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Resumo
O artigo, vem a demonstrar a aplicacdo de
redes neurais artificiais recorrentes na predi¢dao
do comportamento de bolsas de valores para
tomada de decisdo, a mesma demonstrou uma
grande robustez por determinar a tendéncia do
comportamento da a¢do escolhida.
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1 Introducao

A bolsa de valores é um ambiente para a nego-
ciacdo de titulos de empresas, compra e a venda
de acOes entre investidores ou possiveis investi-
dores. Podendo essas empresas serem de capital
publico, misto ou privado. Esse processo é exe-
cutado com auxilio de correspondentes de nego-
ciacOes através de corretoras, configurando assim,
um ambiente seguro e organizado, efetuando tran-
sacOes rdpidas e de maneira praticas, garantindo
que as duas o bem-estar das duas partes.

E € neste ambiente onde empresas decidem
abrir seu capital para investimento, disponibili-
zando as ditas acoes, representagdes de pequenas

fatias da empresa, ou seja parte do capital social.
A venda dessas agdes € basicamente 0s novos in-
vestimentos da empresa, os compradores viram
“socios”, sendo de menor ou maior grau, pode ter
direito a dividendos, dependendo da ac¢do adqui-
rida ou da quantidade, colendo assim lucros de
acoes quando valorizadas ou perdendo dinheiro
em casos de depreciagdo.

Contudo, ndo e somente um bom balango pa-
trimonial que indica a valoriza¢ao ou depreciagdo
das acdes, e todo um conjunto de por menores
envolvendo desde politica a uma futura negoci-
acdo da empresa. Por isso investir na bolsa, de-
manda estudo, tempo dedicacdo e cautela. Esse e
o grande erro de novos investidores, a falta de pre-
paro juntamente com a pressa para enriquecer da
noite para o dia, aplicando altas quantias logo de
inicio, porque ouviu de um amigo investidor que
uma certa ac¢do estava em alta ou leu em um jor-
nal. Tornando assim seus investimentos em uma
loteria, podendo perder milhdes em uma tnica ta-
cada.

Mesmo com todos os riscos possiveis, a Ibo-
vespa, um dos principais indicadores do desem-
penho das cotacdes das acdes negociadas na B3,
indicou um aumento de 45 mil novos investidores
s6 no més de janeiro deste ano, chegando a uma
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marca inédita de 858 mil investidores pessoas fisi-
cas. Com crescente de novos investidores, veio a
ideia deste projeto, usando o conhecimento de um
RNN!, para criar um sistema para auxiliar inves-
tidores mais inexperientes ou até mesmo pessoas
com anos dentro do mercado.

A plataforma escolhida para o desenvolvi-
mento do algoritmo foi o Scilab®? que uma lin-
guagem de alto nivel para resolugdo de problemas
numéricos.

2 Materiais e métodos

Neste tépico serd apresentado as estruturas e
métodos usados no desenvolvimento do algo-
ritmo.

2.1 Redes Neurais

As redes neurais artificiais € um algoritmo com
a capacidade de processar informacdes e, a partir
delas, cumprir tarefas cognitivas como perceber,
aprender, melhorar seu desempenho, classificar,
tomar decisoes e agir de acordo com as condi¢des
externas.

Haykin (1999, p. 59) descreve que uma IA>
deve ser capaz de armazenar conhecimento, apli-
car o conhecimento armazenado para resolver
problemas, e adquirir novo conhecimento através
da experiéncia.

Existem vérios tipos de IAs que se diferenciam
pela suas formas de processar e classificar infor-
macoes. A Rede Neural Artificial, que serd uti-
lizada neste projeto, baseia-se no funcionamento
do cérebro biolégico. Formado por cadeias de
neurOnios artificiais, elas se adaptam conforme o
ambiente, sendo capazes de generalizar e organi-
zar os dados obtidos na aprendizagem de acordo
com padrdes detectados.

IRecurrent Neural Network/Redes neurais recorrentes.
2Software de simulagio matemdtica.
3nteligéncia Artificial

Figura 1: Neur6nio Perceptron

1 W,

Fungio de
ativagio

s o + o
>

Entradas

A figura 1 representa um neurdnio artificial do
modelo MCP#, proposto por McCullock e Pitts
em 1943. De acordo com o modelo, os vetores
xn sdo as entradas do neurdnio, estas obtidas a
partir dos dados externos de uma certa aplicagao.
Cada vetor possui um peso sindptico w que mede
a relevancia de tal entrada na saida do neurdnio.
Com os valores de x(n) e w(n) definidos, ¢é feita a
soma ponderada das entradas, sendo esta a saida
linear u.

2.1.1 Funcao de ativacao

Conforme Silva(2010), a fun¢do de ativagdo é o
limiar de saida neural, temos dois tipos de fun¢do
de ativacdo sendo:

e funcdo de ativacado parcialmente diferenciais
- Sdo fungdes que possuem pontos 0s quais a
derivada de primeira ordem nao existe.

e func¢do de ativagdo totalmente diferenciais -
Sao funcdes as quais a derivada de primeira
ordem existem em toda sua extensao.

A funcio de ativagdo logistica é apresentada na
equacgdo 1 e sua derivada representada por meio
da equacao 2.

1

D(net) = Trere

ey

4McCullock e Pitts
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0D (ner)

S = D(ner) - (1—D(ner))

2)

2.2 Funcao de avaliacao

O erro quadratico médio para testar a aproxi-
macdo da saida da rede neural com seu farget,
sendo uma das mais usadas e é representada pela
equacao n.

Y (target, — CIDn)2

EQOM (3)

2.3 Numero de neuronios na camada
escondida

Heaton 2008, afirma que em aplica¢des pra-
tica, modelos PMC> nido precisam possuir mais
de duas camadas ocultas, para apresentar um bom
desempenho, propondo as seguintes regras para
determinacdo do nimero de neurdnios em uma
camada oculta:

e Modelo 1 : O numero de neurdnios em uma
camada oculta deve estar entre o tamanho da
entrada e o tamanho da saida. A média entre
a entrada e a saida € uma boa medida;

e Modelo 2 : O nimero de neurdnios deve ser
2/3 da entrada mais a saida;

e Modelo 3 : O nimero de neurdnios deve ser
menor que o dobro da entrada;

Silva e Oliveira 2004, apresentam também que
a quantidade adotada de neur6nios na camada es-
condida, corresponde ao valor da quantidade de
amostras usadas no treinamento dividida por dez.

SPerceptron Multi Camada.

3 Resultados

Contudo a rede neural recorrente, usada nesse
projeto, tem como estrutura, no minimo 3 cama-
das, onde a camada intermediaria ou camada es-
condida se retrd alimenta com seus proprios re-
sultados, parando o treinamento quando:

e Completar o ntimero de 3000 ciclos;
e Detectar um overfitting;

e Atingir o erro quadréitico médio desejado.

Para realizar a aprendizagem da rede neural,
optou-se em efetuar trés modelos, quanto a quan-
tidade de neurdnio na camada escondida, para que
possamos determinar a melhor quantidade.

No treinamento foi utilizado 90% dos dados
deixando 10% para a valida¢do, conforme a
literatura.

Configuragdo adotada:

e Funcdo de Ativacdo : Logistica;
e Bias: -1;

e Dados de entrada (PTR49) : Preco Méaximo,
Preco Minimo, Preco de Abertura, Preco de
Fechamento e Dia da Semana;

e Target : Preco de Fechamento;

e RNA do tipo recorrente.

3.0.1 Primeiro modelo

Para a simulagdo foi adotado quatro neur6nios
na camada escondida, pois representa a média
da camada de entrada, o treinamento foi inter-
rompido por overfitting’ apresentado na figura 2,

®PETR4 é apenas um cédigo de um tipo de agdes da
Petrobras

7E um termo usado para descrever que um modelo foi
muito bem ajustado, aos dados anteriores, mas se mostra
ineficaz para prever novos resultados.
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com um erro quadratico médio de 0.0268807 em

. Figura 3: Resultado com 5 neurdnios
190 ciclos.
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Figura 2: Resultado com 4 neurdnios
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3.0.2 Segundo Modelo

Para a simulacdo foi adotado cinco neurdnios -
na camada escondida, por ser o valor resultante rerrEREELYT TR EEES
de 2/3 de neur6nios da camada de entrada mais a oor o
camada de saida, o treinamento foi interrompido e
por numero de ciclos, apresentado na figura 3,
com um erro quadritico médio de 0.0168146. ]

3.0.3 Terceiro Modelo Dm0 @ om @ w0 m m om m w

Treinamento

Para a simulacdo foi adotado dez neur6nios
na camada escondida, por ser dez vezes menor
que a quantidade de amostra, o treinamento foi 4 Discussao
interrompido por numero de ciclos apresentado
na figura 3, com um erro quadritico médio de Os resultados encontrados no presente método
0.0146422. sugeriram que, deve se buscar melhorias no mé-
todo de recursdo, aumentando assim o ndmero de
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saidas, ou a alteracdo da estrutura da rede neural.
Sendo assim € possivel afirmar que existe a proba-
bilidade da otimizacdo do processo de predi¢ao.

5 Conclusao

Por meio dos resultados encontrados, podemos
comprovar que o uso das redes neurais recorrentes
para a predicdo dos valores de fechamento, atin-
giu seu objetivo, encontrando um padrdao muito
semelhante ao real, demonstrado que a rede neu-
ral pode ser usada como ferramenta de tomada de
decisdo sobre a compra e venda de agoes.
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