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Resumo

No actual contexto econdémico, o valor da informacgéo assume cada vez mais importancia nos
habitos e costumes de cada cidaddo. Cotacbes do barril do petréleo, taxas euribor, indices
accionistas, taxa de inflacdo, entre outros, chegam-nos diariamente as nossas casas através da
comunicagéo social. O seu estudo assume cada vez mais importancia, principalmente pela na

necessidade em identificar o seu impacto no nosso quotidiano.

A aplicacdo de técnicas de Data Mining (DM) na tentativa de prever o movimento do
Mercado de Accdes, nunca foi um assunto muito bem aceite, principalmente pelos
economistas e pelo mundo académico. E uma area de elevada complexidade, e o facto de a
mesma envolver dinheiro, implica que a sua investigagéo, principalmente bem sucedida, ndo
seja tornada publica. Contudo, estas técnicas existem e sdo cada vez mais utilizadas, ndo so

nos mercados financeiros, como praticamente em todos 0s outros sectores de actividade.

Esta dissertacdo comega por fazer uma abordagem ao complexo mundo do mercado de
accOes, numa tentativa de o desmistificar um pouco. Posteriormente, e com base em regras de
investimento normalmente aplicadas pelos investidores profissionais, € apresentado um
modelo de uma rede neuronal artificial, que prevé numa base diaria, a decisdo de comprar,
manter ou vender um determinado activo, sendo a mesma, suportada por um sistema de apoio

a deciséo para a monitorizacdo e analise da evolucgdo das decisdes tomadas.

Palavras-chave: Sistema de Apoio a Decisdo, Data Mining, Knowledge Discovery in Data,

Business Intelligence, ETL, Data Warehousing.

II



Abstract

In the current economic environment, the value of information is increasingly important in the
habits and customs of each citizen. Prices per barrel of oil, Euribor rates, equity indexes,
inflation rate, among others, arrive everyday at our homes through the media. Their study is

increasingly important, especially by the need to identify their impact on our daily quotidian.

The application of Data Mining (DM) techniques, in an attempt to predict the movement of
the stock market, has never been a very well accepted, mainly by economists and the
academic world. It is an area of high complexity, and the fact that it involves money, mean
that their research, especially successful, is not made public. However, these techniques exist,
and are increasingly used not only in financial markets, but also in practically all other

activity sectors.

This dissertation begins by making an approach to the complex world of the stock market, in
an attempt to demystify it a little. Subsequently, based on investment rules normally applied
by practitioners, it’s presented a model of an artificial neural network, which provides in a
daily basis, the decision to buy, hold or sell a particular asset, supported by a decision support

system to monitor and analyze the evolution of the made decisions.

Keywords: Decision Support Systems, Data Mining, Knowledge Discovery in Data, Business

Intelligence, ETL, Data Warehousing
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1. Introducao

1.1. Enquadramento e Motivacao do problema

O mundo atravessa um periodo financeiro bastante complicado, iniciado em Agosto de 2007
ap6s a crise imobiliaria nos Estados Unidos da América, a crise do subprime’, sendo apenas o
rastilho para a situacdo dificil que se veio a verificar.

Como € de conhecimento geral, o sector bancario obtém mais-valias ndo sé pelos servicos
prestados aos seus clientes, mas também pelo investimento que é feito com o dinheiro
depositado por esses mesmos clientes. E 0 risco surge no momento em que 0 banco investe
esse mesmo dinheiro... que apesar de tudo, tem vindo a ser cada vez mais controlado com o0s
sucessivos acordos de Basileia, que obriga os bancos quer a manter minimos de capitais
proprios, quer a implementar sistemas de controlo de risco de mercado, risco de crédito e o

risco de operacional®.

A semana de 6 a 10 de Outubro de 2008 foi marcada por um grande “terramoto” financeiro, ja
previsto acontecer pelos grandes analistas financeiros, s6 ndo se sabendo bem quando... O
mundo tinha chegado a um ponto de descontrolo quase total. Mas, afinal, quem sdo 0s
responsaveis pela actual crise econdmica mundial? Os EUA e a sua politica financeira? O
surgimento de novos e cada vez mais complexos instrumentos financeiros (warrants, hedge
funds, etc.)? A incontrolavel ganancia dos investidores? O recurso ao crédito sem controlo por
parte dos consumidores? O excessivo peso do sector financeiro na economia? A

“alavancagem” financeira concedida a investidores, criando um risco incontrolavel?

Existe sempre algo de positivo a retirar destes acontecimentos e podera ser como referiu nessa

mesma semana o primeiro-ministro inglés no “The Washington Post”, transcrito pelo jornal

! Crédito de alto risco que se destina a um segmento da populacdo com rendimentos mais baixos e com uma situagéo
econémica mais instavel.

2 Um caso de falha no controlo do risco operacional foi a fraude ocorrida no Banco francés, Société Général, que, no inicio
de 2008, foi vitima de fraude por um colaborador, que a margem da instituicdo realizada contratos de futuros terd colocado

em causa a sobrevivéncia da mesma.
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de negdcios: “2008 sera recordado ndo s6 como 0 ano da crise mas como 0 ano em que
comecamos a construir um mundo novo. Esta nova era, exigira uma supervisdo
transfronteirica, de padrdes partilhados de regulagdo, remunera¢bes que recompensem O
trabalho arduo e ndo a irresponsabilidade, e de um sistema de alerta que salvaguarde a

economia mundial.”

A lei da oferta e da procura é soberana. O mercado estabelecerd o preco justo de cada acgédo
mais tarde ou mais cedo, pois o valor de uma determinada accéo reflecte todos os dados
economicos tornados publicos com maior ou menor desfasamento de tempo. O preco de cada
accdo €, portanto, estabelecido pelo comprador no momento em que realiza a transac¢do pelo
valor mais alto, sendo fundamental perceber qual o valor real de uma determinada accéo,
comprando ao melhor preco ndo correndo o risco de adquirir a um valor sobreavaliado.
Warren Buffett, um dos maiores investidores nos mercados accionistas, sugeria nessa semana
no jornal New York Times, a compra de acgdes americanas, “Buy american, I am”. A
realidade € que poucas ou raras vezes Warren Buffet se enganou, e teve sempre a inteligéncia
e perspicacia de analisar de forma cuidada a viabilidade das empresas e procurando adquirir
activos das mesmas a pregos inferiores, aproveitando como € natural o péanico dos
investidores, comprando em tempo de crise. Como dizia: “As minhas compras sdo ditadas por
regras simples: tem receio quando 0s outros sdo gananciosos, e Sé ganancioso quando 0s

outros estao receosos”.

De qualquer forma, o investimento em bolsa ndo é sO para especialistas. Se o horizonte
temporal do investimento for alargado (mais que trés anos) e diversificado (em diferentes

sectores de actividade ou origem) a probabilidade de obter mais-valias € muito elevada.

Uma pessoa podera optar por colocar os seus investimentos “na mao” de especialistas atraves
de fundos de investimento ou ser ela prépria responsavel pela gestdo dos mesmos. Contudo
devera munir-se de um sistema de apoio a decisdo, como 0 que é proposto neste trabalho de
dissertacdo, e acompanhar o movimento dos mercados accionistas diariamente através de
imprensa da especialidade e tendo sempre em atencdo que opinides de analistas e corretoras

poderdo néo ser inocentes.
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1.2. O Problema

Ha ja muitos anos uma questdo sobre os mercados accionistas tem gerado muita controvérsia.
Essa questdo: ““Até que ponto os dados histéricos de uma determinada accdo podem ser
usados para prever movimentos futuros?”’, sera analisada neste projecto. Vérias sdo as
opiniBes sobre ela, sendo praticamente impossivel arranjar um consenso nesta matéria. Apesar
de serem faliveis, as institui¢fes financeiras e corretoras fazem as suas previsdes baseando-se
ndo s6 no seu conhecimento implicito, fruto de experiencias vividas no passado, mas

principalmente seguindo duas abordagens de pensamento distintas:

- Anédlise técnica, aplicando técnicas estatisticas sobre dados historicos de cada
empresa, como o preco de fecho de uma cotagdo ou volume, através de gréficos e
outras ferramentas capazes de identificar comportamentos e sugerir previsoes de

movimentos futuros.

- Analise fundamental, analisando os relatérios publicados por cada empresa
cotada em bolsa, principalmente dados contabilisticos que permitem analisar 0s
seus lucros, prejuizos e endividamento, bem como as previsdes dos lucros e
investimentos que pretendem alcancar no futuro. Para além dos dados ditos
“reais” de cada empresa, sdo analisados também dados macroeconémicos como

taxas euribor, cotacdo do barril de petrdleo, taxa de inflagdo, entre outros.

Nesta altura, uma outra questdo se coloca: “até que ponto as novas tecnologias de
informacBes podem ajudar a identificar relacGes causa efeito entre os varios indicadores

técnicos e fundamentais?”’

1.3. Objectivos da dissertacao

Este trabalho tem como objectivo descobrir comportamentos e padrdes existentes no mercado
de accdes, pretendendo ajudar, deste modo, no apoio a decisdo de comprar, vender ou manter
determinadas ac¢des incluidas numa carteira de investimento. N&o serd apresentada uma
férmula mégica para obter mais-valias no mercado de acg¢fes, mas sim uma estratégia de

investimento com base em técnicas de data mining.
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Um dos objectivos deste trabalho passa pela criacdo de um modelo preditivo que atraves de
uma serie de indicadores normalmente aplicados no mercado de acc¢Bes permita identificar
diariamente um sinal de compra, venda ou manutencdo de uma acgdo através de uma rede

neuronal (MLP) muito comum em anélises técnicas nos mercados financeiros.

O resultado do modelo anterior, juntamente com a aplicacdo de algumas regras de
investimento sugeridas por profissionais e investigadores bem sucedidos, servirdo de base a
criacdo de um sistema de apoio a decisdo que integrara e disponibilizara esses mesmos
resultados de modo a dotar, principalmente investidores amadores, de conhecimento mais
préximo dos profissionais. Existem certos comportamentos na bolsa, que um profissional
consegue perceber com maior ou menor facilidade, e que um investidor amador desconhece.
Isto acontece, principalmente, porque os profissionais dos mercados accionistas conseguem
interpretar os varios graficos financeiros e possuem também experiéncias passadas que

permitem usufruir da sua prépria intuicao.

1.4. Organizacao da dissertacao

Nesta dissertacdo adoptou-se uma estrutura que conseguisse expor de uma forma coerente e
simplificada todos os processos realizados, mantendo-os desta forma, alinhados com os
objectivos do projecto. Assim, no capitulo 2 e 3 é feita a compreensao do problema através do
estudo da area de negocio e uma analise de investigacOes realizadas anteriormente atraves de
técnicas de data mining, enquanto no capitulo 4 é realizado todo o desenvolvimento inerente a
este tipo de projectos, passando pela preparagdo e compreensdo dos dados a modelagdo
respectiva. Mais a frente, no capitulo 5, é apresentada uma avaliacdo e analise dos resultados
obtidos, alinhando-os com os indicadores de sucesso tragados inicialmente. Posteriormente, o
capitulo 6 descreve a implementacdo de um Sistema de Apoio a Decisdo (SAD), que com base
no modelo de Data Mining (DM) criado, servird de suporte a decisdo diaria de comprar,
manter ou vender uma determinada accdo. No final, sdo apresentadas as conclusfes deste
trabalho de estudo, nomeadamente através de um balangco final sobre o mesmo, e da

apresentacdo de alguns caminhos futuros.
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1.5. Metodologia

O modelo processual CRISP-DM (CRoss Industry Standard Process for Data Mining)
[CRISP-DM “00] tem-se revelado muito Util no suporte a projectos de data mining. Esta
metodologia é bastante compreensiva e fornece uma visdo integrada e delimitada sobre as seis
fases que um projecto de Data Mining (DM) devera seguir. A figura 1 representa

esquematicamente essas seis fases retratando também, o seu ciclo de vida iterativo.

Compreens#o \

dos Dados

Adaptado de www.cﬁsp-dm,y

Figura 1. Metodologia CRIPS-DM

Seguindo a metodologia, comeca-se por compreender o problema e o seu contexto, incluido
também o desenvolvimento de uma definicdo do problema e objectivos a atingir. A fase dois
compreende a recolha de dados e, frequentemente, a integracdo de diversas fontes de dados,

sendo esta fase igualmente responsavel por uma avaliacdo prévia da qualidade dos mesmaos.

A preparagdo e pré-processamento sdo uma fase essencial, de modo a que os dados se
apresentem no formato adequado para criacdo do modelo de Data Mining (DM), sendo nesta

fase seleccionados atributos e realizadas actividades de transformacéo e limpeza de dados.

Na fase de modelacdo e andlise de dados, sdo utilizadas diversas técnicas de aprendizagem ou
algoritmos que permitem obter modelos alternativos. Os resultados s&o avaliados com
métodos de validacdo ou teste. Durante esta fase, € muito frequente ter de voltar a efectuar
actividades de pré-processamento, uma vez que podem ser identificadas variaveis com pouco

significado.
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A fase de avaliacdo os resultados sdo confrontados com conhecimento prévio e é feita a
revisdo dos passos efectuados para a construcdo do modelo, confirmando deste modo, que
nenhum aspecto foi esquecido e que o resultado do modelo se encontra alinhado com os
objectivos do projecto.

A fase de implementacdo pode ser tdo simples como a escrita de um relatério, ou té&o
complexa como a criacdo de um Sistema de Apoio a Decisdo que permita apoiar decisdes com

base no conhecimento gerado.

Tal como em todas as metodologias, a CRISP-DM néo garante resultados, mas permite
disciplinar o processo de concepc¢do de um modelo alinhando o mesmo com os objectivos do

projecto de Data Mining (DM).




2. Desmistificacao do Mercado de Accdes

2.1. O Mercado de Accgdes

A fim de conseguir novos investimentos necessarios para o seu crescimento, fugindo ao
endividamento junto das instituices bancarias, as empresas abrem o seu capital para
encontrar uma nova fonte de captagéo de recursos financeiros, sendo este o principal motivo
de existéncia do mercado de acgdes. O mercado de accles, ou bolsas de valores, é portanto

um local onde sdo negociados os titulos emitidos por empresas de capital aberto.

O principio béasico de uma boa negociagdo em bolsa é comprar um activo a um preco baixo e
vender 0 mesmo a pre¢o alto, onde o problema maior é a dificuldade em prever quando o
preco atinge o seu valor mais baixo e o seu valor mais alto. O movimento destes mercados é
sensivel a factores de natureza econémica, politica e até mesmo psicoldgica, sendo bastante

volatil, especulativo e de dificil previséo.

As pessoas tendem a investir ou a interessar-se por investimento em acg0es por causa dos
seus elevados retornos acumulados ao longo dos tempos. SO existe uma Unica razao racional
para se investir na bolsa: ganhar dinheiro. Mas com a excitacdo de um novo jogo, é frequente
perder-se a visdo desse mesmo objectivo [Elder ‘07]. Neste “jogo”, o valor de um activo é
ditado pelo mercado segundo a lei da oferta de da procura, sendo atribuido um valor com base
no que alguém (investidor) esta disposto a dar pelo mesmo. Para aqueles mais aventureiros
sem conhecimento do seu funcionamento, este investimento pode ser um auténtico “suicidio”,
para outros, colocar o investimento em fundos parece ser uma alternativa mais segura, apesar

de ndo menos arriscada.
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2.1.1. Um pouco de historia

A historia das bolsas de valores inicia-se no ano de 1602, em Amesterddo, quando a
Companhia Holandesa das indias Orientais (VOC) institui e passa a comercializar as suas
accOes (aktien) num estabelecimento financeiro, dividindo o seu capital em quotas iguais e

transferiveis. Esta foi a primeira bolsa de valores da histéria...

Em 1669, a VOC era a mais rica companhia privada do mundo, com mais de 150 navios
mercantes, 40 vasos de guerra, 50 000 funcionarios, um exército privado de 10 000 soldados e
uma distribuicdo de dividendos de 40% [05].

A partir de 1964, com as leis de reforma bancaria e do mercado de capitais, 0s mercados de
accbes comecaram a assumir as fungdes que possuem actualmente, ou seja, num simbolo
marcante do capitalismo e da globalizagdo. A tecnologia da informacdo permitiu a existéncia

de mercados de ac¢des totalmente electronicas, como € por exemplo, a americana Nasdag.

Em Portugal, foi inaugurada a Bolsa de Lisboa em 1769, ou mais precisamente, a Assembleia
dos Homens de Negdcio, a horas de praca, no torredo do lado nascente da Pragca do Comércio,
juntamente com as mais importantes organizac@es ligadas ao comércio da Capital. Em 1891,

foi inaugurada a Bolsa de Valores do Porto [Capuleto “08].

2.1.2. Os crashes ou “bolhas”

Apbs a primeira guerra mundial em 1920, veio 0 tempo de paz e grande prosperidade. Esta
prosperidade foi alimentada por uma grande industrializacdo e surgimento de novas
tecnologias, como o radio ou o automédvel. Muitos investidores comegaram a comprar acgoes
a um ritmo alucinante, ndo s6 pela grande rentabilidade obtida, mas também porque a maior
parte dos economistas da época considerava a compra de ac¢des um investimento seguro.
Rapidamente o mercado de accdes passou a ser o passatempo preferido dos Estados Unidos
da América, ao ponto de investidores hipotecaram as suas proprias casas, e apostarem as
poupancas de uma vida inteira na compra de ac¢6es [Galbraith '97].

Mas em Outubro de 1929, uma onda subita e sem precedentes tomou de assalto o mercado

americano. Accles outrora valorizadas, simplesmente ndo encontravam novos compradores,
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nem mesmo por verdadeiras ninharias. Este acontecimento repercutiu-se por todo o mundo,
originando a maior crise financeira de sempre. Milhares de investidores, com a irracional
ideia que o valor das ac¢Oes nunca pararia de subir, ficaram na ruina e no desespero de néo ter
dinheiro sequer para comer. Apenas em 1934 com a chegada do novo presidente Roosevelt,

comecou a existir alguma estabilidade e crescimento economico [Galbraith '97].

Outros crashes se destacaram ao longo da histdria, como o crash de 1987 e o crash de 2000.
O crash de 1987 resultou de uma inesperada subida do défice da balanca comercial, levando a
taxas de juros elevadas e legislagéo fiscal mais agressiva [Capuleto ‘08]. Enquanto o crash de
2000 ficou a dever-se a especulacdo pura, sobretudo nos sectores tecnoldgicos, onde algumas
empresas desvalorizaram mais de 80%. Um exemplo foi a empresa portuguesa PT-
Multimédia, onde depois de atingir a “irreal” cotacdo de 146 euros, caiu para um valor

inferior ao seu valor inicial na bolsa portuguesa de 27 euros!

Como se pode ver pela historia, a probabilidade de acontecer um crash é muito baixa, mas
devido as perdas avultadas e a destabilizacdo que pode trazer ao sistema financeiro, € muito
temido pelos investidores e pelas autoridades monetéarias, que apesar de tudo, tém vindo a

reduzindo o impacto desses mesmos acontecimentos.

2.1.3. Profissionais vs Académicos

Existem dois grandes actores no estudo destes mercados. Por um lado, os profissionais, que
sdo orientados as rentabilidades, e, por outro, os académicos (economistas, estatisticos e
professores de financas), que teoricamente so orientados pela evolugéo da ciéncia. As vezes
este tipo de estudos é um pouco descredibilizado ou desvalorizado, porque o meio envolvente
ndo reconhece casos de sucesso tornados publicos e que comprovem a validade e importancia
destes estudos. O ser humano torna-se um bocado irracional e até mesmo primitivo, quando se
trata de dinheiro, sendo que neste caso, para além dessa vertente primitiva, o facto de um
modelo de sucesso ser tornado publico, implica que esse mesmo modelo esteja condenado ao
fracasso, e isto porque nos mercados financeiros existe sempre duas partes na negociacao,
aqueles que compram, e aqueles que vendem. Ou seja, se 0 modelo criado for tornado publico
e utilizado por um grande numero de investidores, esse mesmo modelo seria condenado ao

fracasso, pois todos iriam convergir no mesmo sentido de compra ou venda.
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2.14. Estratégias de Investimento

Existem duas grandes estratégias nos mercados financeiros, a estratégia activa e a estratégia
passiva. Estratégia activa, conhecida com estratégia buy-and-sell, usa indicadores
fundamentais e técnicos para andlise de compra e venda de ac¢des, enquanto a estratégia
passiva, conhecida como buy-and-hold, acredita que os mercados séo eficientes e deste modo
existe uma estratégia de compra e manutencao de accdes a longo prazo, normalmente através
de fundos de investimento. Uma grande diferenca entre estas duas estratégias, sdo 0s custos
das transacgdes e taxas/impostos respectivos, que na segunda sdo bem mais reduzidos. A
estratégia passiva € normalmente usada como benchmark dos estudos realizados nesta &rea,

sendo muito defendida pelos economistas.

2.2. Os movimentos no mercado de acgoes

O preco dos activos no mercado de capitais oscilam constantemente, porque existem pessoas
interessadas em comprar e vender esses mesmos activos. Como referido anteriormente, o
movimento destes mercados € sensivel a factores de natureza econdmica, politica e até mesmo
psicologica. Varias sdo as teorias, varios sdo os factos e os estudos apresentados, que tentam
explicar o comportamento dos movimentos nos mercados financeiros. E um quase infinito
namero de varidveis que influenciam o seu movimento, umas sendo mais obscuras outras
mais claras, mas a constante procura de explica¢cBes (conhecimento) ird permitir que os

mercados se tornem cada vez mais eficientes.

2.2.1. Ciclo econdmico vs Ciclo mercado

Os mercados de capitais sdo fundamentais para o desenvolvimento econdmico de um pais, por
alocar poupanca a recursos de investimentos, funcdo que, ao ser desempenhada, fornece sinais
importantes a formacdo dos precos dos titulos, que devem reflectir as informacGes existentes

no sistema econémico a qualquer tempo [Fama “70].

Segundo Vvérios estudos realizados [Matos ‘07], e de facil explicacdo sobre os dados
historicos, o ciclo de mercado e o ciclo econdmico estdo bastante correlacionados. Prevendo o
ciclo econdmico sera possivel seleccionar os melhores activos € no momento certo. O

crescimento econdémico provoca uma valorizagdo das acges, verificando-se uma correlagéo
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positiva entre a expansdo do PIB e a valoriza¢do dos mercados de ac¢des. As economias ndo
sdo estaveis, o0 seu dinamismo impde movimentos ciclicos de crescimento e recessdo,

aceleragdo e desaceleracéo.

O ciclo econémico foi “avisado” pelo ciclo bolsista com 5 a 7 meses de antecedéncia
relativamente a crise actual e segundo os especialistas e profissionais, € praticamente unanime
gue o mundo financeiro atravessa um momento de bear market em “aterragem suave”, tendo

sido o sinal dado, pelo mercado de ac¢6es na crise do subprime em Agosto de 2007.

2.2.2. O movimento do mercado e suas analogias

Para simplificacdo de alguns factos que ocorrem no mercado de acc¢des, muitas analogias
foram surgindo ao longo do tempo fazendo parte do dia-a-dia de qualquer investidor. Uma
das mais utilizadas e usada para explicar a lei da oferta e da procura é a analogia dos touros
(bull) e dos ursos (bear). Esta sintetiza as diferencas comportamentais entre grupos de
compradores e vendedores, sendo os compradores orientados pelos touros e os vendedores
pelos ursos. Os ursos moram no topo das montanhas, onde estdo os precos altos, por sua vez,
0s touros moram em baixo, no vale onde estdo o0s pre¢os baixos. Os touros sobem a montanha
empurrando 0S pre¢os para cima com 0 seus cornos, comprando cada vez mais alto, até chegar
ao topo da montanha onde encontram 0s ursos que os recebem com patadas. Quando os touros
estdo mais fortes, os precos sobem e os investidores andam tranquilos e em euforia, quando os
ursos estdo mais fortes os precos caem e o sentimento de desespero é geral provocando o
panico entre os investidores. Ou seja, uma tendéncia de mercado bull ou bear, resulta
normalmente de fundamentos racionais, sendo importante deste modo analisar o valor real das
empresas através da analise fundamental. Enquanto o final de uma tendéncia é normalmente
induzida por euforia e medo [Matos ‘07]. Outra analogia que, apesar de muito menos
utilizada, ndo deixa de ter a sua importancia no mercado bolsista: os tubardes e as sardinhas.
Os tubardes movimentam grandes somas de dinheiro, manipulando a bolsa fazendo um
determinado activo subir ou descer de acordo com o0s seus interesses. Ja as sardinhas, operam
em grande maioria com boas intencOes, ajudando-se mutuamente enquanto fogem dos
tubar®es, que as querem comer a todo o custo. A oscilacdo dos precos, decorre da “luta em

alto mar com os tubardes e sardinhas por todo o lado” [Tatiana et al. ‘07].
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2.2.3. O poder da informacéao e das palavras

A tendéncia, principalmente de quem é imaturo nesta arte de comprar e vender accdes, é a de
seguir as massas através das noticias publicadas a todo o momento. Mas por mais
regulamentacdo que possa existir no sector financeiro, a informagéo privilegiada existe, e
deste modo, a informacdo tornada publica ndo é compartilhada por todos. Tal como a
informacao, as palavras de chefes de estado ou de alguém de reconhecido valor por parte dos
investidores, pode gerar uma oscilacdo positiva ou negativa no movimento do mercado, e até

mesmao gerar euforia ou medo.

Em 1996, com as palavras “Irrational Exuberance”, Alan Greenspan (na altura, presidente da
reserva federal americana), num jantar com empresarios americanos, alertava para o facto dos
mercados estarem sobreavaliados. Com isso, 0s mercados cairam fortemente, mas
rapidamente voltaram ao normal. Greenspan ndo repetiu mais essas palavras e as mesmas

deram posteriormente o nome a um livro de Robert Shiller em 2005 [Shiller '05].

Em Portugal, 0 momento mais marcante no uso de palavras que afectam o movimento do
mercado de accdes, foram as do actual Presidente da Republica, Anibal Cavaco Silva. Na
euforia bolsista que antecedeu o crash de 1987, Cavaco Silva primeiro-ministro na altura,

alertou os portugueses, dizendo que poderiam estar a comprar "gato por lebre".

Mais recentemente, 0 novo presidente Barack Obama, durante a visita de Gordon Brown aos
Estados Unidos, recomendou a compra de ac¢les a quem tivesse uma perspectiva de longo
prazo. A bolsa reagiu a subir, para depois cair de novo. Contudo, os investidores levaram
mais a sério as palavras de Obama do que as do anterior presidente George Bush. Mais um
sinal do grande peso do lado emocional que se sente actualmente - o0 medo e a desconfianga.

De qualquer forma, o mercado vai sendo cada vez mais eficiente, e vai acumulando
conhecimento, compreendendo quando se depara com informacéo ou desinformacéo por parte
de especuladores e com os objectivos que estdo por detras das palavras. Em Wall Street diz-

se: “comprar com o rumor, vender com a noticia” de forma a antecipar o movimento.
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2.2.4. Teoria de Charles Dow

A teoria de Dow surgiu com base numa série de publicacdes que Charles Dow (1851-1902)
fez no Wall Street Journal referentes a métodos de especulacdo. Até entdo, o mercado da

bolsa era considerado um jogo de especulacéo e de entretenimento para 0s ricos.

Segundo Charles Dow o0 mercado de ac¢Oes equipara-se ao movimento do mar, onde as marés
correspondem aos grandes ciclos (que podem durar anos), as ondas correspondem as
tendéncias secundarias (que podem durar meses) e o refluxo das ondas corresponde ao "ruido

do mercado™ (que geralmente dura poucos dias).

A contribuicdo de Charles Dow, focada na movimentacdo dos precos das accdes, foi 0 ponto
de partida para a utilizacdo das tecnologias de informacdo e formulas matematicas nos
mercados financeiros. A sua teoria baseava-se em dois indices, os indices DJ Industria e DJ
Transportes, que para Charles eram de extrema importancia, pois estes dariam um forte sinal
sobre a situacdo econdémica, permitindo também prever movimentos futuros do mercado. O
movimento de um indice teria de se confirmar com o outro, sendo a ldgica simples de
perceber. Segundo Dow, se o indice industrial sobe mas o indice dos transportes néo,
significara que existe uma boa produgdo mas os produtos ndo estdo a ser vendidos,
provocando um excesso de stock. Por outro lado, se o indice de transportes sobe mas o indice
industrial ndo, significard que os produtos estdo a ser distribuidos, existindo, todavia, uma

reducdo de producéo, alertando para um abrandamento da economia.

Charles Dow faleceu em 1903, e Hamilton, como um dos seus seguidores, foi adaptando a
teoria contribuindo durante quase 20 anos com artigos sobre a mesma no Wall Street Journal.

Estas adaptacdes, enumeradas de seguida, sdo ainda reconhecidas nos dias de hoje:
e As médias descontam tudo.
e A primeira tendéncia ndo pode ser manipulada.

e Ambos os indices (DJ Industria e DJ Transportes) confirmam-se mutuamente de modo

a gerar um sinal forte e credivel.
e A teoria de Dow néo é infalivel.

e Determinar a tendéncia procurando os picos mais altos e mais baixos.

14



Analise do comportamento do mercado de acgdes utilizando técnicas de Data Mining

Charles Dow foi considerado o “pai” da analise técnica e somente em 1948, através de dois
dos seus seguidores, 0s seus conceitos se popularizaram com a publicacdo de “Technical
Analysis of Stock Trends” [Edwards et al. ‘48].

2.3. Factores que influenciam uma decisao

O maior erro que pode ser cometido pelos investidores que usam os indicadores de anélise
técnica e andlise fundamental, é considera-las como uma bola de cristal com capacidade de
prever o futuro. Estes indicadores deverdo ser analisados como instrumentos de navegacao
que suportardo a tomada de decisdo de comprar, manter ou vender uma determinada accéo.
Para além destes, existe o factor emocional que influencia a tomada de decisdo, uma vez que
0s investidores séo guiados por impulsos e emogdes como o0 medo, a euforia, 0 pessimismo ou
0 optimismo, e o conhecimento implicito que fruto de experiencias passadas de negociacéo,

concede aos profissionais uma vantagem competitiva face aos académicos.

2.3.1. Analise Fundamental

A anadlise fundamental é caracterizada pela analise da actividade de uma empresa, do sector
em que esta envolvida e da economia em geral, projectando as previsdes de evolugdo de todos
estes factores de forma a tentar perceber-se qual o valor real da empresa. Um dos principais
inspiradores desta investigacdo, principalmente no que concerne a andlise fundamental e

analise emocional nos mercados financeiros, foi sem ddvida Benjamim Graham.

Benjamim Graham nasceu em 1894 comecando por trabalhar na Wall Street em 1914 e
escrever o seu primeiro livro “Security Analysis” em 1934 com David Dodd, que apesar de
todas as revisdes ao longo do tempo, a mensagem transmitida mantém-se intacta. Com o
segundo livro “Intelligent Investor” [Zweig ‘03], Graham escreve sobre o momento que se
deveria e ndo deveria estar no mercado e vai aperfeicoando a sua formula de investimento,
pois segundo ele as formulas tém obrigatoriamente de se ir adaptando ao longo do tempo -
“These are the formulas that seem to work better now”. Ele comegou a investir
individualmente em 1925 e em 1936 abriu a Graham-Newman Corporation, onde criou um
fundo de investimento e foi o responsavel durante 21 anos. Durante esse periodo o fundo

atingiu pelo menos anualmente a rentabilidade de 14,7%, superando a rentabilidade do indice
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S&P 500°. Graham abordou ainda a distincdo entre accdo/empresa e preco/valor. Para
Graham as accOes tém precos e as empresas tém valor, apesar desta nocao, os investidores
tendem a dar mais importéncia na altura de tomar decisdes na variagdo do preco, em vez de
tomar mais atencéo na variacdo do valor, esquecendo-se que a0 comprarem uma acgao, estdo
a comprar parte de uma empresa, que no caso de ter ndo ter valor, resultara sem divida num

mau negaocio.

A andlise fundamental é caracterizada pela analise das informacg6es disponibilizadas pelas
empresas cotadas em Bolsa sob a forma de um relatério de contas. Poderdo por vezes ser
pouco crediveis, pois existe a possibilidade da existéncia de "manobras” de modo a transmitir
uma imagem errénea da empresa. Contudo, é a Unica possibilidade que o investidor particular
tem para analisar os resultados de uma determinada empresa. Estes relatorios de contas séo
publicados periodicamente, normalmente por trimestre, semestre e ano. Como principais
documentos do relatério, ressaltam o Balango, que é considerado como uma “fotografia” da

empresa num dado momento, e a Demonstracao de Resultados.

Um livro que, a partida, ndo inspirava muita utilidade e grande retorno com a sua compra, era
o livro de Joel Greenblatt [Greenblatt ‘00]. E de facto um livro muito bem conseguido e que
mereceu o prémio de livro do ano pela Financial Times em 2007. O autor escreve o livro para
o seu filho de 11 anos de modo a que este perceba melhor a sua profissao e que de uma forma
simples, e objectiva, apresente uma férmula magica de investimento de sucesso na bolsa.
Com base em dois indicadores de andlise fundamental, o autor explica e prova como
encontrar as empresas com maior valor com acg¢bes a preco de “saldo”. A formula de
Greenblatt parte do pressuposto de que os investidores em geral cometem erros de avaliagcao
que fazem com que as boas empresas sejam vendidas a pre¢os inferiores ao seu real valor. Os

dois indicadores usados sdo o ROE e o P/L [Greenblatt ‘00].

‘ Sigla‘ Farmula Significado Qutput
ROE Dividir o lucro liguido da  |Representa quante a empresa consegue gerar de lucro em relacdo ac capital investide | Saude financeira
empresa pelo seu patrimdnio |pelos acionistas da empresa
PIL Dividir o preco da accio pelo |Representa o ndmero de anos que o acionista levara para receber de volta o capital que | Indica preco alto
: lucro liquido por acgdo investiu numa acgdo, caso a empresa distribua 100% dos seus lucros em dividendos ou baixo

Tabela 1. Indicadores de analise fundamental (férmula de Joel Greenblatt)

% Indice das 500 maiores empresas dos Estados Unidos da América.
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Greenblatt cria com a sua formula méagica, um ranking de empresas de acordo com o ROE (de
maior para 0 menor) e P/L (de menor para 0 maior), e as que se posicionarem melhor na soma
dos dois rankings, séo as empresas com a melhor relacdo qualidade/preco. Greenblatt mostra
no seu livro que a sua formula obtém resultados superiores a média do mercado e ao indice
S&P 500.

2.3.2. Andlise Técnica

Segundo Martin Pring [Pring ‘02], a analise técnica deu 0s seus primeiros passos no mercado
de arroz da cidade de Sakata no Japdo, por volta do século XVII, quando um comerciante de
arroz, Munehisa Homma, comecou a guardar o historico das condi¢des climatéricas, precos e
negocios realizados. Com esta informacdo, comecou a criar graficos diarios (precos de
abertura e fecho) com o objectivo de detectar padrGes de comportamento e antecipar
movimentos. Estes graficos ficaram conhecidos por graficos de velas Candlesticks, e através
dos mesmos, Munehisa, realizou mais de 100 negociacOes vencedoras consecutivas, sendo
posteriormente contratado pelo governo japonés, como consultor financeiro. A Anélise
técnica, apesar de ter surgido no Japdo no século XVII, apenas comecou a ser utilizada e
difundida nos mercados em finais do século X1X nos Estados Unidos da América por Charles

Dow.

A andlise técnica resume-se entdo a andlise da informacdo histérica de uma determinada
empresa cotada ou indice, como a da cotacdo de abertura, fecho, volume, e das centenas de
indicadores que podem ser criados a partir destes. A andlise técnica utiliza graficos como
ferramenta principal para determinar o melhor momento (e preco) para comprar e vender
activos. Em complemento a utilizacdo de gréficos, a analise técnica inclui também uma série
de teorias sobre os movimentos do mercado que sdo abordadas neste capitulo. Naturalmente,
e porque a analise técnica ndo tem em consideracdo o valor real de uma empresa, que 0S
académicos consideravam a mesma uma perda de tempo e sem qualquer credibilidade. Facto
é, que a partir dos anos 90, e por intermédio de Osler, comecaram a ter uma opinido diferente.

A tabela 2 enumera os indicadores de analise técnica normalmente mais utilizados nas

investigacdes realizadas nos mercados financeiros.
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Sigla Nome Indicador Significado Criador
SMA [Média Mdvel Simples E um indicader utilizado para definir a tendéncia. -
EMA |Wédia Mével Exponencial Media |j‘|0'v'9_| e_xpunepmgl g semelhkante amedia mq«el simples (SMA), R
mas da mais importancia as cotacoes de fecho mais recentes
Acompanha a tendéncia, apesar de ter algum atraso face ao preco. Murph
MCAD (Média Mdvel Convergente Divergente |Qualquer sinal de divergéncia face ao preco do activo € gerado um E1g§g:‘l
importante sinal de aviso !
Identifica a velocidade de tendéncia de aceleracio ou desaceleracio da
MOM (Momentum = ) B B -
cotacdo de um activo
ROC |Rate Of Change Medeﬁa d|ferenu;q em percentagem u:I_a cptagan mais recente u:pm a B
cotacdo de n periodos no passado. {indicador de momentum)
RSl |indice de Forca Relativa 0 RSl avaliam o "momenturn” do activo, a forca de evolucio dos precos h\:qgigdr
%K |Estocsticos (%K) Este_ indicador compara 3 evu!ugau das cnta_gnes _cle fecho, maximos e George
minimos de forma a avaliar o interesse dos investidores no activo. Lane
%D |MédiaMével de %K (%D) :u:;c(l!la mavel, normalmente de 3 periodos, do indicador de Estocasticos Gfgr:ie

Tabela 2. Indicadores de analise técnica

Estes indicadores sdo descritos com maior detalhe no capitulo 3, mais concretamente no
topico de compreensdo dos dados, onde é apresentada a férmula e os sinais interpretados

sobre o valor da métrica que a transformam num indicador.

2.3.3. Analise Emocional

A economia e a psicologia entendem o Homem de modos diferentes. Para a economia, 0
Homem € racional e maximizador de valor, para a psicologia ele é subjectivo. Estas visdes
diferentes trazem implicacdes na forma como cada ciéncia explica o funcionamento dos
mercados [Tatiana et al. ‘07]. A teoria dos Mercados Eficientes referida e defendida pelos
economistas, perde cada vez mais forca, isto porque é um facto indesmentivel que os
investidores tanto se dobram em frios célculos, como noutros momentos sdo guiados por
impulsos e emocdes. E ainda como refere Markowitz [Markowitz ‘52]: “Os mercados ndo séo
eficientes porque ha investidores irracionais”. Esta dita irracionalidade ocorre por diversas
razdes e circunstancias, mas principalmente pelo desconhecimento do funcionamento do
mercado de ac¢es, pelo desejo do lucro facil e por factores psicoldgicos como desconfianca e

panico.

E um facto que com o decorrer do tempo, as tecnologias de informacéo e respectivos sistema
de apoio a decisdo foram evoluindo de forma exponencial, mas mesmo assim ainda
continuam a ser os humanos a tomar a decisdo de investir no mercado de ac¢fes, que agem

sob o impulso da euforia e ganancia, ou pressionados pelo medo. E na Bolsa entre medo e
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ganancia, é preferivel ter medo, porque medo s6 poderd levar a obtengdo de menos lucro ou

perda reduzida, enquanto a ganancia pode levar a ruina total.

E fécil ser racional quando o mercado de acgdes esta fechado. Decisdes tomadas com calma
num fim-de-semana, desaparecem quando se assiste a subidas ou descidas acentuadas quando
0 mercado esta aberto. E muito frequente o investidor pensar de forma emocional: “desta vez
vai ser diferente... é uma excepgdo...” [Elder ‘07]. E interessante de referir também Warren
Buffett: “O mercado de ac¢es tira dinheiro as pessoas que ndo tém paciéncia e distribui-o

pelas pessoas que a tém”

2.4. Previsdo: Facto ou Ficcao?

Até que ponto poderdo os dados historicos ajudar na previsdo de movimentos futuros? N&o
existe consenso no “mundo financeiro” relativamente a esta questdo. Para além do facto de
que o futuro nunca sera exactamente igual ao passado, acresce ainda, que 0 movimento dos
mesmos, esta influenciado por factores de ordem politica, econdmica, psicoldgica e outros
que pela elevada inaptiddo que o ser humano tem em prever, é justificado como de
movimento aleatorio. O ser humano néo esta preparado para prever, e isto pelo simples facto
que se limita a estudar/analisar o que conhece e ignora os eventos raros e de alto impacto.
Taleb® [Taleb “07], considera que o "mundo civilizado" trabalha segundo a falsa convicgéo
que os seus instrumentos podem medir a incerteza e a previsdo € uma ciéncia. Uma frase ficou
conhecida e traduz a realidade da previsao nos mercados financeiros: “There are two kinds of
forecasters: those who don’t know, and those who don’t know they don’t know” [Galbraith
‘93].

O "mundo civilizado" ndo estd ainda preparado para fazer uma previsdo acertada, e isto
porque estd demasiado orientado a analisar eventos normais, e ndo naqueles que o0s
estatisticos vulgarmente chamam de outliers® e que apesar de raros tm um elevado impacto.

A previsdo destes outliers € sem duvida quase impossivel, e mesmo que alguém o consiga

* Autor do livro “Cisne Negro” [Taleb ‘07] foi considerado pelo “The Economist” o melhor livro na categoria de
n&o ficcdo no ano de 2007 [05]
> Qutliers s&o observagdes que se desviam tanto de outras observagdes que causa suspeitas de serem geradas por

um mecanismo diferente [Hawkins “80]. Sdo também conhecidas por observagdes anormais e extremas.
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prever, terd dificuldade em marcar uma posicéo antes do respectivo evento acontecer, porque
0 ser humano néo estd preparado para aceitar a previsao de eventos deste tipo. De qualquer
forma, e independentemente da fiabilidade de uma previsdo, ela é necessaria nem que seja

para efeitos de planeamento.

Este trabalho de dissertacdo ndo segue o caminho da previsdo do valor de um determinado
activo no futuro, considerando portanto uma ficgdo. De qualquer modo acredita que é possivel
identificar os indicadores mais importantes nos dados histéricos e que influenciaram o
movimento dos mercados financeiros ao longo das Gltimas décadas e criar uma estratégia para

vencer no mercado da bolsa, tentando prever o movimento e ndo o valor do respectivo activo.

2.4.1. Teoria dos Mercados Eficientes

Grande parte dos estudos sobre a eficiéncia do mercado baseiam-se no facto de que os
movimentos do mercado de capitais segue um caminho aleatério (random walk) e como tal,
o0s investidores ndo tém habilidade de prever movimentos futuros, ndo conseguindo deste
modo, atingir retornos anormais resultantes da compra e venda de um activo. Este movimento
vai-se desenhando com o surgir de noticias em tempo real, e pressupfe esta teoria que 0s
investidores sdo todos de uma racionalidade tal, que qualquer informacdo que chega ao

mercado é absorvida de imediato pelo valor de um determinado activo.

E realmente um facto, que o valor de um activo incorpora todas as informacdes politicas e
econdémicas que chegam ao mercado, mas existe um desfasamento temporal entre a chegada
dessa mesma informagdo e a reflex&o no valor do activo. Se tal informagé&o fosse replicada no
exacto momento, entdo, provavelmente nao existiam periodos onde os pregos das acc¢des das
empresas estariam sub ou sobreavaliadas. Por isso existem correc¢cdes de mercado face a uma
subida ou descida acentuada. Esta teoria € defendida por grande parte dos economistas, mas
em relacédo aos investidores profissionais, estes apesar de aceitarem que os mercados tendem a
ser eficientes, acreditam que nunca o serdo completamente pela simples razdo que existem
investidores irracionais. O nivel de eficiéncia sera entdo avaliado por dois aspectos que
influenciam o ajustamento dos precos das accbes a novas informacgdes, que sao,

nomeadamente, a velocidade, a qualidade, a direccdo e a amplitude.

Com os estudos de Fama [Fama ‘70] a eficiéncia do mercado passou a ocupar um lugar de

destaque na teoria de financas, com grandes discussdes de tedricos a favor e contra a sua
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existéncia. Foi a partir dos estudos desses autores que pesquisas sobre 0 comportamento de
precos no mercado e teorias que tentavam explicar a sua trajectéria ao longo do tempo foram
aperfeicoadas, chegando entdo a Teoria dos Mercados Eficientes. A teoria atraveés de Fama
[Fama “70] foi entdo formalizada matematica e economicamente, passando desde entdo a
ocupar um lugar de destaque em debates no universo académico. Esta teoria inclui trés formas

possiveis de eficiéncia:

Na forma fraca (Weak Form), o preco corrente das acc¢des incorpora toda a informacéo
contida nos precos histéricos, ndo sendo possivel obter rendibilidades anormais com base no
estudo dos precos passados. Ou seja, retornos anormais ndo podem ser obtidos baseados nas
expectativas de que 0s precos passados sdo bons sinalizadores dos pregos futuros. Exclui-se
portanto, a possibilidade de existirem estratégias de negociacdo baseadas simplesmente em

informac@es passadas com ganhos anormais ou retornos que excedam a média de retorno.

Na forma semi-forte (Semi-Strong Form) os pre¢os correntes reflectem ndo sé o seu historico,
como também todas as informagfes disponiveis publicamente. Nenhum investidor consegue
obter retornos anormais baseado em informacdes puablicas, pois 0s pregos ajustam-se

rapidamente as novas informacoes divulgadas.

Na forma forte (Strong Form) os precos reflectem todas as informacdes existentes no
mercado (historicas, publicas e privadas). Até mesmo um investidor com acesso a informacéo
privilegiada (Insider®), ndo conseguiria auferir retornos extraordinarios, pois o ajuste dos

precos no mercado é instantaneo.

Warren Buffett é globalmente conhecido como um dos investidores com maior sucesso no
mundo, e naturalmente a sua opinido relativamente a esta teoria sera fundamental, ndo sé pelo
enorme sucesso que atingiu, mas também, porque ao contrario dos teoricos, ele investe no
mundo real e possui 0 conhecimento implicito fruto de todas as suas experiencias passadas
adquiridas. Warren Buffett ndo acredita na teoria dos mercados eficientes, caso contrario
nunca teria sido bem sucedido, e acha mesmo que tem tido alguma vantagem sobre os que

levam a teoria demasiado a sério. Algumas das frases mais conhecidas comprovam bem o seu

® Insider é toda a pessoa que, em virtude de factos circunstanciais, tem acesso a “informagées relevantes"

relativas aos negdcios e situacdo de uma empresa cotada em bolsa.
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posicionamento como as que escrever na revista Fortune em 1995: “Eu seria um mendigo na
rua com uma chavena de cha se os mercados fossem sempre eficientes” ou “Investir num
mercado onde as pessoas acreditam na eficiéncia, € como jogar bridge com alguém que diz

que ndo tem qualquer vantagem em olhar para as cartas”.

Para além de Warren Buffett, uma corrente de opinido foi sendo criada ao longo do tempo,
uns mais contidos, e outros mais firmes nos seus ideais, como Markowitz ja referido

anteriormente e conhecido pela frase: “Os mercados ndo sdo eficientes porque ha investidores

irracionais”.
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Figura 2. Evolucdo de estudos favoraveis a andlise técnica

Ao longo do tempo vérias investigagdes tém vindo a ser realizadas com o objectivo de
verificar se existem estratégias de investimento que proporcionem rendibilidades excessivas.
Caso se verifiquem, significa que o mercado € ineficiente ou que o modelo usado para
calcular as rendibilidades esperadas esta errado ou ambas as coisas. As principais anomalias
detectadas, publicamente reconhecidas e que possibilitaram retornos anormais, foram as
referidas de seguida:

1. January Effect — No periodo entre 1904-1974, foi identificada uma média de
rentabilidade no més de Janeiro de 3,48%, comparando com apenas 0,42% nos
restantes meses, 0 que proporcionaria retornos anormais a quem investisse nos meses
de Janeiro [Rozeff et al. “76].
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PER Ratio Effect — As ac¢Oes das empresas com um baixo PER7 premiaram mais 0s
investidores entre 1957-1971 que os investidores detentores de accbes de empresas

com elevado PER, contrariando a teoria [Basu ‘83].

Weekend/Monday effect — Nas cotacdes diarias de varias ac¢fes no periodo de 1953-
1977 existiu uma tendéncia para as cotagcdes serem negativas as segundas-feiras e
positivas nos restantes dias, 0 que proporcionaria retornos anormais a quem comprasse

accOes a segunda-feira e vendesse as mesmas a sexta-feira [French “80].

Small firm effect — Para o periodo entre 1936-1975 os investidores que tinham ac¢des
de pequena capitalizacdo tiveram ganhos acima do esperado, contrariando deste modo
a teoria [Banz *81].

S&P 500 effect — Foi detectado uma surpreendente subida da cotacdo de uma accao
(até 3%) apenas com a inclusdo dessa accdo no indice S&P 500. Uma vez que nos
mercados eficientes, apenas a informacéo altera o valor de uma accédo, a subida de
uma ac¢do apos a inclusdo no indice, € contréria a teoria, pois ndo existe informagao

nova, apenas a inclusdo da ac¢éo no indice S&P500 [Harris et al. '86].

Other seasonal effects — Varios foram os estudos sobre o efeito que os factores
sazonais provocam na cotacdo de uma accdo. Lakonishok concluiu que as
rentabilidades nos mercados americanos tendem a ser mais elevadas no Gltimo dia do

més e os trés primeiros dias Uteis do més seguinte [Lakonishok et al. '88].

Outra razao pertinente relativamente a esta teoria é que se os dados historicos ndo servem para

prever o futuro, pelo menos deveriam servir para ndo se repetir erros passados em decisfes

futuras. Se um investidor ndo regista 0s seus erros e historico das suas transacgdes, como

poderd medir a sua performance e aprender sobre os erros passados? Referindo Alexander

Elder [Elder *07], “Aqueles que ndo aprendem com o passado estdo propensos a repetir 0s

mesmos erros”. Ou seja, a experiencia e 0 sucesso no mercado de acgdes, esta dependente da

capacidade de aprender com os seus erros, fugindo deste modo, a irracional ideia que desta

vez serd diferente.

" Indicador de analise fundamental que representa a relacdo entre a cotacdo de fecho e os lucros da empresa.

Quanto mais elevado for o seu valor, mais cara devera estar a ac¢ao.
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2.5. O Investidor

Esta investigacdo, como ja referido, tem como um dos objectivos a criagdo de um sistema de
apoio a decisdo, que serd usado por um investidor ou um candidato a investidor. Por
conseguinte, serd importante descrever o seu lado emocional, as suas caracteristicas e 0s seus
perfis de risco que influenciam a sua postura perante o mercado de ac¢6es. Afinal de contas, o
investidor é aquele que alimenta este mundo dos mercados de accdes. E ele que compra e
vende activos, que paga as taxas de cada negociacdo, que compra revistas e jornais da
especialidade, que patrocina todas aquelas empresas de consultoria financeira que analisam o
mercado. No fundo é ele que patrocina este mundo dos mercados financeiros, e como tal, é a

peca principal do jogo, mesmo comecgando em desvantagem.

25.1. O investidor e a multidao

Os pregos dos activos sao criados pela massa de investidores, e nesta area o psicdlogo francés
Gustave LeBon que 1895 publicou uma obra sobre psicologia de multiddes [Le Bon, 1895]
referindo no seu estudo, que o que movimenta a massa € o sentimento, uma vez que é dotada
de uma razéo apenas primitiva. Um investidor decide comprar um activo quando acredita que
0 preco do mesmo vai subir, 0 que sé podera ocorrer se outros comprarem a preco ainda mais
alto nos momentos seguintes. Os investidores observam 0s comportamentos uns dos outros e
desconfiados que alguém tenha alguma informacdo, acabam seguindo na mesma direccéo.
Assim, a sua decisdo é baseada na sua estratégia perante 0 mercado mas também no que a
multiddo/massa de investidores pensa. “Num oceano turbulento de comportamentos,
irracionais, 0s poucos que agem racionalmente poderdo ser muito bem os Unicos
sobreviventes” [Matos ‘08]. Ou seja, um investidor ndo estd certo ou errado porque a
multiddo ndo concorda, mas sim porque tem dados concretos e reais que sustentam a sua

razao.

2.5.2. O investidor inteligente

Os dados de um inquérito realizado pela Comissdo do Mercado de Valores Mobiliarios
(CMVM) revelam que quase um terco dos investidores portugueses tem, no maximo, a 42
classe e nédo dispde de grandes conhecimentos sobre o funcionamento da bolsa. “Segundo os

dados do Relatorio Anual de 2007 da CMVM, avancados pelo 'Diario de Noticias', trés em
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cada 10 investidores s6 tém quatro ou menos anos de escola, e apenas 24% tem um curso
médio ou superior. Em adi¢do, cerca de um terco dos investidores ndo esta activo no mercado

de trabalho, sendo muitos destes reformados.” [03].

Mas segundo Benjamim Graham [Zweig ‘03], um investidor ndo precisa de ter uma
licenciatura, um mestrado, um doutoramento ou até ser tratado como tal. Para Graham um
investidor inteligente, ndo é aquele que tem um maior nivel QI, mas sim o que tiver a melhor
personalidade com independéncia de pensamento, paciéncia, disciplina, controlo emocional e

em constante aprendizagem.

2.5.3. O investidor institucional vs investidor particular

Fazendo a ligacdo com a analogia dos tubardes e sardinhas referida anteriormente, considera-
se neste caso os tubardes o investidor institucional que tem forte capital em carteira, o que
permite criar oscilacdes de mercado, e as sardinhas, o investidor particular que com pouco
capital consegue realizar opera¢des na bolsa sem que ninguém se aperceba quando assim o
pretender, ao contrério dos investidores institucionais. Aos particulares falta todavia os
contactos estratégicos que permitem uma informacéo antecipada sobre o mercado e claro esta,
uma equipa de apoio em constante monitorizacdo sobre os movimentos e noticias nos

mercados financeiros.

Os investidores institucionais dificilmente conseguem bater em média uma estratégia buy-
and-hold, porque seguem uma estratégia avessa ao risco. Pois ao contrario dos particulares,
estes tém de prestar satisfacdes aos clientes sobre as operacOes realizadas e sdo avaliados pelo
mercado face aos seus indices de referéncia respectivos. Deste modo, sdo os investidores
particulares, munidos de conhecimento sobre o funcionamento da bolsa, que normalmente
realizam melhores resultados que os investidores institucionais, pois tém uma forte vantagem,
que € a agilidade. Interessante também de referir, € o0 poder que um investidor estrangeiro tem
sobre o mercado portugués. Normalmente séo investidores institucionais que influenciam
bastante 0 movimento de subida ou descida, pois como refere o The Economist em 2005, “mal
entra um senhor gordo na banheira (indice PSI 20), a 4gua transborda logo” [Matos ‘07] — e
“entram” no mercado portugués por mera especulacdo, ou por oscilagdes nas taxas cambiais.
Por exemplo, um ganho do Euro face ao Doélar americano, proporciona a entrada de muitos

estrangeiros, enquanto uma perda proporciona 0 movimento inverso.
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2.5.4. O investidor e o risco

O risco esta presente em todas as actividades e o investimento nos mercados financeiros nédo é
excepgédo. Existem tipicamente, trés tipos de investidores... os defensivos, os moderados e 0s
agressivos. O que coloca cada investidor num destes tipos € a sua propensao para O risco.
Segundo Graham [Zweig ‘03], os investidores julgam ter uma alta tolerancia de risco, mas
estdo errados. O que os investidores tém é uma alta tolerancia para ganhar dinheiro. Mas
quando o mercado muda, o nivel de risco muda também, o que podera significar numa
elevada perda a qual o investidor se julgava preparado. Nestes momentos, apenas 0s mais
disciplinados e pacientes conseguem aguentar a pressao emocional de um momento negativo

do mercado.

2.5.5. Regras a seguir pelo investidor

No decorrer desta a corrente investigacdo, foram surgindo regras basicas a seguir por qualquer
investidor e na maior parte das vezes ignoradas. Acredita-se portanto, que um investidor
racional, disciplinado, focado nos seus objectivos de investimento e seguindo as regras
enumeradas de seguida, pode com grande probabilidade de sucesso, obter mais-valias no

mercado de ac¢des. Essas regras sdo, em especial:

e Nao investir dinheiro que venha a fazer falta, os grandes gurus da bolsa néo

aconselham a investir mais do que 20% do seu capital disponivel [Capuleto ‘08].

e Controlar o lado emocional, ndo se deixar influenciar pelo medo e ganancia [Zweig
‘03].

e Diversificar os activos da sua carteira e trata-los como sendo seus filhos, ou seja, se

ndo tiver tempo para se dedicar, ndo os tenha.

e Um fracasso num negocio pode transforma-se numa mais-valia se o soubermos

converter numa licao para toda a vida.

e Enriquecer na Bolsa ndo é questdo de sorte, mas uma questdo de estratégia e

disciplina.

e E adepressdo do mercado, e ndo a euforia, que brinda os investidores com as melhores

oportunidades de compra.

e Para aprender a pratica, um minimo de 2 anos [Matos ‘07]
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Os mercados financeiros acumulam diariamente um volume incrivel de informag&o. Todos os
segundos contam e todos os movimentos, independentemente de serem de subida ou descida,
sdo importantes. E um enorme de volume de informacdo, que é necessario processar e
analisar, de modo a descobrir padrdes e comportamentos nos mesmos, através de sistemas de
descoberta de conhecimento. Este processo de descoberta de conhecimento em bases de
dados, designado em termos de linguagem original, por Knowledge Discovery in Databases
(KDD), pode ser visto como um conjunto sequencial de actividades: seleccdo de dados, pré-
processamento dos dados, transformacdo dos dados, Data Mining e interpretacdo dos
resultados [Fayyad et al. “96].

Enquanto algumas pessoas, consideram o Data Mining como um sinénimo de Knowledge
Discovery in Databases (KDD), outros consideram o Data Mining, como um passo
importante, dentro desse processo de descoberta de conhecimento. De acordo com Gartner
[12], "Data mining é o processo de descoberta de novas correlagdes, padroes e tendéncias em
grandes quantidades de dados, armazenados em repositérios, usando tecnologias de

reconhecimento de padrbes, bem como estatisticas e técnicas matematicas"

Actualmente, as organizagbes tém-se mostrado extremamente eficientes em capturar,
organizar e armazenar grandes quantidades de dados, obtidos das suas operac¢@es diarias ou
pesquisas cientificas. Contudo, ainda ndo usam adequadamente essa gigantesca montanha de
dados, para transforma-los em conhecimento que possa ser utilizado nas suas proprias
actividades diérias, sejam elas, em investimento no mercado de ac¢des, ou por exemplo, em

decisbes de negdcio.

O Data Mining hoje em dia é utilizado em muitas areas de actividade. Exemplos podem ser
facilmente encontrados, na area da banca, através de modelos de concessdo de credito
habitacdo ou crédito pessoal. Na area da medicina, existem também indmeras, e talvez mais
importantes, aplicacBes de técnicas de Data Mining, nomeadamente, na identificagdo de
terapias de sucesso para diferentes tipos de tratamentos, bem como, na detec¢cdo de sintomas

que poderdo originar por exemplo, tumores cerebrais ou mamarios. Na area de retalho,
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existem tambeém vérias aplicacbes de Data Mining, com objectivo de identificar o
comportamento dos seus clientes. Um exemplo normalmente divulgado, é o caso de um
hipermercado que identifica, um elevado numero de homens casados e sozinhos, a comprar
cerveja durante o fim-de-semana. Este comportamento originou a decisdo de no corredor das
cervejas, terem sido colocadas fraldas, que consequentemente, fizeram aumentar fortemente, a

venda destas.

3.1. Evolucao até ao Data Mining

Com a actual crise financeira, que segundo a opinido publica em geral sera a maior desde a
segunda guerra mundial, os estudos e teorias sobre os mercados financeiros, caem um pouco
em descrédito, comecando a ser questionada a sua utilidade e a serem propostas novas
solucBes. E a busca por novas solucdes aliadas com a evolugdo tecnoldgica, propicia cada vez
mais, 0 aparecimento de novas técnicas e algoritmos de Data Mining que visam a tomada de

decisdo cada vez mais inteligente e eficiente.

Mas o caminho seguido para chegar até ao data mining foi longo. Até aos anos 80, assistiu-se
ao aparecimento da segunda geracdo de computadores e varios dispositivos, tais como as
impressoras, as fitas magnéticas e o0s discos para armazenamento que permitiram nesta altura
guardar um numero substancial de dados. Novas tecnologias como SQL surgem nesta altura,

permitindo consultas dinamicas, mas ainda operacionais (ao nivel de registos).

Data Mining

Figura 3. Evolucdo até ao Data Mining
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Em meados dos anos 90, surgem entdo os sistemas de suporte a decisdo (DSS) e 0s
repositérios onde é possivel armazenar um grande volume de informagéo organizada segundo

multiplas perspectivas de negocio. (Data Warehouses)

A tecnologia da data mining surge entdo para colmatar a necessidade de descobrir
conhecimento em enormes volumes de dados. A aplicacdo de técnicas de inteligéncia
artificial, estatistica e modelos matematicos, possibilitaram a evolucdo desta tecnologia até as
ferramentas poderosas de hoje, auxiliando cada vez mais as empresas, as universidades e a

ciéncia, na procura da sabedoria.

3.2. Investigacdes realizadas no mercado de accdes

Alguns dos autores que nos anos 80 publicaram varios estudos contrariando a teoria dos
mercados eficientes, consideram que existem evidéncias suficientes, que permitem concluir
gue os retornos nos mercados financeiros sdo algo previsiveis. Estes estudos provocaram um
aumento de interesse, no estudo da previsibilidade destes mercados, através de técnicas de
series temporais (ARIMA), inteligéncia artificial (ANN), algoritmos genéticos (GA), légica
Fuzzy, entre outras. Grande nimero destes estudos tenta prever o valor de uma cotacdo ou
indice num determinado periodo futuro (minuto, hora, dia, semana ou outro). Contudo, nas
ultimas duas décadas, tém sido cada vez mais os estudos, que tentam prever a direccdo do
movimento da cotagéo, classificando-o como sinal de venda ou compra, conforme a previsao
for de descida ou subida [Chenoweth et al. *96] [Fernando et al. “‘00] [Vanstone *06] [Wood et
al. “‘96] [Yao et al., “99]. Mas considerar apenas estes dois sinais (comprar ou vender), para
além de implicar um elevado nimero de transac¢des, ndo permite identificar com clareza
sobre a “forca” de cada um dos mesmos. Por isso, do ponto de vista pratico, serd importante a
inclusdo de um sinal adicional de manter, e apenas gerar um sinal de comprar ou vender, caso

exista um sinal forte da cotacdo ir subir ou descer.

3.2.1. Regras de negociacao

Existem milhares de regras de negociacdo no mercado de acgdes, umas baseadas em
indicadores de analise técnica, outras em indicadores de andlise fundamental. Algumas das
investigacOes, abordam a eficiéncia de algumas destas regras, ajudando na seleccdo das

varidveis de entrada consideradas neste trabalho. De referir, as investigacdes realizadas por
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Chong da Chinese University of Hong Kong ([Chong et al. “03] [Chong et al. “‘07] [Chong et al.
‘08]), que tanto quanto nos apercebemos até a0 momento, serd dos poucos académicos que
para além de professor e investigador, investe também diariamente no mercados de acgdes e
no mercado monetario. Ou seja, nesses trabalhos, Chong tenta “fazer a ponte” entre os
académicos e os profissionais, que investem diariamente no mercado de accGes, sendo a sua
missdo, investigar sobre a importancia de alguns indicadores, e respectivas regras de
negociacédo, na criacdo de uma estratégia activa (buy-and-sell) com retornos superiores a uma

estratégia passiva (buy-and-hold).

3.2.2. Qualidade de resultados de investigacOes realizadas anteriormente

Alguns dos autores que recorreram a técnicas de Data Mining para investigacGes sobre o
mercado de accles, foram contactados no sentido de perceber os seus maiores obstaculos.
Poucos foram os que tentaram comprovar o sucesso das suas investigagcdes no “mundo real”,
0 que poderd levar a concluir-se, que estes autores ndo acreditam o suficiente na sua
investigacao, ao ponto de a utilizarem no mercado de ac¢des. Um estudo realizado sobre 48
investigacOes realizadas entre 1988 e 1994, conclui que a maior parte destas investigagdes,
nédo séo exploradas ou validadas na sua totalidade. Este estudo conclui ainda, que uma rede
neuronal quando bem implementada e validada, mostra grande potencial de previsao [Adya et
al. '98].

3.2.3. Rede Neuronal Artificial

As redes neuronais tém encontrado fervorosos adeptos entre os varios gestores de carteiras, de
bancos de investimento e de empresas comerciais. A maioria dos principais bancos de
investimento como a “Goldman Sachs” e “Morgan Stantley” tém departamentos dedicados a
implementacdo de redes neuronais. A “Fidelity”, por exemplo, criou um fundo de
investimento cuja carteira é baseada exclusivamente em recomendacfes produzidas por uma
rede neuronal artificial. O facto de grandes empresas do sector financeiro, investirem recursos
em redes neuronais, indica que estas podem servir como um meétodo importante de previsdo

ou de criagdo de uma estratégia de sucesso [McGough ‘92].

Redes neuronais sdo portanto, sistemas computacionais estruturados numa aproximacao a
computacdo baseada em ligacOes. Estas redes, sdo compostas por nds simples interligados,

formando uma rede de ndés — dai o termo rede neuronal. A inspiracdo original para essa
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técnica advém da analise das estruturas do cérebro, em particular da analise de neurdnios. As
redes neurais artificiais sdo um método para solucionar problemas através da simulacdo do
cérebro humano, inclusivamente no seu comportamento, ou seja, aprendendo, errando e

descobrindo.

Camadade Camada Camadade
Entrada Escondida Saida

Figura 4. Exemplo de uma arquitectura de uma rede neuronal MLP

Sdo técnicas computacionais que apresentam um modelo inspirado na estrutura neural de

organismos inteligentes e que adgquirem conhecimento através da experiéncia (wikipédia)

Existe uma serie de algoritmos associados a estas redes neuronais, sendo o mais usado, e mais
popular em aplicacdes financeiras, o algoritmo back-propagation, que foi originalmente
desenvolvido por Paul Werbos em 1974 [Werbos ‘74]. Relativamente ao seu funcionamento,
a rede neural, passa por um processo de treino a partir de casos reais conhecidos, adquirindo a
partir destes, os dados necessarios para executar adequadamente o output desejado. A rede
neuronal é entdo capaz de gerar um output a partir de dados reais, através do algoritmo
referido anteriormente, o back-propagation. A arquitectura de uma rede neuronal mais
utilizada € a arquitectura de multiplas camadas, Multi-Layer Perceptron (MLP) [Haykin ‘01],
sendo constituida por trés camadas principais (figura 4): a camada de entrada, onde os dados
de entrada sdo apresentados, a camada escondida ou intermédia, onde é feito a maior parte do

processamento e a camada de saida, onde o resultado é apresentado.

Apesar de todas as capacidades existentes nas redes neuronais, estas ainda nao atingiram uma
aceitacdo total muito devido a falta de explicacdo sobre o output gerado e a relacdo com 0s
inputs respectivos. A transformacao do output das redes neuronais em regras é algo que tem
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vindo a ser estudado e que comeca a ter resultados satisfatorios. Sendo o principal objectivo
visualizar a rede neuronal com o minimo de granularidade possivel, descobrindo regras que
facam o mapeamento entre os inputs e outputs. Estes estudos tém vindo a ser realizados por
[Zhang ‘07] [Ballini et al. “‘02] e que tentam produzir heuristicas de decisdo IF-THEN a partir

destas redes neuronais.

A parte do ministério de defesa americano, a industria de servicos financeiros investiu mais
dinheiro em redes neuronais que qualquer outra industria ou governo. E uma ddvida se

coloca, sera o investimento recompensado?

3.2.4. As regras de associacao

Uma outra técnica cada vez mais usada no mercado de accdes, sdo as regras de associacao.
Estas regras sdo usadas para descobrir relagdes entre transacgOes, vulgarmente conhecidas
como, intra-transaction associations. Basicamente, sdo associagdes sobre itens de uma
mesma transac¢do, onde as defini¢cdes de transac¢fes podem ser sobre itens comprados por
um mesmo investidor, itens comprados no mesmo dia, entre outros. Um estudo posterior
surgiu com uma nova definicdo [Tung et al. ‘99]: as inter-transaction associations; que
abordam associagOes entre valores de itens de transacgdes diferentes. Enquanto a primeira
(teoria classica) identifica por exemplo uma regra como: “se o valor de fecho da cotacdo da
IBM e SUN subirem, entdo existe uma probabilidade de 80% da Microsoft subir no mesmo
dia”, a segunda identifica regras mais interessantes para os investidores como: “se o valor de
fecho da cotagdo da IBM e SUN subirem, entdo existe uma probabilidade de 80% da

Microsoft subir no dia seguinte”.

3.2.5. Previsdo e Estratégia

Em qualquer sector de actividade, para se vencer, é necessario a existéncia de uma estratégia,
que permita uma empresa posicionar-se e movimentar-se de modo a alcangar 0s seus
objectivos. A organizacdo e a sua estabilidade financeira dependem muito também da
capacidade assertiva das suas previsdes, e isto porque, essa informacdo € normalmente usada
para a tomada de decisGes importantes em areas como marketing, compras, recursos
humanos, entre outras. Nos mercados financeiros ocorre um cenario semelhante, mas com
uma vantagem, que nos revela que, segundo o historico de dados, todos o0s que investirem na

bolsa com uma estratégia passiva (diversificada e a longo prazo) conseguirdo obter retornos
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positivos. E isto, porque, no seu processo natural de evolugédo e permanéncia no mercado, as
empresas tendem crescer. De qualquer forma, muitos dos investidores deste tipo de estratégia
passiva, sdo 0S que menos aguentam a pressdao emocional de uma queda no mercado de
accOes. Como tal, tém tendéncia a vender os seus activos. E como referiu em tempos Joe

Berardo®: “s6 se perde na bolsa, no exacto momento que se vende um activo”.

No mercado de accdes, quem for capaz de analisar as melhores oportunidades (melhores

accOes) analisar as principais ameacas (riscos) usualmente consegue obter retornos avultados.

8 Joe Berardo é um dos poucos milionarios portugueses, dono de uma das maiores colecgdes de arte moderna do

mundo, investidor com participa¢des financeiras em muitas empresas cotadas.
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A compreensdo e preparacdo dos dados para modelacdo sdo as fases mais criticas na
concepcao de um modelo de data mining, onde é preciso ter sempre em atencdo que ndo se
descobrem padrdes e comportamentos que realmente ndo existam nos dados, sem que as

descobertas realizadas sejam téo boas como a qualidade dos dados respectivos.

A empresa escolhida para a realizacdo deste trabalho foi a Novabase, que se encontra cotada
na Euronext Lisboa® desde Julho de 2000, tendo sido considerada nos Gltimos anos, uma das
empresas mais cumpridoras nas recomendacfes da CMVM (Comissdo do Mercado de
Valores Mobiliarios). Com mais de 1800 colaboradores, a Novabase tem vindo a reforcar a
sua posicao, liderando os segmentos mais importantes do mercado. Esta empresa apresenta
um dos crescimentos mais significativos ao nivel dos Servigcos de Tl em Portugal, liderando o
ranking de Consultoria & Implementacdo, com uma quota de mais de 10% do mercado
nacional [07]. Um facto que influenciou a escolha da Novabase, foi a de esta empresa estar
cotada, num mercado de acgdes menos eficiente, comparativamente por exemplo, com o
mercado americano. Segundo a teoria dos mercados eficientes abordada anteriormente,
guanto mais proximo um mercado estiver da eficiéncia, menor é a habilidade de se prever
mudangas na cotacdo de um activo. Contudo, estas ac¢Ges da Novabase tém pouca liquidez,
comparativamente com empresas do mesmo sector nesses mesmos mercados, significando

uma maior dificuldade, em encontrar compradores ou vendedores, destas mesmas acgoes.

® Euronext Lisboa é a bolsa de valores de Lishoa, pertence ao grupo Euronext. Anteriormente era conhecida
como Bolsa de Valores de Lisboa e Porto
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4.1. Compreensao dos dados

A funcéo principal do mercado de acc¢Bes € de servir de intermediario entre compradores e
vendedores. Cada accdo € caracterizada nao sé pelo seu preco e volume (tabela 3), como
também por uma série de outras varidveis, ndo s6 provenientes da analise técnica e
fundamental, como também provenientes de outras anélises mais dificeis de medir, como 0

clima politico, noticias, entre outras.

Variavel Descricdo

TG _Ticker Codigo unico atribuido a cada empresa cotada em bolsa

TCQ_DatelD Data correspondente a um dia de negociacgao

TQ_Open Preco de abertura de um activo para um determinado dia de negociacio

T _High Preco mais elevado atingido durante um dia

TO_Low FPreco mais baixo atingido durante o dia

TG_Close Preco de fecho de um activo para um determinado dia de negociacio

TG _Volume  |Volume de comprasiendas realizados.

Tabela 3. Tabela de variaveis base da cotacdo diaria de uma ac¢do

Os dados historicos inseridos no sistema sdo reais e extraidos do sitio da Yahoo -

www.yahoo.com. Ap6s 0 processo de carregamento inicial, um processo de importagdo diério

actualiza as cotagdes das accdes em carteira. Nestes dois processos de extraccdo (histérico e
diario) sdo aplicadas varias validacdes, de modo a garantir a qualidade dos dados, ndo sé
através da verificacdo da existéncia de campos vazios, como também atraves da aplica¢do de
regras de validacdo sobre o contetdo dos dados como o garantir que 0 preco maximo de
cotagdo é sempre superior a cotagdo minima ou que a cotacao de abertura e fecho se situam no
intervalo entre a cotacdo minima e maxima ocorrida nesse mesmo dia de negociacao.
Seguindo a prdpria orientacdo ciclica da metodologia seleccionada para a concepgdo deste
modelo, varios indicadores foram experimentados — uns com maior e outros com menor
impacto. Contudo, numa serie de dados de uma empresa cotada noutro mercado ou de outro

sector de actividade isto pode resultar em alguns impactos contrarios.
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Com base nos dados importados diariamente (tabela 3), serdo criados uma série de
indicadores de andlise técnica (tabela 4) que influenciam diariamente as decisbes dos
profissionais do mercado de acgOes. Estes indicadores, podem ser aplicados em periodos de
tempo diversos, sendo que para este trabalho, foram usados os periodos mais frequentemente

usados noutras investigagoes.

Indicador Nome Indicador
MA Meédia Mdvel Simples
EMA Média Mdvel Exponencial
RSl Indicador de forca relativa
MACD Indicador de convergéncia e divergéncia de médias mdveis
GMMA, Indicador Guppy Miltiplas Médias Maveis
%K 1 %D Indicador Estocastico (%K e %0)
ROC Indicador de mudanca de racio

Tabela 4. Indicadores de analise técnica utilizados neste trabalho

Estes indicadores foram o que evidenciaram uma maior importancia na concepc¢do da rede
neuronal, sendo unicamente indicadores de andlise técnica. Como referido anteriormente, a
analise técnica é reconhecida como importante, na tentativa de identificar o melhor momento
de “entrar” e “sair” do mercado. De acrescentar também, que poderiam ter sido também
utilizados, indicadores de analise fundamental, onde é publicamente reconhecida a sua

importancia, na tentativa de identificar a qualidade das ac¢6es que sdo compradas.
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4.1.1. Média Movel Simples (MA) e Exponencial (EMA)

A média movel (MA) € o indicador mais simples e mais usado em todo o mundo. Este
indicador é calculado com base na soma dos n dias anteriores ao dia actual, dividido por esse
mesmo numero de dias. Este tipo de indicador segue a tendéncia de mercado, e é usado em

muitas investigacdes, como linha de suporte e resisténcia de um determinado activo.

Sinais gerados pele indicador MA

W

Cotagao de Fecho

——Cotagiode Fecho
O Sinal de Venda
Sinal de Compra
AT_MAZG

3 T T T T
20080513 20080625 20080806 20080817 2008102% 20081210 20090126 20080305 20090422 20080604 20090716

Tempo (dias)

Figura 5. Sinais gerados pela média movel de 26 dias

Os sinais de comprar e vender (Figura 5), sdo gerados no cruzamento entre a linha de cotagdo
de fecho (TQ_Close) e média mdvel de 26 dias (AT_MAZ26). No caso da média movel cruzar
positivamente a linha de cotacdo, entdo € gerado um sinal de venda, pois 0 activo apresenta
sinais de sobreavaliagdo, caso contrario, é gerado um sinal de compra, pois o0 activo apresenta

sinais de subavaliacéo.

Outro tipo de média, aplicada sobre os mercados financeiros, é a média mével exponencial
(EMA). Esta média, € muito semelhante a média movel simples, mas atribui um maior peso as
cotacBes de fecho mais recentes, através da aplicacdo da funcdo exponencial na sua férmula
de célculo. (Os periodos mais usados para ambas as médias é de 12 e 26 dias)

37



Capitulo 4 — Analise e Desenvolvimento

4.1.2. Indicador de forca relativa (RSI)

O indicador de forca relativa (RSI) foi criado por Wilder em 1978 [Wilder ‘78] e é um
indicador que compara a magnitude entre os ganhos e perdas de uma cotagdo num
determinado periodo de tempo n (normalmente n assume o periodo de 3 e 15 dias). A sua

formula é definida da seguinte forma:

RSI= 100 - 100

1 + ¥ (TQ_Close i positivas)

=1

n
¥ (TQ _Close i negativas)

=1

Onde,
TQ _Closeié a cotagdo de fecho do dia i
n = Numero de dias em analise

1)

O seu valor é normalizado entre 0 e 100, sendo gque guando esta acima de 70, o activo estara
sobreavaliado (preco alto) significando um bom momento de venda, ao invés quando o seu
valor est4d abaixo de 30 o activo estard subavaliado (preco baixo) significando um bom
momento de compra. Os sinais resultantes da heuristica anterior podem ser visualizados no

gréfico apresentado na figura 6.

Sinais gerados pelo indicador RSI
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Figura 6. Sinais gerados pelo Indicador RSl a 15 dias
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4.1.3. Indicador de convergéncia e divergéncia de medias méveis (MACD)

O indice de convergéncia e divergéncia de méedias moveis foi criado por Murphy em 1999
[Murphy “99] sendo um indicador que acompanha a tendéncia através do cruzamento de duas
médias moveis exponenciais. Qualquer sinal de divergéncia face ao preco do activo é gerado

um importante sinal de aviso.

Sinais gerados pelo indicador MACD

o M,
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T T
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Figura 7. Sinais gerados pelo Indicador MACD

Este indicador é calculado subtraindo a média mdvel exponencial da cotacdo de fecho de 26
dias (AT_EMAZ26), com a média movel exponencial da cotacdo de fecho de 12 dias
(AT_EMA12). Uma vez que alguns dos sinais sdo gerados erradamente, € normalmente
incluida, uma média movel adicional de 9 dias sobre 0 MACD, proporcionando deste modo,

sinais de vender ou comprar, mais correctamente.
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4.1.4. Indicador Guppy Mdltiplas Médias Moveis (GMMA)

O indicador Guppy de Multiplas Médias Moveis (GMMA) néo ¢é tdo frequentemente aplicado
nos mercados financeiros como o0 RSI ou MACD. Todavia ja possibilitou varios resultados
positivos [21]. Foi desenvolvido por Daryl Guppy [Guppy ‘04], fundador e director da
empresa Guppytraders.com®, e tem vindo a ganhar cada vez mais seguidores nos mercados
financeiros. O GMMA usa dois grupos de médias mdveis para identificar pontos de

concordancia e discordancia que precedem mudancas de tendéncia significativa.

AT EMAO3 + AT EMAOS AT EMA30+ AT EMA3S
GMMA = + AT EMAOS + AT EMAILD -« + AT EMA40 + AT EMA45
+ AT EMAI12+ AT EMAILS + AT EMAS0+ AT EMA60
Onde, )

AT EMAOD3 = média movel exponencial de 3 dias
AT EMADS = média movel exponencial de 5 dias

AT EMAG0 = média movel exponencial de 60 dias
Sempre que o valor resultante da aplicacdo da formula de GMMA cruzar o valor de zero de

um valor negativo em positivo, é gerado um sinal de compra, ao invés é gerado um sinal de

venda.

Sinais gerados pelo indicador GMMA
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Figura 8. Sinais gerados pelo Indicador GMMA

10 Mais detalhes em http://www.guppytraders.com
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4.1.5. Indicador Estocastico (%K e %D)

O indicador Estocastico foi desenvolvido por George Lane em 1950 [Edwards et al. ‘48],

tendo como funcdo indicar periodos altos e baixos da cotacdo de fecho de um activo. A

férmula desenvolvida para 0 %K € a seguinte:

TQ Closei-Ln
Hn-Ln

%K =

Onde, 3)
TQ Closeié a cotagdo de fecho do dia i
n= Numero de dias em analise
Ln = Cotacéo de fecho mais baixa nos n dias anteriores

Hn = Cotacgo de fecho mais alta nos n dias anteriores

Enquanto a formula de %D é a média mével de 3 dias de %K. Considera-se que quando %K

estiver acima de %D e um sinal de compra, caso contrario, sinal de venda.

Sinais gerados pelo indicador Estocastico (K% e D%)
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Figura 9. Sinais gerados pelo Indicador Estocastico (K% e D%)

Os indicadores usados ao longo deste trabalho e referidos anteriormente, serdo considerados
no conjunto de dados de entrada para a concep¢do da rede neuronal, variando apenas entre

eles, o periodo de tempo (dias) aplicado nas suas formulas respectivas.
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4.1.6. Indicador de mudanca de racio (ROC)

O indicador de mudanca de racio (ROC) € um indicador de célculo simples, que mede, em
percentagem, a variacdo entre a cotacdo de fecho do dia corrente e a cotagdo de fecho n dias
atras. Os dias utilizados neste indicador foram 5, 16 e 22 dias. Quando o ROC esta muito alto

indica que a pressdo de compra esta excessiva, chegando ao nivel de saturacao.

TQ Closei

ROCn (i) =
TQ Closei-n+1

Onde, )

TQ Closeié a cotacio de fecho do diai

n = Nimero de dias em analise
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4.2. Preparacao dos dados

Depois da compreensdo dos dados, através da andlise cuidada do seu significado, surge a fase
de seleccdo e preparacdo do conjunto de dados de entrada. Nesta fase, sdo identificados os

requisitos para armazenamento, extrac¢do e transformacao dos dados.

Estes dados serdo entdo preparados, de modo a terem o formato apropriado, para a concepgao
do modelo de Data Mining proposto. Assumem entdo bastante importancia, tarefas como a
limpeza, o formato e a consisténcia do valor dos dados das cotacdes de cada activo,

importadas a partir do website da Yahoo [08].

4.2.1. Dados de entrada

Intencionalmente, e com o objectivo de reduzir a possibilidade de over-training, ndo foram
incluidas directamente nenhuma das varidveis base, como, por exemplo, a cotacdo de

abertura, a cotacdo de fecho, o volume, entre outras.

Nr. Indicadores Descrigao Minimo | Média | Maximo Desv:n
Padrao
1 AT_RS| RATIO Racio do indicador de forca relativa (AT_RSI03/AT_RSI15) 0,00 071 725 0,74
2 | AT_MA_RATIO Racio da média mdvel sobre a cotacio de fecho (AT_MAD3/AT_MA1S) 0,83 1,00 1,13 0,03
3 | AT_MA_VOL_RATIO |Racio da média mdvel sobre volume (AT_MAD3_VOUAT_MA15_VOL) 0,00 1,02 4,44 0,67
4 AT_NMACD Média Mdvel Convergente Divergente (AT_EMA12-AT_EMAZE) -0,81 -0,02 0,35 0,14
s | AT momos Indicador de _I'u10mentum que mefle a diferenca do vglor ent_re a cotacdo 209 | 001 118 004
de fecho no dia corrente e a cotacdo de fecho no 5° dia anterior
6 | AT_MOM_RATIO Racio do indicador de "Momentum” (AT_MOMO3/AT_MOM15) -18.00 | 021 39,00 1,85

Percentagem de retorno entre a cotacio de fecho no dia corrente e a
cotacio de fecho no 5° dia anterior

Percentagem de retorno entre a cotacio de fecho no dia corrente e a
cotacio de fecho no 16° dia anterior

Percentagem de retorno entre a cotacio de fecho no dia corrente e a
cotacio de fecho no 22° dia anterior

7 | AT_ROCOS -24.28 | -0,09 | 2385 420

&8 | AT_ROC1S -3672 | <027 | 4241 844

§ | AT_ROCZ22 -4262 | 0,39 | 4557 10,13

10 | AT_GMMA Gruppy Multiplas Médias Maveis -9.68 | -036 408 1,74
11 AT_ATR_RATIO Indicador de volatibilidade (AT_ATRO3/AT_ATR15) 0,00 1,00 290 0,41
12 | AT_K_RATIO Racio sobre o indicador Estocastico (AT_KO3/AT_AK15) 0,00 1,18 39,67 2,09

Tabela 5. Dados seleccionados para entrada do modelo
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4.2.2. Criacao de valor alvo

Um ponto critico na concep¢do de uma rede neuronal é em decidir qual o valor alvo que se
pretende que a rede neuronal siga durante todo o seu processo de aprendizagem. Como
definiu Herb Simon'' ao longo de todas as suas investigagdes, a aprendizagem denota
mudangas no sistema que sdo adaptativas no sentido em que permitem ao sistema fazer a
tarefa ou as tarefas tiradas da mesma populacdo mais eficientemente e mais eficazmente da
proxima vez. Aplicando ao contexto de uma rede neuronal supervisionada: “Dado um
conjunto de pares de inputs/outputs, encontrar uma regra que nos permita prever o output
associado a cada novo input". Podera recorrer-se a heuristicas fornecidas por profissionais que
investem diariamente no mercado de ac¢les, ou recorrer-se a académicos através de estudos
ja realizados com resultados satisfatdrios, para de um modo mais assertivo criar o valor alvo.

VENDER
VENDER

l VENDER
VENDER l

COMPRAR

COMPRAR
COMPRAR COMPRAR

Figura 10.Exemplo de sinais ideais a propor para “target”

Neste trabalho seguiu-se a abordagem bem sucedida de Bruce Vanstone [Vanstone ‘06] onde 0
valor Optimo gerado € criado a partir da maxima cotacdo de fecho obtida nos cinco dias
posteriores ao dia actual. Este valor € do tipo continuo, sendo numa fase de pds-

processamento convertido num valor discreto -1 (vender), 0 (manter) ou 1 (comprar).

(Maximo(TQ Close .5 ;-1) - TQ Close;)
TQ Close; )

Valor Alve = 100

Onde, (5)
TQ Close i é a cotagdo de fecho do diai

1 Uma figura histérica na inteligéncia artificial e na economia
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Esta abordagem permite que a rede incida o seu processo de aprendizagem na relacdo entre 0s
dados de entrada directamente com o0 retorno esperado nos cinco dias posteriores ao dia
corrente, disponibilizando muito mais objectividade a rede neuronal, do que em casos por
exemplo de este valor éptimo ser um valor discreto (-1, 0 ou 1) ou mesmo binario (0 ou 1).
De referir também, que a qualidade deste valor alvo, estd directamente relacionada com a
qualidade da previsdo final gerada pela rede neuronal.

Na seleccdo dos dados a considerar no modelo, e depois de efectuada uma limpeza sobre 0s
mesmos, € importante a criagdo de um histograma de frequéncias sobre o valor alvo que
servira ndo so para identificar de uma forma mais intuitiva os “outliers” que se encontram nas

“caudas” da distribuicdo normal, mas também para perceber o balanceamento do mesmo.
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Figura 11.Histograma sobre o valor alvo antes da preparagéo dos dados

Assim, é importante garantir um nimero significativo de casos para cada intervalo impedindo
gue a rede neuronal se foque exclusivamente num Gnico caso. Nesse sentido, foi removido o
conjunto de dados de entrada de 2001-01-01 a 2001-09-22, ndo s para permitir um melhor
balanceamento do valor alvo mas também para criacdo dos indicadores de analise técnica que

requerem alguns dias de histérico.

A remocdo de dias de negociacdo anormais (superiores a trés desvios padrdes face a média da
cotacdo), normalmente conhecidos como outliers, melhorou também significativamente a
qualidade dos resultados obtidos pelo modelo. Depois de todo o0 processo de preparacdo para

a concepc¢éao do modelo obtém-se o seguinte histograma.
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Figura 12.Histograma sobre o valor alvo ap0s a preparacdo dos dados

Um Ultimo passo necessario para se iniciar o processo de modelagdo, € a divisdo do conjunto

de dados de entrada, em dois subconjuntos principais. Sendo um conjunto criado para treino,

e outro conjunto criado para teste do modelo. O conjunto de treino é ainda subdividido, em

mais um subconjunto, para validacdo a realizar sobre o conjunto de treino — esta tarefa

costuma ser opcional.

60% 40%
Dados Dados
Treino Teste
A

Dados
Validagdo

Figura 13.Processo de separacdo do conjunto de dados de entrada inicial

Enquanto o conjunto de treino € necessario para construir o modelo, o conjunto de validacao é

necessario para controlar o processo de constru¢cdo ou aprendizagem de modo a evitar

excessos de treino (over-training) comum através do algoritmo back-propagation. O conjunto

de teste, como nédo tem influéncia no processo de aprendizagem anterior, € 0 mais apropriado
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para testar os resultados obtidos pela rede neuronal. Normalmente, s6 nesta fase é que é

possivel tirar conclusdes mais sustentadas e crediveis.

4.3. Modelacao

Como referido anteriormente, recorreu-se a criacdo de um modelo preditivo de classificacdo
através de uma rede neuronal feed-forward com recurso ao algoritmo de back-propagation.
Neste tipo de redes existe tentativa de reduzir o erro de previsdo, através do constante
ajustamento dos pesos concedidos a cada um das variaveis nos dados de entrada. Por esta
razdo, é frequente surgir o problema de excesso de treino, provocando resultados sem

qualquer sentido, quando o modelo é aplicado a um conjunto de dados teste.

Qualquer estudo que envolva redes neuronais do tipo supervisionada, os dados de entrada

deverdo ser divididos em duas parti¢des, sendo uma para treino e outra para teste do modelo.
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]
|
i &
| @
g/ S,
& i &
Q ! & B
s | g F
5 ! 5
= | &
]
20020102 000 [1,02 | 043 (003 | .. e | 2,34 0,00 $eep | 060 marter
20020103 | 000 [1,01 [og7 Jooa | .. | . [130] 000 | g | 033 marter
20020104 [ o000 [1,01 (182 Jopa | o | o |13 012 dees |027 comprar
Dados zoozmo7 | o000 (100 (189 003 | oo | we {131 (012 teed | 037 | —— | manter
Treino 2oozoi0a| 076 [100 (173 o003 | .. | .. [-109)] |-060| g | 089 vender
20020109 029 [1,00 (144 Jop2 | o | . [-080)] |-0489| e [ 072 marter
20020110 010 | 089 | 235 | 0,01 e | -185 0,56 Ap— 016 comprar
20020111 (053 | 099 | 206 | 0,01 e [-008 012 dp [ 082 vender
Y
— ]
4 " !
[ Modelo @ 's |
S e |
- ® D :
AW |
A 4 :
20020509 029 | 1,00 (144 o002 | o | .. [-080] | 020 013 | comprar
Dados !
Teste 20020513 000 (1,01 [ 162003 .. e [-150 023 040 | marter
]

Figura 14.Processo de concepcdo da rede neuronal

Para esta fase de modelacdo recorreu-se ao software Clementine [08] ndo sO pelas suas
maltiplas funcionalidades, mas também pela sua flexibilidade, que marca sem duvida a

diferenca neste tipo de ferramentas. Uma funcionalidade interessante e aplicada neste trabalho

47



Capitulo 4 — Analise e Desenvolvimento

de estudo através da rede neuronal, é a funcionalidade “Multiple”. Esta funcionalidade retorna
automaticamente, a melhor topologia de rede encontrada num leque de varias combinacdes

possiveis, criadas também automaticamente durante o treino da rede.

q

w
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Dados Treino A
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- .
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Dados Teste Modelo
Caorrel.Linear 0,304

FEE

Exportar Tabela
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A
F
L)
E‘

&)

~l—

e

Statistics

Figura 15.Esquema do modelo criado através do software “Clementine”

Durante o processo de treino, um subconjunto de dados de validacdo s@o mantidos a parte,
enquanto o modelo € aplicado a restante parte do conjunto de treino. A média da qualidade
das previsdes melhora substancialmente na sua precisdo com a inclusdo de um conjunto de
validacao sobre o processo de aprendizagem. Este tipo de abordagem evita a “auto-influéncia”
dos dados nas previsdes, tornando-se a metodologia com designacdo de ser isenta nos
resultados.

Targets: SINAL_RETOS_CONT

AT_MOM_RATIO : |

AT_MA_RATIO |
AT_RSI_RATIO| ]
AT_ROClE;—:i:l
AT ROC224__ |
AT_MA_VOL_RATIO |
AT_aTR_RATIO |
AT _K_RATIOH |
il
T

AT_MACD

0,00 0,05 0,10 0,15 0,20 0,25

Figura 16. Importancia das variaveis no resultado da rede neuronal
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Depois do modelo ter sido treinado e validado, recorrendo a 60% do conjunto de dados
iniciais (Figura 13), um altimo e conclusivo passo de teste ao modelo, é realizado sobre os
restantes 40% de dados. Como este segundo conjunto de dados ndo teve influencia na
aprendizagem realizada pela rede neuronal artificial na fase de treino, este passo é essencial

para eliminar, ou elevar os resultados obtidos nessa fase.

4.3.1. P6s-Processamento

Nesta fase de pos-processamento, a tarefa principal € a transformacdo do valor continuo
previsto pela rede neuronal, num dos trés valores possiveis: -1 (vender), 0 (manter) ou 1 de
comprar. Interpreta-se uma boa decisdo de compra, no caso de 0 modelo prever um aumento
da cotacdo nos proximos cinco dias (valor alvo), uma boa decisdo de venda se o modelo
prever uma descida, Naturalmente que a referida subida ou descida de cotacdo prevista,
devera ser significativa de modo a pelo menos, cobrir o custo de realizacdo de uma transacgédo
de compra ou venda. E base consensual, que a parte emocional influencia bastante as decisoes
de investimento no mercado de acgdes, e estas podem ser mais ou menos arriscadas consoante
o perfil de risco do investidor. Trés grandes estratégias sdo equacionados nesta fase de pos-
processamento na conversdo do output previsto pela rede neuronal, em sinais de vender,

manter ou comprar um activo.

agressivo
deeneeneenesneenen)/ |jpossensesssssssss >
moderado
\ conservador
L] T
2 1 0 1 2

Figura 17.Distribuicdo normal com aplicacdo de desvio padrdo sobre a média

O Unico factor que diverge nestas trés estratégias é o valor do desvio padrao aplicado sobre a
média do valor continuo gerado pelo modelo e que varia entre 0.5 (estratégia agressiva), 0.75
(estratégia moderada) e 1 (estratégia conservadora). Esta distingdo permite retirar analises

mais elucidativas sobre a qualidade do modelo criado recorrendo a indicadores normalmente
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aplicados neste tipo de investigaces. O desvio padréo superior e inferior a 0.5 sobre a média

do valor gerado, é suficiente para obter sinais positivos e negativos correctamente.

50



5. Avaliacao e analise de resultados

O modelo construido na fase anterior sera agora avaliado e os seus resultados analisados, ndo
s6 com recurso a algumas métricas normalmente utilizadas em diferentes areas de negécio,
como também, recorrendo a técnicas muito comuns em investigagdes nos mercados
financeiros. O modelo proposto neste trabalho de dissertacdo, sera entdo analisado ao longo

deste capitulo, atraves da comparagdo com uma estratégia passiva buy-and-hold.

5.1. Estratégia Passiva

Uma estratégia passiva (buy-and-hold) é normalmente utilizada na maioria das investigacoes
realizadas nesta area como uma estratégia que serve de base de comparagdo (benchmark).
Caso uma nova estratégia obtenha resultados superiores, a teoria dos mercados eficientes
abordada no capitulo dois é contrariada mais uma vez. Caso contrario a investigacao tera sido

em Vvao.

No periodo em analise, a estratégia passiva € notoriamente negativa e quem comprou accgdes
da Novabase, no inicio de cada periodo em analise, teré visto o valor da sua carteira a reduzir
significativamente, mais propriamente -37,13 % no periodo de treino e -27% no periodo de

teste.

Dados Treino Dados Teste
(2001-04-11 > 2005-12-30) (2006-01-02 = 2008-08-21}
Estratégia Passiva
(Buy-and-hold}

Rentabilidade no periodo -3?,1 3% -2?,33%
Rentabilidade Anualizada -9,07T% -7,40%
Cotacdo Inicial 1010£€ 6,33 €
Cotacdoe Final 6,35€ 4,60€

Exposigio ao Risco 100,00% 100,00%
Dias In-Market 1023 923
Dias Out-Market 0 ]

Tabela 6. Resultados obtidos através de uma estratégia passiva
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5.2. Estratégia Activa

De modo a ajustar os resultados deste trabalho a varios perfis de investidores, desde 0 mais
conservador ao mais agressivo, na fase de pds-processamento do modelo foram criadas trés

estratégias activas: a estratégia conservadora, a estratégia moderada e a estratégia agressiva.

A estratégia conservadora caracteriza-se por poucos sinais gerados, mas com elevada
qualidade dos mesmos, ao contrario da estratégia agressiva, que se caracteriza por um ndmero
superior de sinais gerados mas com menor qualidade. De notar que a estratégia conservadora
aproxima-se mais de uma estratégia passiva e com mais exposicao ao risco devido a um maior
periodo de tempo no mercado (In-Market), apesar de um menor risco relativamente a

qualidade dos sinais gerados.

Dados Treino Dados Teste
(de 2001-04-11 a 2005-12-31) (de 2006-01-01 a 2009-03-21)
Estratégias Activas Estratégia Estratégia Estratégia Estratégia Estratégia Estratégia
(buy-and-sell) Conservadora Moderada Agressiva | Conservadora Moderada Agressiva
Rentabilidade Bruta no periodo 62,38% 55,15% 52,97% 6,19% 31,14% 30,33%
Rentabilidade Anualizada 12,65% 11,18% 10,74% 1,68% 8,44% 8,22%
Diaz com rentabilidade positiva 1232 1232 1232 364 713 491
Diaz com rentabilidade negativa 1 1 1 559 2058 432
Total de dias em andlise 1233 1233 1233 923 923 923
De=vio Padrdo Rentabiidade 12,73% 16,21% 1511% 10,39% 13,96% 13,87%
Exposigao ao Risco 51,50% 45,58% 38,77% 42,25% 36,40% 31.,53%
Dias "In-Market” B35 Bg2 478 380 336 291
Dias "Out-Market” 588 G711 755 533 R8T 632
Total de dias em anjlize 1233 1233 1233 923 923 923
Indice de Sharpe 0,76 0,50 0,51 013 0,39 0,38
Quantidade Sinais Gerados
Sinais de Comprar 15 23 42 18 23 33
Sinaiz de Vender 15 23 42 19 24 M
Sinaiz de Manter 1203 1187 11489 886 876 856
Total zinais gerados 1233 1233 1233 923 923 923
Qualidade Sinais Gerados 70,00% 61,11% 54,86% 75,68% 59,51 58,21%
Sinais Correctos 48 55 79 28 28 39
Sinais Incorrectos Positivos 10 21 43 5 13 18
Sinais Incorrectos Negativos 1 14 22 4 G 10
Total de zinais gerados 70 a0 144 ar a7 67

Tabela 7. Resultados obtidos nas trés estratégias no conjunto de treino e teste

Na andlise de resultados deste trabalho, os custos de transaccdo sd@o omissos pela simples
razdo que os custos imputados pelos bancos ou corretoras sobre uma ordem de compra ou

venda, variam bastante, ttm um minimo fixo e ndo uma percentagem.
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De seguida e até ao final do presente capitulo irdo ser analisados com mais detalhe os valores
obtidos no quadro resumo (tabela 6) para a estratégia conservadora, pois esta € a que mais se
enquadra com o perfil de investimento aconselhado aos utilizadores de um sistema de apoio a

decisdo como o que se propde neste trabalho.

5.2.1. Andlise de Rentabilidade — “Back-testing”

Uma das melhores e mais usuais formas de avaliar um modelo preditivo sobre o mercado de
accles, é conduzir uma simulacdo nos dados passados, de modo a imitar as ac¢des de um
investidor, perante os sinais gerados pelo modelo diariamente, de comprar, vender ou manter
um activo. O resultado das estratégias activas, no final do periodo de teste em analise (2006-
2009) é bastante positivo, ao contrario da estratégia passiva, que apresenta uma rentabilidade
negativa de cerca de 27%. Apesar dos resultados muito superiores atingidos durante
praticamente todo o periodo, é de referir contudo, que as estratégias activas foram também
afectadas, pela quebra subita dos mercados no ultimo semestre do ano de 2007, com a crise do
subprime nos Estados Unidos da América.

Grafico de Rentabilidades das varias estratégias
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Figura 18.Rentabilidades das varias estratégias no periodo de teste

De salientar, é o facto de na maior parte do periodo onde o valor do activo se encontra em
queda, as estratégias activas indicarem também sinais para o investidor se manter fora do
mercado. Dentro destas, a estratégia agressiva foi a menos prejudicada, pois 0 seu namero
superior de sinais gerados, permitiu sair do mercado no periodo mais critico, perdendo apenas

-14%, ao invés da estratégia passiva, com -65%.
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5.2.2. Analise Estatistica de Correlacéo

Um indicador estatistico importante, na avaliacdo dos resultados obtidos, € o coeficiente de
correlagdo de Pearson. Este indicador examina, a relagdo linear entre as varidveis em estudo

[Urdan '05], e calcula-se da seguinte forma:

i (i — ) (Y — §)

r

VI =22 /S (v - ) ©)
Onde 1, T2, ..., Tn e Y1, Y2, --.,Yn s80 os valores medidos de ambas as variaveis,
sendo:
1 & _ 1 &
T=—-Y g==-> u
noio noia )

as médias aritméticas de ambas as variaveis (variavel valor alvo e variavel prevista pela rede
neuronal). A anélise de correlacdo indica a relacdo entre duas variaveis lineares, onde o seu
resultado varia sempre, entre -1 e +1. O sinal indica a direc¢do da correlagcdo positiva ou

negativa, enquanto que o valor da variavel indica, a sua for¢a da correlacao.

Uma vez que o conjunto de dados de teste, ndo influenciou na concepcdo do modelo, este
conjunto assume uma maior importancia na analise a realizar neste capitulo. E possivel
verificar pelo gréafico, que o comportamento da variavel previsao (figura 19), no periodo de

teste (ano de 2008), possui um padrao e tendéncia, muito semelhante a variavel alvo.

Comportamento variavel "Target” e variavel prevista
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Figura 19. Comportamento da varidvel alvo e varidvel previsao.
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Como ¢é efectuado um pos-processamento sobre o valor previsto pela rede neuronal, é
eliminado grande parte do “ruido”, permitindo deste modo, a classificacdo de pontos de
inversdo correctamente. A correlacdo linear entre o variavel alvo e a variavel previsdo, no
conjunto de dados teste, situa-se em 0,304. Este valor significa uma correlacdo positiva
moderada [Urdan '05], comprovando-se existir dependéncia entre o valor pré-conhecido para

treino da rede (valor alvo) e o valor previsto pela rede neuronal.

‘ Correlagao Linear

Conjunto dados de teste

20080101 - 2009-08-21 0,304

Tabela 8. Correlagdo linear entre variavel alvo e varidvel previsao

Contudo, este ndo é o Unico indicador plausivel para avaliacdo, outros modelos apresentaram
correlagbes superiores, mas relativamente aos restantes critérios de avaliacdo, néo

proporcionavam resultados tdo satisfatorios.

5.2.3. Andlise Grafica

Pela anélise grafica dos sinais gerados no conjunto de dados teste, € possivel visualmente
comprovar a qualidade do modelo, pois este consegue identificar correctamente, a maioria dos
pontos de inversdo mais importantes. De referir contudo, que estes sinais identificados (figura
21) apresentam j4, os sinais refinados na fase de pds-processamento, onde € garantido que um
sinal de compra é sempre precedido de um sinal de venda (ou manter), e um sinal de venda é

sempre precedido de um sinal de compra (ou manter).

Sinais gerados pelo modelo nos dados de teste (com pés-processamento)
E T T
=——Cotagéo de fecho (TQ_Close)

) Sinal de Compra
0O Sinal de Venda

20080102 20060628 20061221 20070627 20071220 20080624 20081216 20080617
Tempo (dias)

%

@

-

Cotagdo de Fecho

Figura 20.Sinais gerados no conjunto de teste
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Na figura 21, assinalados atraves de um circulo (picos inferiores), estdo representados os
sinais de compra, enquanto que assinalados com um quadrado (picos superiores), estdo
representados os sinais de venda. O modelo tenta seguir a regra fundamental de quem investe
no mercado de acgdes, ou seja, comprar a um preco baixo e vender a um preco mais alto, de

modo a obter o maior retorno possivel, sobre o investimento realizado.

5.2.4. Analise de Risco

A andlise de risco num mercado tdo oscilante como 0 mercado de accdes, € fundamental, pois
a Unica forma deste risco ser praticamente nulo, € um investidor ndo ter accfes em carteira. E
praticamente, porque um investidor que nao aplica as suas poupancgas no mercado de accdes,
provavelmente optard por um depdsito a prazo ou fundo de tesouraria, que apesar de todas as
garantias, ndo estd com toda a certeza, imune ao risco. Diariamente, todos nds estamos
expostos ao risco na nossa vida quotidiana...e no mercado de acc¢bes ainda mais, e isto
porque, 0s seus movimentos podem ser originados por uma imensiddo de factores

imprevisiveis e de atitudes irracionais de investidores como o panico ou euforia.

Para quem investe no mercado de acgdes ou esta em vias de comecar a fazé-lo, surge
normalmente uma questdo, sobre se valerd a pena assumir um risco para a previsao de retorno,
baseado em dados de rentabilidades historicas. O indice de sharpe (IS) criado por William
Sharpe® [Sharpe ‘66], ajuda a responder a esta questdo, sendo provavelmente o mais
conhecido indice para avaliacdo de carteiras de investimento. Este indice conjuga a medicéo
do retorno com a medicéo do risco (volatilidade), contra um investimento de risco zero, como

por exemplo um depdsito a prazo.

O retorno anualizado do produto sem risco (Rf), devera representar um investimento
alternativo de risco zero, sendo neste trabalho usado um depdésito a prazo com uma taxa de

retorno de 3% para efeitos de comparagdo com as varias estratégias presentes.

12 Sharpe faz parte de um eminente grupo de grandes economistas e matematicos que desenhou a teoria classica

de financas.
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Rp - Re
op

Indice de Sharpe =

Onde,

Ep =Retorno amualizado da estratégia
Bf = Retorno amnalizado de produto sem risco
op = Desvio padrio da estratégia

(8)

A interpretacdo do resultado do indice de sharpe é relativamente simples. A melhor
estratégia, serd aquela que apresentar o maior valor no indice de sharpe, ou seja, que
apresente um maior retorno por cada unidade de risco incorrida. Pelo quadro resumo (tabela
6), apesar da estratégia conservadora possuir uma melhor qualidade nos sinais gerados,
relativamente ao indice de sharpe, no periodo de teste, ndo seria boa opcéo de investimento.
Ou seja, para um retorno de 6,19%, ndo valeria a pena correr o risco de investir em accoes,

sendo melhor, optar pela subscri¢do de um depésito a prazo.

Outra questdo importante a analisar relativamente ao risco incorrido, € a analise grafica. Em
cerca de metade de todo o periodo em anélise, o investidor encontra-se fora do mercado.
(figura 21) Numa serie de dados, onde a tendéncia é claramente negativa, serd com toda a

certeza, um bom indicador sobre a qualidade dos sinais gerados pelo modelo.
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Figura 21.Exposicdo ao risco
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6. Implementacao do Sistema

Grande parte dos estudos tornados publicos nesta area, foram realizados no ambito de
projectos académicos tal como este, mas a sua grande maioria sem uma vertente pratica, para
implementacdo e comprovacdo dos estudos realizados. Nesse sentido, e ao contrario de
grande parte de trabalhos similares, este inclui uma componente pratica, que integra de forma
automatizada, as varias componentes de um Sistema de Apoio a Decisdo, permitindo ao

investidor tomar decis6es um pouco mais efectivas.

O objectivo da criacdo deste sistema de apoio a decisdo, é a de abstrair a complexidade
existente na maior parte dos sistemas de negociagédo, tanto de empresas especializadas neste
tipo de servicos, como também dos préprios bancos, que possuem este tipo de sistemas, na
sua plataforma on-line. Estes sistemas tém cada vez mais funcionalidades que véo
acompanhando também, o aparecimento de novos instrumentos financeiros. Este trabalho de
estudo, foca-se unicamente no instrumento ac¢des, mas sd0 muitos os ja existentes, como

obrigagdes, fundos de investimento, futuros, e muitos outros.

Outro objectivo bastante importante, é a possibilidade de visualizacdo dos sinais gerados pelo
modelo criado, e pela visualizacdo dos sinais gerados por regras de negociacdo normalmente
utilizadas no mercado de accles. Esta visualizacdo e analise, dos sinais gerados numa base
diéria, incluem também a automatizacdo de todo o processo, desde a extraccdo das cotaces

do website da Yahoo [09], até a disponibilizac&o dos sinais gerados.

6.1. Processo de Automatizacao

Enquanto muitas aplicacGes financeiras de suporte a decisdo, focam-se em tarefas e
funcionalidades especificas com bastante esforco de programacédo, este sistema tem como
objectivo, simplificar e reduzir ao maximo a necessidade de recurso a programacao, através

de ferramentas Microsoft [10] e Clementine [08].
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O input do sistema sdo as cota¢Bes diarias dos varios activos em carteira, que depois de
realizada uma transformacdo, é gerado um output, com uma decisdo didria de comprar,

manter ou vender, um determinado activo.

Cotacies - Pré Modelo - Pos - Sinal
Diarias Processamento Preditivo Processamento Rede Neuronal
Limpeza de Dados Clazsificaggo
Calcula Indicadores Rede Meuronal
» Sinal »
Indicadores
¥
Interface
Decisio

Sinal de Camprar,
Manter ou vender

Figura 22.0 processo de automatizacao do sistema

O processo de transformacdo inclui a fase de pré-processamento, onde é realizada a limpeza
dos dados, garantida a consisténcia do valor dos mesmos, bem como o calculo e preparacdo
das variaveis input da rede neuronal criada. Este processo termina com o p0s-processamento,
gue se caracteriza, pela transformacao do valor continuo previsto pela rede neuronal, num dos

trés valores possiveis: -1 (vender), 0 (manter) ou 1 (comprar).

Naturalmente, e para suportar este processo de automatizacdo, foi criada uma arquitectura
fisica, que visa ndo so, responder as necessidades do sistema actual, como também de criar
toda a flexibilidade para permitir adaptar o sistema, a realidades futuras. A arquitectura fisica
de suporte ao sistema proposto (figura 23) inclui um pequeno Data Mart para armazenamento
da informacdo, uma area de passagem dos dados (Data Staging Area) e uma &rea para

armazenamento do cubo e do modelo de data mining criado.
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Capitulo 6 — Implementagéo do Sistema

A area de passagem é utilizada como facilitadora do processo de extrac¢do das cotagdes do
website da Yahoo [08], e da transformacéo e inser¢do dos dados processados no Data Mart.
Sendo que neste Data Mart é armazenada toda a informagdo do sistema, permitindo uma
analise réapida e intuitiva, segundo duas perspectivas de analise. Estas duas perspectivas, sdo a
dimensédo tempo (DimData), que permite monitorizar por periodo de tempo, a evolucdo das
cotacdes, e a dimensdo ticker (DimTicker), que permite a monitorizacdo das cotacGes por

accoes, e por carteira de ac¢es.
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Figura 23.Arquitectura Fisica do sistema
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6.2. Interface

Na concepcdo da interface do sistema, houve preocupacdo em providenciar uma forma
simples e intuitiva de interaccdo com o utilizador final, afastando-o tanto quanto possivel, da

complexidade da maior parte dos sistemas de negociacéo.
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Figura 24.Interface exemplo do sistema de negociagdo da IGMarkets

Estes sistemas (figura 24) criam dificuldades a estes utilizadores amadores, abafando-os com
uma imensidade de indicadores, graficos e outras funcionalidades, normalmente

compreendidas rapidamente, apenas por investidores profissionais.

O objectivo da interface do sistema desenvolvido neste trabalho de estudo, é que consiga
numa base diaria e de forma intuitiva, mostrar os indicadores (outputs) resultantes, quer do
modelo da rede neuronal criada, bem como os indicadores resultantes das regras de
negociacdo abordadas neste trabalho, e aplicadas diariamente pelos profissionais dos

mercados de acces.
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Figura 25.Interface do SAD

De modo a libertar o investidor da influéncia emocional que esta presente neste tipo de
decisdes e libertar também da necessidade de monitorizar a evolugdo do seu portfolio durante

o dia inteiro, uma funcionalidade foi adicionada: o stop-loss.

6.2.1. Contributo da funcionalidade stop-loss

A funcionalidade stop-loss, € comum em praticamente todos os sistemas de negociagdo, e
permite que perdas inesperadas causadas por acontecimentos também inesperados, como
ataques terroristas, catastrofes da natureza, entre outros... sejam minimizadas. Esta
funcionalidade permite, que a partir de um determinado valor inferior (tolerancia de perda),
seja gerado um movimento de venda automatico, para venda da cota¢do ao melhor preco. Este
movimento/ac¢do, ndo garante que seja realizada uma venda a esse valor especifico, mas
garante pelo menos a decisdo de vender, estabelecendo limites bem pré-definidos. Ou seja,
como o proprio nome indica, a expressdo stop-loss, permite limitar as perdas, exemplo:
imagine-se que se compraram 1000 ac¢Oes da Microsoft a 40€ e que se tem uma tolerancia a
perdas na ordem dos 5%. Colocando um stop-loss de 5%, se o valor da cotacdo da Microsoft
atingir o valor de 38€, serd dada uma ordem de venda automatica da ordem de compra

realizada anteriormente.
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7. Conclusdes e trabalho futuro

Neste trabalho de dissertacdo é apresentada uma estratégia capaz de potenciar a obtencéo de
lucros superiores a uma estratégia passiva, de compra e venda a longo prazo. Esta estratégia,
segue unicamente os sinais gerados por uma rede neuronal artificial, suportada por um
sistema de apoio a decisdo responsavel por diversas tarefas como: recolha, tratamento,
armazenamento e disponibilizacdo dos resultados finais, de modo a dotar, principalmente
investidores amadores, de conhecimento mais préximo dos profissionais. Este trabalho de
estudo coloca (um pouco) em causa a Teoria dos Mercados Eficientes [Fama ‘70] que se
baseia no facto de os movimentos do mercado de capitais seguirem um caminho aleatorio
(random walk) e, como tal, os investidores ndo tém habilidade de prever movimentos futuros,
ndo conseguindo, deste modo, atingir retornos anormais resultantes da compra e venda de um
activo. Esta teoria tem vindo a perder alguma forca, principalmente porque a partir dos anos
90, os seus principais defensores (economistas) comegcaram a recorrer a técnicas de data

mining e indicadores de analise técnica, para investigacdes sobre os mercados financeiros.

Resumidamente, este trabalho comeca por tentar desmistificar o complexo, e cada vez mais
cadtico, mercado de accBes. Neste mercado esta diariamente presente um elevado nimero de
investidores por todo o mundo, com um Unico objectivo principal: ganhar dinheiro. Foi, por
isso, essencial perceber as estratégias que estes investidores utilizam para fazer os seus
investimentos. Muitos compram activos de uma empresa com base na sua saude financeira e,
nestes casos, recorrem a andlise fundamental ou a analise técnica, que através de técnicas
estatisticas e gréficas tentam identificar o melhor momento de entrar e sair do mercado. Ha,
ainda, aqueles que recorrem apenas a analise emocional e tém a “irracional” ideia0 que podem
enriquecer rapidamente. Normalmente, estes investidores sdo influenciados pela euforia ou
pelo medo, ndo conseguindo suportar a pressao psicologica tdo caracteristica destes mercados

financeiros.

Posteriormente € feita uma contextualizacdo do problema, através da identificacdo dos
trabalhos mais importantes realizados na area. Pelo enorme volume de artigos analisados,

verificou-se que as redes neuronais artificiais comecam a ganhar cada vez mais adeptos e que
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a tentativa de prever o valor exacto de uma acc¢do no futuro comeca a ser substituida pela

tentativa de prever o movimento de subida ou descida, dessa mesma acgao.

Posteriormente, no seguimento dos trabalhos de integracdo de técnicas de mineracdo de dados
ao nosso caso em particular, adoptdmos a metodologia CRISP-DM, normalmente utilizada em
projectos desta natureza, que nos ajuda a compreender toda a envolvente do problema a
resolver. A compreensédo e preparacdo dos dados para modelacdo foram as fases seguintes e,
sem duvida, as mais criticas na concep¢do do modelo da rede neuronal. O processo de
seleccdo das variaveis de entrada foi um processo repetitivo e bastante demoroso, até terem
sido identificadas as variaveis que mais influenciaram na qualidade de previsdo do modelo.
Na fase posterior, foi realizada a modelacdo de uma rede neuronal feed-forward com recurso
ao algoritmo de back-propagation, onde o processo de aprendizagem, tem por objectivo
atingir um valor alvo. Este valor é calculado a partir da maxima cotacdo de fecho de uma
accao, nos cinco dias posteriores ao dia actual, seguindo a abordagem bem sucedida, de Bruce

Vanstone [Vanstone ‘06].

7.1. Consideracdes finais

O facto da ferramenta de data mining da Microsoft [10] ndo estar suficientemente evoluida ao
ponto de permitir uma investigacdo aprofundada obrigou a sua substituicdo pela ferramenta
Clementine [08]. Esta substituicdo, como seria de esperar, implicou um esfor¢o adicional de
automatizacao, visto ser necessario estabelecer a comunicacdo entre si e as restantes
ferramentas responsaveis pela integracdo e limpeza dos dados, bem como pela criagdo e
exploracgdo do data mart concebido.

Alguns pressupostos importantes deverdo estar presentes na altura de analisar o trabalho
apresentado. O custo das transac¢Ges de compra ou venda ndo foi equacionado neste trabalho,
por estar normalmente estabelecido, um valor fixo a cobrar pelas mesmas, e ndo uma
percentagem. A inclusdo destes custos numa estratégia activa ir4 por certo influenciar
negativamente a rentabilidade final apresentada, mesmo assim, ainda superior a rentabilidade

obtida pela estratégia passiva, de compra e venda a longo prazo (hormalmente muitos anos).
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7.2. Trabalho futuro

O uso de redes neurais artificiais para previsdo de precos de cotagcdes no mercado de accoes
sera uma area de permanente pesquisa. Profissionais do mercado de acgdes, academicos, e
outros agentes, irdo provavelmente continuar a esforgar-se para superar 0 mercado. No caso
de investidores serd com o objectivo de aumentar as suas rentabilidades, no caso dos

académicos, serd com objectivo de contribuir para a evolucgdo destas técnicas.

7.2.1. Transposicdo da investigacédo para o “mundo real”

Em termos de aprendizagem, grande parte das investigacOes realizadas a volta deste tema, s&o
bastante importantes, pois contribuem para a evolucdo e descoberta de conhecimento no
mercado de acc¢des. Mas em termos de resultados reais, sera necessario incluirem um segundo
passo, atraves da aplicacdo das investigacdes no mercado de ac¢des, permitindo conclusées
mais esclarecedoras. Um teste no mercado de acgOes, que siga “religiosamente” os sinais
gerados diariamente pelo modelo, validando se o mesmo tem capacidade de manter a sua
qualidade de previsdo, e principalmente, se existe um vendedor e um comprador, para 0s

sinais de comprar e vender, gerados pelo mesmo.

E importante ter em conta, que numa negociacdo no mercado de acgdes, existem sempre dois
“personagens”, aquele que quer comprar e aquele que quer vender. E naturalmente, podera
n&do existir um vendedor ou um comprador, para os valores que forem estabelecidos na ordem
de compra ou venda respectivamente. Deste modo, neste teste sobre o “mundo real”, devera
ser colocada uma margem de tolerancia nas transaccdes a realizar. Ou seja, no caso da cotacdo
de fecho no dia corrente ser de 30 € e 0 modelo indicar que devera comprar, devera ser
realizada a ordem de compra de 30€ mais um valor de tolerancia de comprar, pois podera ser

dificil encontrar um vendedor que esteja interessado em vender exactamente por 30 €.

7.2.2. Descobrir padrdes nos movimentos dos indices mundiais

O mercado de acgdes esta em constante movimentacdo ao longo das 24 horas de um dia,
“descansando” apenas no fim-de-semana. Iniciando pela madrugada®® com a abertura do

mercado japonés e mercado indiano, e ja de manha com a abertura dos mercados europeus,

13 Considerando a hora portuguesa
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terminando no final do dia, com o mercado americano. Sera portanto interessante investigar
sobre o comportamento dos varios indices, e obter respostas a questdes como: “sera que na
maior parte dos casos em que o mercado americano termina a positivo, 0 mercado japonés ou
europeu, segue 0 mesmo comportamento? E qual a relacdo entre o mercado europeu e
portugués?”. A descoberta deste tipo de comportamentos sobre os indices mundiais (em caso
de resultados satisfatorios), poderdo influenciar as decisdes de comprar, vender ou manter,
geradas pelo sistema de apoio a decisdo (SAD) criado neste trabalho. Ou seja, fard sentido
seguir o sinal de comprar se existir uma forte probabilidade de o indice portugués™ encerrar o

dia a negativo?

7.2.3. Analisar a possibilidade de existéncia de Inside Trading

Apesar de todos os esfor¢os desenvolvidos por parte de vérias entidades reguladoras sobre o
mercado de ac¢des, nem toda a informacdo sobre as empresas cotadas é tornada publica, ou
pelo menos, disponibilizada no momento devido. Continuam por isso a existir, investidores
com acesso a informacédo ndo tornada publica, permitindo deste modo, retornos anormais por
parte destes. Podem ser por exemplo informacGes disponibilizadas por administradores de
empresas, que sabendo em antemdo, por exemplo uma futura aquisi¢do ou fusdo, tiram
partido dessa acc¢do futura. Estes investidores com acesso a informacdo confidencial, apostam
normalmente, no mercado de futuros através de instrumentos financeiros derivados (opcoes,
futuros, entre outros). Apesar de muito arriscados, estes instrumentos permitem obter
auténticas fortunas, através da sua elevada alavancagem financeira. Ou seja, como estes
instrumentos de futuros tém um activo subjacente, que pode ser uma ac¢do, um investidor
compromete-se na compra ou venda futura, com base na aposta de subida ou descida deste
mesmo activo subjacente. Tentar descobrir sobre movimentos anormais neste tipo de
instrumentos de futuros, pode ajudar a identificar que existe informacdo confidencial e que
esta podera ser considerada para obtencdo de mais-valias, ou considerada como alerta para

evitar quebras futuras.

7.24. Generalizagdo do modelo a outros activos

Os dados de entrada da rede neuronal concebida, sdo calculados com base nas cotacdes diarias

da empresa em estudo (Novabase), nomeadamente na sua cotacdo de abertura, maximo e

4 Considerando a compra de acgdes da Novabase, que se encontra cotada no indice portugués (PSI20)
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minimo do dia, cotacdo de fecho e volume. Uma generalizacdo do modelo criado, que inclua
mais empresas do mesmo sector de actividade e de indices diferentes, pode dar mais
consisténcia e um maior leque de opc¢bes, na altura de realizar uma ordem de compra.
Naturalmente, e porque o nivel de eficiéncia e liquidez entre os varios mercados € diferente, a
dificuldade em transpor os sinais gerados para 0 “mundo real” através de ordens de compra
ou venda, ird variar, pois em alguns mercados sera mais facil combinar a oferta e a procurar,

devido a um maior interesse por parte dos investidores, enquanto noutros néo.

Neste trabalho de dissertacdo, para além do resultado obtido através da rede neuronal
artificial, foram também criadas as condi¢fes necessarias para os trabalhos futuros abordados
anteriormente. E embora estas técnicas de data mining, ndo sejam ainda perfeitas na
descoberta de conhecimento, elas proporcionam esperanca de que um dia podemos entender

mais profundamente, o ca6tico mundo do mercado de ac¢oes.
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