op¢do pelo IDPSO apresenta um resultado final do perido
melhor quando comparado ao PSO, no entanto, a um custo computacional maior. Com isso, 0
usudrio deve definir sua prioridade: um modelo com melhores resultados ou um modelo de menor
custo computacional. Por fim, a estratégia comprado-vendido apresentou melhores resultado
em um maior nimero de agdes. Como pode ser observado na tabela 4.7, o IDPSO-Comprado-
Vendido apresentou resultados estatisticamente melhores em sete acdes, o IDPSO-Comprado
apresentou em duas agdes e em onze acdes ndo houve diferenca significativa. No entanto, um
estudo mais aprofundado do comportamento da série deve ser feito para se ter mais informacdes

sobre qual das estratégias deve ser utilizada.

4.2.4 Comparacao PAA-IDPSO-CD comprado-vendido com e sem parti-

¢ao de saldo inicial

Como apresentado na subsecao anterior, a técnica PAA-IDPSO-CD operando nas estra-
tégias comprado-vendido e usando retreino baseado na detec¢do de mudanca de conceito foi
a que apresentou resultados estatisticamente melhores. No entanto, como pode ser visto nos
boxplots de 4.9 até 4.13 e na tabela 4.5, esse modelo apresenta uma varidncia muito grande
em seus resultados. Visando reduzir esta variancia, propusemos, na secao 4.4.2, um método
baseado na particdo do saldo inicial. Nessa subse¢do sdo feitas as comparacdes entre PAA-
IDPSO-CD comprado-vendido com e sem parti¢ao de saldo inicial, para isso utilizou-se dez
particdes do saldo inicial n = 10. Como o saldo inicial, ST = $100.000,00 e n = 10, entdo
SI, = 100.000,00/10 = $10.000, 00.

A escolha por n = 10 decorre dos seguintes fatos: 1) com n muito pequeno, fica mais
dificil de ocorrer a compensacao entre a perda de um modelo e ganho de outro e isso mantera a

variancia do modelo grande; 2) caso n seja muito grande, o saldo inicial de cada modelo S/, serd
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muito pequeno, e consequentemente dificil de operar no mercado de a¢des. O SI, = $10.000, 00,
apresentou-se como um bom valor para realizar as operacdes.

As varidveis a serem comparadas sdo, novamente, o resultado financeiro final do periodo
e o tempo de execugdo. Sao utilizados os mesmos valores de tamanho de janela (n) e o nimero
de segmentos (k) e todas as acdes definidas anteriormente com o objetivo e obter resultados mais
amplos.

Os resultados apresentados nas figuras 4.9 a 4.13 e, também, na tabela 4.8 - que traz
um comparativo entre os valores obtidos pelo PAA-IDPSO em suas configuragdes comprado,
comprado-vendido e comprado-vendido com parti¢do de saldo inicial, todas com retreino a partir
da detec¢ao de mudanca de conceito.

Na primeira coluna da tabela 4.8, B&H representa a abordagem Buy and Hold, IDPSO-
COMP-VEND representa a abordagem PAA-IDPSO-CD operando em comprado e vendido
sem parti¢cdo do saldo inicial e IDPSO-PARTICAO representa a abordagem PAA-IDPSO-CD
operando em comprado e vendido com parti¢cao do saldo inicial. A coluna média e desvio estdao
relacionadas aos resultados finais do periodo obtidos nas 50 execugdes € a ultima coluna, tempo,
apresenta o tempo gasto, em segundos, para executd-las. Em negrito estdao as abordagens que
obtiveram os melhores resultados médios, para cada acdo.

Em relacdo ao custo computacional, como pode ser observado, utilizar o particionamento
do saldo inicial € muito mais custoso que operar sem ele. Esse fato decorre de nessa nova
metodologia, cada iteracdo representa a execugdo de 10 modelos diferentes. Entdo, caso o
investidor precise de uma resposta mais rapida, deve utilizar a metodologia sem particionamento.

A partir da tabela 4.8 pode ser visualizado que as duas abordagens apresentaram melhores
resultados quando comparado a estratégia Buy-and-Hold. Ao executar os testes estatisticos, as
duas abordagens (IDPSO-COMP-VEND, IDPSO-PARTICAO) apresentaram resultados estatisti-
camente melhores que o B&H (p —valor < 0,05).

Também, em decorréncia da tabela 4.8, pode ser observado que a metodologia proposta
atingiu seus objetivos. Com isso, foi reduzida consideravelmente a variancia para todas as acdes
e, consequentemente, o risco das operagdes.

A tabela 4.9 apresenta os resultados para os testes estatisticos entre os modelos com e
sem particdo de saldo inicial, para a estratégia operando em comprado-vendido. Como pode ser
observado, o IDPSO-Comp-Vend, sem parti¢do, apresentou resultados estatisticamente melhores
para as acoes BBDC3, ITSA4. Por sua vez, IDPSO-Parti¢do, com parti¢do do saldo inicial,
obteve resultados significantemente melhores para as agdes AA, LIGT3, MMM. Na maior parte
dos casos, ou seja, nas outras 15 a¢des os resultados nio apresentaram diferenca significativa.
Mesmo assim, a metodologia de investimento apresentada conseguiu atingir seu objetivo, uma
vez que conseguiu reduzir consideravelmente a varidncia do modelo.

Assim, a decis@o de usar a metodologia de investimento com ou sem parti¢do do saldo
inicial ird depender das caracteristicas do prépio investidor. Caso o investidor esteja disposto a

correr maiores riscos objetivando maiores lucros potenciais entdo deve utilizar a metodologia
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Tabela 4.8: Comparativo dos valores obtidos pelo PAA-IDPSO-CD comprado-vendido
com e sem parti¢do de saldo inicial, para as 50 execucdes.

ABORDAGEM AA AAPL
MEDIA | DESVIO | TEMPO | MEDIA | DESVIO | TEMPO
IDPSO-COMP-VEND | 778641.5 | 357334.7 | 2890s | 1422707 | 777600.7 | 4567 s
IDPSO-PARTICAO | 911341.2 | 149784.3 | 295355 | 1281763 | 206419.4 | 41042 s
BUY AND HOLD 48673.78 616130.10
ABORDAGEM ABEV3 BBDC3
IDPSO-COMP-VEND | 1647700 | 827593.2 | 4167s | 1460514 | 403524.5 | 32335
IDPSO-PARTICAO 1568972 | 247313.3 | 33561 s | 1038256 | 137404.7 | 32238 s
BUY AND HOLD 270757.36 264680.18
ABORDAGEM CRUZ3 ELET3
IDPSO-COMP-VEND | 1162965 | 459232.1 | 5692s | 854590.7 | 371910.6 | 3231s
IDPSO-PARTICAO 1168453 | 127500.3 | 49484 s | 824961.3 | 93162.6 | 28276
BUY AND HOLD 688834.80 148133.99
ABORDAGEM EMBR3 IBM
IDPSO-COMP-VEND | 639368.6 | 263303.7 | 2767s | 496353.2 | 2294044 | 26165
IDPSO-PARTICAO | 688491.5 | 89433.33 | 27273 s | 532284.3 | 88457.07 | 23942s
BUY AND HOLD 56840.29 187613.85
ABORDAGEM ITSA4 KO
IDPSO-COMP-VEND | 715926.8 | 398383.8 | 6145s | 253615.1 | 60626.66 | 5245 s
IDPSO-PARTICAO | 572877.5 | 80063.1 | 519595 | 266846.9 | 17937.69 | 46899 s
BUY AND HOLD 213471.82 138115.42
ABORDAGEM LIGT3 MCD
IDPSO-COMP-VEND | 130734 107345 8731s | 403318.3 | 106768.4 | 2859 s
IDPSO-PARTICAO | 218545.6 | 73326.3 | 46586 s | 374336.6 | 33389.2 | 28531s
BUY AND HOLD 53718.21 266776.40
ABORDAGEM MMM NKE
IDPSO-COMP-VEND | 324477.1 | 142021.9 | 3800 s 496400 | 164677.9 | 2859 s
IDPSO-PARTICAO | 385586.5 | 54851.99 | 384455 | 499138.1 | 56126.8 | 27757 s
BUY AND HOLD 130155.20 195359.53
ABORDAGEM PETR3 POMO4
IDPSO-COMP-VEND | 1190071 | 684533.5 | 4340s | 1143638 | 6836759 | 6445s
IDPSO-PARTICAO 1278281 | 239735 | 40165s | 968622.1 | 183969.7 | 44249 s
BUY AND HOLD 460065.15 421429.69
Abordagem SBUX T
IDPSO-COMP-VEND | 406335 | 154525.6 | 5111s 315074 | 87365.82 | 2873 s
IDPSO-PARTICAO | 386452.7 | 43397.27 | 39847 s | 306427.4 | 35997.6 | 26165 s
BUY AND HOLD 100389.61 140190.06
Abordagem TIF USIMS
IDPSO-COMP-VEND | 806899.1 | 355524.4 | 2687s | 838020.8 | 499067.4 | 3683 s
IDPSO-PARTICAO | 801987.1 | 140185.7 | 25542s | 945278.4 | 220251.9 | 33297 s
BUY AND HOLD 158109.70 259157.41
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Tabela 4.9: Testes estatisticos para o comparativo dos resultados obtidos pelos modelos
PAA-IDPSO operando em comprado-vendido com e sem particdo de saldo incial, nas 50
execugdes, com nivel de confianca de 95%.

ABORDAGENS RESULTADOS DOS TESTES ESTATISTICOS
IDPSO-Comp-Vend X | IDPSO-Comp-Vend: resultados estatisticamente melhores (p — valor <
IDPSO-Particao 0,05) em: BBDC3, ITSA4

IDPSO-Particao: resultados estatisticamente melhores (p — valor <
0,05) em: AA, LIGT3, MMM

sem parti¢do, que pode resultar em resultados maximos maiores. Por outro lado, caso o investidor
seja mais cauteloso, ele deve optar pela parti¢do do saldo inicial, por apresentar uma variancia
menor.

Na Figura 4.14 a coluna da esquerda apresenta os resultados obtidos pelo PAA-IDPSO-
CD operando em posi¢des comprado-vendido e sem parti¢do do saldo inicial, a coluna da direito
apresenta o mesmo modelo com o uso da parti¢do do saldo inicial, ambos para a acdo AA. Como
pode ser observado, devido ao fato de o IDPSO ser um algoritmo de otimizacao estocdstico, ao
rodar o PAA-IDPSO-CD, o investidor pode obter o valor mdximo, mas também pode obter o
valor minimo. No caso do uso da abordagem com parti¢do, o modelo obtém resultados mais

proximo, ou seja, o risco € menor.
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Figura 4.14: Boxplot do PAA-IDPSO-CD operando em posi¢cdes comprado-vendido,
com e sem particdo do saldo inicial, nas 50 execucdes para a agdo AA.
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4.3 Consideracoes finais

Nesse capitulo, inicialmente foram apresentados os resultados comparativos entre o
PAA-PSO e o SAX-GA para mostrar a viabilidade do modelo inicial. Porteriormente foram
mostrados os resultados das diversas versdes até chegar ao modelo final, o PAA-IDPSO-CD.
Essas abordagens foram comparadas entre si e com a estratégia Buy and Hold. Para ratificar os
resultados obtidos, ainda foram realizados testes estatisticos, Testes ¢ Pareados para demonstrar a
diferencga significativa entre as diversas abordagens.

A partir dos resultados, pode ser observado que a utilizacao da detec¢do de mudanca de
conceito apresentou uma melhoria significativa nos resultados obtidos quando comparados a
ndo utilizacao desta estratégia proposta. Além disso, o IDPSO apresentou resultados melhores
que o PSO, para o modelo proposto. Com relacdo a regra de decisao a ser utilizada, a estratégia
comprado-vendido apresentou melhores resultados em um maior nimero de a¢des. No entanto,
estudos mais aprofundados devem ser realizados para se ratificar qual das estratégias deve ser
utilizada em cada acao.

Por fim, a depender do grau de risco que o investidor esteja disposto a aceitar ele deve
optar por uma das metodologia de investimento apresentadas. Caso ele aceite um maior risco,
deve utilizar a metodologia sem parti¢do do saldo inicial, pois o lucro maximo potencial € maior.
Por outro lado, caso ele seja mais cauteloso, ele deve optar pela parti¢do do saldo inicial. Em
relac@o ao custo computacional, caso o investidor precise de uma resposta mais rapida, deve

utilizar a metodologia sem particionamento.
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Conclusao

O presente estudo apresentou uma nova abordagem, o PAA-IDPSO-CD, para descoberta
de padrdes em séries temporais financeiras e otimizagao das operagdes de compras e vendas
a serem feitas no mercado de agdes. Para isso, sdo combinadas as técnicas Aproximagdo por
Valor Agregado de Segmento (PAA), como método de representacao de séries temporais, com 0
algoritmo de Otimizacao por Enxame de Particulas Auto Adaptativa (IDPSO). Por fim, é proposta
uma métrica de deteccdo de mudanca de conceito, para a identificacdo dos momentos que o
sistema deve ser retreinado durante o uso do sistema (fase de teste). Os padroes encontrados sdo,
entdo, utilizados junto a regras de decisdo propostas com o objetivo de servir como um sistema
de suporte de decisdo responsavel por automatizar as operagdes feitas no mercado de acoes.

A partir dos resultados apresentados nos experimentos, pode ser observado que o modelo
proposto demonstrou-se vidvel e, quando comparado ao SAX-GA, apresenta vatagens como:
ser menos custoso computacionalmente, necessidade de menos parametros e obter lucros iguais
ou superiores. Além disso, a utilizacdo da detec¢do de mudanca de conceito apresentou uma
melhoria significativa nos resultados obtidos em comparacdo aos modelos que ndo utilizam
tal detecao para todas as acoes. Os modelos operando com deteccao de mudanga de conceito
também obtiveram melhores resultados quando comparados a estratégia Buy and Hold.

Em relagdo ao algoritmo de otimizagao utilizado, o IDPSO apresentou melhores resul-
tados quando comparado ao PSO. Nessa comparacgdo, para a estratégia operando apenas em
posi¢do comprado, o PAA-IDPSO-CD apresentou resultados estatisticamente melhores que o
PAA-PSO-CD em dez acdes e em dez ndo houve diferenca significativa. Por sua vez na estratégia
operando em posi¢des comprado e vendido, o PAA-IDPSO-CD também apresentou resultados
estatisticamente melhores em dez ac¢des e em dez ndo houve diferenca significativa, quando
comparado ao PAA-PSO-CD.

Com relacdo a estratégia de investimento a ser utilizada, a estratégia comprado-vendido
apresentou melhores resultados quando comparados a estratégia operando apenas em posicao
comprado. Nessa comparacdo, O PAA-IDPSO-CD operando comprado-vendido apresentou
resultados estatisticamente melhores em sete acdes, 0 PAA-IDPSO-CD operando apenas em

posicdes comprado foi estatisticamente superior em duas agdes € em onze acdes nao houve
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diferenca significativa. Assim, a estratégia operando em posi¢des comprado-vendido apresentou
uma maior capacidade de adequacao aos diversos comportamentos de séries temporais financeiras
do mercado de agdes.

Por fim, a depender do grau de risco que o investidor esteja disposto a aceitar ele pode
optar por uma das metodologia de investimento apresentadas. Caso ele aceite um maior risco,
deve utilizar a metodologia sem parti¢do do saldo inicial, pois o lucro maximo potencial € maior.
Por outro lado, caso ele seja mais cauteloso e aceite apenas um risco menor, ele deve optar pela
parti¢do do saldo inicial.

5.1 Contribuicoes
Entre as contribui¢cdes do presente estudo estdo as seguintes:

* Proposi¢do de uma nova métrica para a deteccdo de mudanga de conceito para séries

temporais financeiras baseada no Mdximo Drawdown.

* Desenvolvimento de um modelo de mineragdo de séries temporais baseado em Aproxima-
¢do por Valor Agregado de Segmento (PAA), no algoritmo de otimiza¢do Otimizagdo por
Enxame de Particulas Auto Adaptativa (IDPSO) e na deteccao de mudanca de conceitos

na série temporais com base na nova métrica proposta.

* Desenvolvimento de um sistema de suporte de decis@o responsavel pela automacgao das

operacdes em mercado de acdes.

* Publicacdo de um artigo com parte dos resultados obtidos na IJICNN 2015 (International
Joint Conference on Neural Networks) (SOUZA; BRASILEIRO; OLIVEIRA, 2015)

5.2 Restricoes da abordagem proposta

Entre as limitacdes do presente estudo estdo as seguintes:

* Os parametros tamanho da janela e quantidade de segmentos, utilizados pelo Aproximagao
por Valor Agregado de Segmento (PAA) sdo escolhidos pelo usudrio. Isto é, eles ndo sdo

valores otimizados.

* Em decorréncia da reducao da dimensionalidade decorrente do PAA, pode haver perda de
informacdes importantes para a andlise das séries temporais, como, por exemplo, valores

extremos e informacdes sobre a dispersao das séries temporais.
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5.3 'Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros podem ser citados os seguintes passos:

* Otimizar os parametros tamanho da janela e quantidade de segmentos, utilizados pelo

Aproximacao por Valor Agregado de Segmento (PAA).
» Utilizar outros algoritmos de otimizacdo, como, por exemplo, algoritmos multiobjetivos.
* Utilizar novas regras de negdcio mais sofisticadas.

* Desenvolver método que trabalhe com portfélios.
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Séries temporais das acoes utilizadas

As figuras nesse apéndice apresentam as séries temporais das acdes utilizadas pelo

presente estudo.
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Figura A.1: Série temporal da acio AA, AAPL, ABEV3 e BBDC3.
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Figura A.2: Série temporal das agoes CRUZ3, ELET3, EMBR3.
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Figura A.3: Série temporal das a¢des IBM, ITSA4, KO.
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Figura A.4: Série temporal das a¢des LIGT3, MCD, MMM.
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Figura A.5: Série temporal das a¢des NKE, PETR3, POMOA4.
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Figura A.6: Série temporal das agdes SBUX, T, TIF.
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Figura A.7: Série temporal da acdo USIM5.
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