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RESUMO

Séries Temporais apresentam-se como um grande desafio para a ciência. Um ambiente que

fornece séries de alta complexidade e que apresenta importância econômica, histórica e política é

o mercado Forex. O mercado Forex é um mercado de câmbio de divisas em âmbito internacional.

Diversos players importantes, tais como governo e bancos operam neste mercado, atualmente há a

possibilidade de usuários comuns operarem neste mercado através de corretoras. Entretanto para

operar neste mercado é necessário tomar algumas precauções e ter em mente que isso não é uma

tarefa simples , pois o mercado já está munido de estratégias existentes e amplamente divulgadas

na internet, assim cada vez mais se faz necessário a busca de novas soluções/estratégias que nos

tragam confiança e estabilidade para operar neste mercado, buscando taxas de sucesso cada vez

maiores. Sendo assim, o presente trabalho traz uma nova estrategia de operação desde mercado

e tem como objetivo modelar com base na análise markoviana os estados termodinâmicos, em

forma de markov de segunda ordem. Posteriormente realizar a predição das séries temporais

oriundas do Forex com base nas técnicas de mineração de dados buscando viabilizar e transformar

este modelo em uma aplicação capaz de prever corretamente os estados e operar automaticamente

neste mercado.

Palavras-chave: Mineração de dados. Séries Temporais. Padrões de Analise Técnica.



ABSTRACT

Time series present themselves as a major challenge to science. An environment that provides

series of high complexity and that presents economic, historical and political importance is the

Forex market. The Forex market is an international currency exchange market. Several important

players, such as government and banks operate in this market, currently there is the possibility

of ordinary users operating in this market through brokerage firms. However, to operate in this

market, it is necessary to take some precautions and keep in mind that this is not a simple task,

since the market is already equipped with existing strategies and widely disseminated on the

Internet, so it is increasingly necessary to search for new solutions/strategies that bring us the

confidence and stability to operate in this market, seeking ever greater success rates. Thus, the

present work brings a new strategy of operation from the market and aims to model based on the

Markovian analysis the thermodynamic states of the Forex market. Subsequently perform the

prediction of the time series derived from Forex based on the techniques of data mining seeking

to make feasible and transform this model into an application capable of correctly predicting the

states and automatically operate in this market.

Keywords: FOREX. Data Mining. Time series. Technical Analysis.
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1 Introdução

A previsão é um termo utilizado desde os primórdios da sociedade, tentar prever
os acontecimentos futuros, tais como previsão do tempo, eleições, jogos de azar, dentre
outros apresenta-se como uma ambição sociedade moderna.

As técnicas de previsão buscam auxiliar o processo de tomada de decisão entre
os responsáveis por desempenhar uma determinada atividade, em especial a previsão de
séries temporais. O conceito de séries temporais expressa-se como diversas informações
de forma agrupada em uma variável disposta de maneira aleatória dentro de um intervalo
temporal especifico (BALLINI et al., 2000). As séries temporais são um campo do conhe-
cimento que demonstram-se intrinsecamente ligado as técnicas preditivas, com finalidade
de resolver as incertezas da sociedade, minimizando os riscos das possíveis tomadas de
decisões (BRESSAN, 2004).

A organização de uma série temporal pode ser representada em sua forma dis-
creta, como o número de atendimento em um determinado estabelecimento ou de forma
contínua, como, por exemplo, o registro de previsões do tempo. As séries temporais são en-
contradas em diferentes áreas do conhecimento, tais como na área da saúde (PRADHAN;
PRABHAKARAN, 2017), educação (GOTTARDO; KAESTNER; NORONHA, 2012),
ciência da computação (BARRETO et al., 2002), economia e negócios (HIRA; DESH-
PANDE, 2016). Através da análise preditiva de taxas cambiais, pesquisadores podem
aprimorar novas pesquisas em relação às predições e aplicá-las em outras áreas do conhe-
cimento, além de atrair indivíduos com objetivos de retornos financeiros. Para realizar
a predição de séries temporais é necessário a elaboração da modelagem do fenômeno a
ser estudado e posteriormente a especificação do comportamento da série, estabelecendo
as estimativas e analises estatísticas com a finalidade de identificar seu comportamento e
suas demais relações (LATORRE; CARDOSO et al., 2001).

O ambiente de estudo considerado para análise das séries temporais do presente
trabalho é o mercado Forex (Foreign Exchange Market), pois, este mercado apresenta
séries temporais de característica estocástica. Um ambiente desafiador para milhões de
pessoas, como grupos econômicos, agentes, grupos de investidores, governos e particulares
que buscam informações econômicas e financeiras para fundamentar suas tomadas de
decisões.

As entidades buscam este mercado com o objetivo de lucrar mais e minimizar suas
perdas através de estratégias fundamentadas pela econometria, uma área que relaciona
a matemática e estatística com o estudo da economia, no qual estas técnicas aliadas à
computação pode viabilizar o sucesso nesta área do conhecimento (MARQUES, 2017).
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O Mercado Forex é considerado um mercado de câmbio de divisas, em que é
possível a negociação de pares de moedas, tais como: Euro, Dólar, Franco Suíço, Libras
Esterlinas, dentre outras de moedas que são disponibilizadas através de uma corretora. É
um mercado mundial, onde são negociados cerca de 5 trilhões de dólares diários devido
sua alta volatilidade, sendo considerado um dos mais rentáveis em transações de curto
prazo, em comparação a mercados como o da bolsa de valores de New York (ROLEDENE
et al., 2016).

Os usuários considerados comuns e pequenos investidores realizam operações neste
mercado através de homebrokers. O homebroker é uma plataforma disponibilizada por uma
determinada corretora escolhida pelo usuário. Através do homebroker ele poderá efetuar
suas emissões de ordem de compra ou venda, e também utilizar um dos grandes atrativos
deste mercado que são as estratégias automatizadas.

As estratégias automatizadas dispõem a possibilidade de elaboração de algoritmos
que possam operar no mercado Forex de forma automática em nome do usuário (RO-
LEDENE et al., 2016). Sendo assim, é de suma importância que os usuários que tenha
interesse em adentrar no mercado Forex, estudem o seu funcionamento e comportamento
de suas séries temporais. Busquem driblar as armadilhas dispostas no mercado e construa
suas estratégias de forma eficientes que resultem em lucros evidentes.

Ao analisar o comportamento das séries temporais disponibilizadas através do
mercado Forex é possível a identificação de comportamentos estocásticos, visto que suas
variações temporais independem de uma fórmula matemática. Entretanto, é possível per-
ceber uma espécie de equilíbrio em determinados momentos, no qual esses equilíbrios
podem ser associados ao comportamento termodinâmico do mercado.

O comportamento termodinâmico do mercado é pautado nos princípios da ter-
modinâmica, ou seja, o mercado não permanece em um estado de equilíbrio de forma
definitiva. O mercado pode está em um estado de equilíbrio, quando as suas propriedades
permanecem continuas ao longo do tempo. Também pode apresentar-se de forma tran-
sitória, quando suas propriedades sofrem pertubações por conta de fatores externos, tais
como noticias e parâmetros heterogêneos, a título de exemplo as comissões das corretoras
(NERY; BASSI et al., 2011).

O processo estocástico de predição proposta pelo modelo de análise de estados e
transições é feito através da análise markoviana de primeira ordem (ATTA et al., 2018).
A análise marvokiana de primeira ordem corresponde a previsão de processos, cuja ocor-
rência de um estado futuro depende apenas do seu estado prévio (MARQUES; SILVA,
2013).

Os modelos markovianos são utilizados a longa data no que diz respeito a temas
relacionados a tomadas de decisão, principalmente por causa da sua análise estacioná-
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ria que procura por intermédio de parâmetros desconhecidos o reconhecimento de novos
padrões (BRIGGS; SCULPHER, 1998). Baseada na estrutura markoviana de primeira
ordem, este trabalho busca a transformação do processo do modelo termodinâmico do
mercado em uma análise markoviana de segunda ordem, considerando além do estado
prévio, o estado antecessor ao estado prévio, definindo uma correlação entre eles. Assim,
a correlação entre os estados que servirão como base para a realização da predição de
operações no mercado.

Alinhado com a análise dos estados termodinâmicos no mercado Forex, o grande
volume de dados gerados pelas séries temporais torna o processo de avaliação destes dados
oneroso e artesanal. O surgimento da grande massa de dados não é uma novidade, com
a queda dos custos dos componentes computacionais foi possível o armazenamento de
quantidades de dados cada vez maiores, assim como a mineração de dados surge como
uma proposta que busca transformar esta grande massa de dados em informações úteis
(CAMILO; SILVA, 2009).

As técnicas de mineração de dados abordadas na seção 4.3, serão soluções pautadas
em tornar os dados facilmente compreensíveis para tomada de decisões, em especial para
ambientes estocásticos, pois, a interpretação correta desde dados pode ocasionar em uma
vantagem competitiva de fato (ADHIKARI et al., 2016).

De acordo com o que foi explanado ao longo desta introdução, o problema de
pesquisa pode ser traduzido da seguinte forma: A construção de um classificador com
base no modelo markoviano de segunda ordem dos estados termodinâmicos permite uma
previsão lucrativa do mercado Forex?

Este problema no que lhe concerne é fundamentado através de duas hipóteses que
corroboram o referencial teórico do mesmo. A primeira hipótese diz respeito a possibili-
dade de transformação da análise markoviana dos estados termodinâmicos em forma de
primeira ordem serem transformadas em uma análise markoviana de segunda ordem. A
segunda hipótese aborda a respeito da viabilidade do trabalho, a união entre a teoria e
prática, observaremos se as regularidades encontradas no respectivo modelo podem ser
aproveitadas para operar no Forex.

Em contraponto ao problema de pesquisa, o objetivo do trabalho vêm para sanar o
problema em questão. Assim o objetivo do presente trabalho consiste na definição e cons-
trução de um classificador1 através da aplicação do método de extração de conhecimento
em base de dados por intermédio das técnicas de mineração de dados para a predição de
tendências, buscando prever as melhores oportunidade de compra ou venda e identificação
de falsos positivos no mercado Forex.

Em síntese, a metodologia abordada na realização da presente pesquisa é dividida
1 O classificador em questão será baseado no modelo dos estados oriundo do desenvolvimento de uma

estratégia automatizada.
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em três partes, na qual a primeira para consiste na extração da série temporal do mercado
Forex, cujo são detectados seus estados através de algoritmos (Estratégias Automatiza-
das) com base no modelo dos estados termodinâmicos. Neste algoritmo são definidos os
melhores parâmetros a serem considerados como variáveis para o classificador. Após a
realização desta extração é feita uma análise da base de dados histórica para a construção
de uma estratégia de anotação, onde são definidos os critérios de saída a ser interpretado
pelos algoritmos de classificação.

A segunda parte é pautada na construção de um arquivo que seja interpretável
pelos algoritmos de classificação, onde é testado as estratégias de treinamento mais ade-
quada, buscando ampliar a máxima cobertura de um classificador. Sendo o critério de
escolha feito pelo classificador mais otimizado.

Por fim, almeja-se com o presente trabalho, uma contribuição acadêmico-cientifica
que colabore no desenvolvimento de um modelo preditivo eficiente para o mercado Forex,
buscando aqui difundir experiências a respeito de ganhos financeiros e mitigação de perdas.
Não obstante, o trabalho não está restrito apenas aos usuários e pesquisadores do mercado
Forex, e sim, serve como apoio para pesquisadores de séries temporais e mineração de
dados.
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2 Mercado Forex

O mercado Forex é um mercado de câmbio de divisas internacional, este marcado
é pautado na negociação de moedas. As negociações realizadas no Forex são estabelecidas
através das taxas de câmbio entre diversas moedas do sistema financeiro internacional
(ROSSI, 2010). A título de ilustração, são negociados pares de moedas tais como:

Figura 1: Exemplos de moedas negociadas no Forex

Fonte: Elaborado pelo autor.

O Forex é considerado o mercado de maior importância no âmbito global, dado o
seu grande volume de operações. São negociados certa de 5 trilhões de dólares diariamente
(ROLEDENE et al., 2016), uma quantidade superior ao mercado de ações e balcão no
qual são negociados 6,8 bilhões de reais diariamente (VALOR, 2016). Participam desde
mercado investidores diversos, tais como governos, bancos e com o advento da internet
foi possível a participação de investidores individuais neste mercado.

O seu funcionamento é de maneira análoga ao mercado de ações. No mercado de
ações é necessário que o usuário abra uma conta em uma corretora específica e realize a
transferência de dinheiro para a conta desta corretora. Em relação às operações o usuário
escolhe a ação que deseja comprar e emite uma ordem de compra no HomeBroker e por
fim a BMEFBovespa executa a ordem (INFOMONEY, 2014).

Para ter acesso ao mercado Forex, os usuários também tem que estar associados
a uma corretora bem como no mercado de ações, entretanto, no Brasil o mercado Forex
ainda não é regulamentado. Contudo, a participação de usuários brasileiros não é proibido,
os usuários brasileiros podem associar-se as corretoras estrangeiras para realizar suas
operações.

O mercado também é dotado de uma autonomia, pois, detém de uma disponibili-
dade de 24 horas diárias, durante os 5 dias da semana (de segunda a sexta). Isto possibilita
que as transações sejam feitas de forma descentralizada, já que, não existe nenhum órgão
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responsável por ser o centro de todas as transações, como é feito no mercado de ações
(BORTOLI, 2015).

Silva e Filho (2018) descreve conceitos básicos do mercado Forex, uteis para inici-
antes neste mercado.

1. Day-trade: É a forma de negociação de modo que seja possível ganhar com a oscilação
do preço ao longo do dia

2. Ask: É o preço de venda por uma determinada moeda.

3. Bid: É o preço de compra por uma determinada moeda.

4. Spread: É a diferença entre o Ask e Bid, ou seja, a diferença 1 entre os preços de
compra ou venda.

5. Point: É o valor fracionário da taxa entre as moedas, aqui que o usuário irá usar
como base seus ganhos e perdas.

6. Buy Order : É a emissão que efetua a compra de uma moeda, quando o valor aumenta
o investidor ganha.

7. Sell Order : É a emissão que efetua a venda de uma moeda, quando o valor diminui
o investidor ganha.

8. Hedge: É uma estratégia de barreira, ou seja, é realizado uma ordem simétrica a uma
ordem corrente que tem como objetivo manter a perda constante com a variação do
preço.

9. Take Profit: É um limite de ganho posto pelo usuário e quando a ordem atinge este
valor ela é executada.

10. Stop Loss: É um limite de perda posto pelo usuário, onde ele decide qual será a
maior perda aceita.

2.1 Características
Segundo Rossi (2010) o Forex têm como enfoque cinco características clássicas. A

predominância do mercado de balcão, alto grau de liquidez, baixo grau de regulação, alta
alavancagem e a ausência de viés altista ou baixista.

Como dito anteriormente, não há a existência de uma entidade centralizadora neste
mercado, ou seja, a maioria das suas operações são realizadas no mercado de balcões. Isto
1 Uma corretora também estipula valores que são acrescidos a esta diferença, boas corretoras possuam

valores baixos de spreads
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resulta em um baixo grau de regulamentação, já que não existe um registro único de todos
os operadores e operações realizadas.

Graças a seu funcionamento 24 horas o Forex propicia a seus usuários um alto
grau de liquidez, pois, as suas transações podem ser liquidadas a qualquer momento
através das plataformas virtuais. O sistema de alavancagem oferecido pelas corretoras
são consideradas margens altas, pois, são oferecidas alavancagens que chegam a propiciar
ganhos de cem porcento ou uma perda de igual valor.

Por fim a sua última característica, pois, de forma distinta ao mercado de ações,
que é considerado as ações em alta (com maior valor) ou em baixa (com menor valor),
no Forex a compra de uma moeda resulta na venda da outra e vice-versa. Sendo assim,
quando uma moeda valoriza-se, automaticamente a outra moeda desvaloriza-se.

2.2 Séries temporais do Forex
O mercado forex detém de séries temporais financeiras. Uma série financeira justifica-

se através de características de não linearidade e estocasticidade. Bem como possui com-
ponentes de sazonalidades e tendências, dotadas de comportamentos pseudo-cíclicos. Con-
vergindo para uma possível não estacionariedade, o que torna difícil a sua previsão (BOR-
TOLI, 2015).

As séries temporais do mercado Forex são representadas através de barras ou velas
(candlesticks). O tempo de observação pode ser escolhido pelo usuário, ele pode escolher
tempos de 1 minuto, 5 minutos, 30 minutos, 1 hora, 4 horas, 1 dia, 1 semana e 1 mês.
Através de cada candlestick é possível observar cinco grandezas inerentes, tais como o
preço de abertura e fechamento do período, preços máximos, mínimos e o volume de
negociações (SILVA; FILHO, 2018). Silva e Filho (2018)

Figura 2: Representação dos candlesticks do Forex

Fonte: (SILVA; FILHO, 2018).
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3 Modelagem de Séries Temporais

O presente capítulo realiza uma investigação em relação à modelagem de séries
temporais, em especial as séries temporais financeiras. Uma série temporal financeira é
definida através dos ativos decorridos sobre um intervalo de tempo (KEIEL; BENDER,
2018). Sendo assim, ao realizar inferências no que concerne a análise de séries temporais,
faz-se necessário à construção de modelos que possam descrever seu comportamento, bus-
cando assim estimar suas possíveis relações causais observando quais são os fatores viáveis
que influenciam o seu comportamento estrutural(KOSHIYAMA et al., 2018).

Condizente com o que foi dito anteriormente, a construção de um modelo é de
suma importância para a realização de análise de séries temporais, pois, através deles é
possível entender o comportamento dinâmico da série temporal, além de agregar novos
conhecimentos. Um exemplo disto é a capacidade de previsão de valores futuros de uma
série temporal (KEIEL; BENDER, 2018). Por conseguinte, este trabalho aborda uma
metodologia para a modelagem de séries temporais baseado em comportamentos termo-
dinâmicos que se relacionam com as características das séries temporais definido através
do trabalho de Atta et al. (2018) propondo uma idiossincrasia para as séries temporais
oriundas do mercado Forex.

3.1 Séries Temporais
De acordo com Latorre, Cardoso et al. (2001) uma série temporal é a representação

de dados de forma histórica, ou seja, uma sequência de elementos extraídos em espaços
temporais regulares ao longo de um período específico. A importância de uma série tem-
poral para o desenvolvimento de pesquisas é justificada, pois, o reconhecimento de seus
padrões desenrolam-se de acordo com os ocorridos contidos em um determinado período
de tempo.

As observações feitas através de uma série temporal é caracterizada de forma
discreta, ou seja, uma série é considerada discreta quando a análise de seus valores são
feitos por meio de pontos temporais específicos, a título de ilustração, o número semestral
de formando da Universidade do Estado da Bahia (CARVALHO, 2017). Literaturas, tais
como Carvalho (2017), Morettin e Toloi (2006) trazem definições de séries temporais
continuas, entretanto, quando trazemos para o campo das observações para análise e
processamento, os dados são convertidos para uma forma discreta.

Coadunante com estas características, as séries temporais de mercados financei-
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ros são constatadas através de marcações temporais 𝑇1, 𝑇2, . . . , 𝑇𝑛
1 sendo denotadas por

𝑋(𝑇1), 𝑋(𝑇2), . . . , 𝑋(𝑇𝑛) 2 isto corresponde a série temporal ter 𝑛 3 valores sucessivos dis-
poníveis para análise. Os dados utilizados para análise de séries temporais financeiras são
coletadas de formas discretas, tal que o 𝑋 representa a variável aleatória a ser observada
e a variável 𝑇 representa o instante de tempo atrelado a variável aleatória (OLIVEIRA,
2007).

3.1.1 Características e formação.

Além das características previamente apresentadas, as séries temporais também
são consideradas univariadas, quando sua observação é feita por uma única variável ao
longo do tempo na forma de 𝑎0, 𝑎1, . . . , 𝑎𝑛−1 considerando o intervalo de tempo 𝜏 ∈ [0, 𝑛−
1] ou multivariadas, quando uma série temporal quando sua observação é feita com base
em 𝑎, porém, são analisadas 𝑏 variáveis a cada instante de tempo, na forma de 𝑥1𝜏 , 𝑥2𝜏 , 𝑥𝑏𝜏

com 𝜏 ∈ [0, 𝑛 − 1] (ISHII; RIOS; MELLO, 2011).

Sua compreensão é dada de forma determinística, quando é apresentado um com-
portamento repetido em escalas iguais ou diferentes. Esta caraterista pode ser descrita
através de um modelo matemático buscando descrever o valor exato da série em qualquer
instante de tempo (ISHII; RIOS; MELLO, 2011) and (BORTOLI, 2015). Em contrapar-
tida, elas também são definidas como estocástica, cuja as suas observações futuras podem
depender de momentos anteriores, porém, pode sofrer random effects. Isto significa que
seus valores futuros são representados através de probabilidade.

Intrinsecamente as séries temporais oriundas do mercado financeiro apresentam
propriedades não observáveis; A tendência, sazonalidade e componente de aleatoriedade
(ADHIKARI; AGRAWAL, 2013). A tendência diz respeito as variações do comportamento
de uma série temporal, estas variações definem se uma série vai aumentar, diminuir ou
estagnar ao longo de um período de tempo (ISHII; RIOS; MELLO, 2011). Podemos con-
cluir com a análise de Adhikari e Agrawal (2013) que a tendência é o próprio movimento
da série temporal. Assim como ele traz exemplos para fundamentar essa ideia, tais como:

(a) Crescimento populacional (tendência crescente).

(b) Taxas e mortalidades e epidemias (tendências decrescentes).

(c) Parada cardiada de um eletrocardiograma (têndencia estagnada).

A sazonalidade traz a ideia que o comportamento de uma série temporal tende a
se repetir dentro um intervalo de tempo Δ𝑇 . A título de ilustração Adhikari e Agrawal
1 A letra T representa instantes de tempo.
2 A letra X representa as variáveis aleatórias atreladas aos instantes temporais.
3 Como dito 𝑛 representa valores que são discretizados a depender da série temporal em questão.
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(2013) nos traz que as flutuações sazonais influenciam as séries temporais através de
condições climáticas e hábitos culturais. Também nos é apresentado o componente ciclo,
considerado uma que extensão desta sazonalidade, cuja diferença é pautada no período de
tempo analisado. Por fim o componente de aleatoriedade que remete a ideia de influências
imprevisíveis, que não apresentam nenhuma regularidade ou padrões específicos. Tais
como guerras, greves, revoluções (ADHIKARI; AGRAWAL, 2013).

3.1.2 Processo estocástico e estacionariedade

Alencar (2007) Define o processo estocástico como uma família de variáveis alea-
tórias4 dispostas sobre um espaço de probabilidade, classificadas através de um conjunto
de parâmetros T, regida pela seguinte fórmula: Z = Z(t), t ∈ T. Não obstante, Ishii, Rios
e Mello (2011) elucida que o processo estocástico diverge dos processos determinísticos,
pois, os valores futuros de uma série temporal não são determinados por uma função ma-
temática e sim através de distribuições probabilísticas. É definido o processo estocástico
através de uma sequência de variáveis aleatórias dispostas em um conjunto Ω 5, definido
como um espaço de estado.

São demonstrado graficamente o processo determinístico na imagem 3 e estocástico
na imagem 4.

Figura 3: Exemplo de uma série temporal determinística genérica.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como é possível observar na figura 3 são dispostos valores para uma série temporal
4 Variável aleatória: Uma variável é considerada aleatória (Z) é definida como uma função mensurável

de um espaço de probabilidade para um espaço mensurável (ALENCAR, 2007)
5 O Ω é definido como um espaço amostral, um conjunto não vazio de todos os resultados possíveis de

um experimento (ALENCAR, 2007)
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determinística qualquer, ou seja, os seus itens podem ser qualquer elemento relacionado a
um tema. Exemplo: número de casas, alunos, dentre outros. Os valores desta imagem 3 são
definidos por uma equação de primeiro grau genérica, assim é possível prever seus valores
futuros com total exatidão. Bem como na figura 4 é apresentado um gráfico oriundo do
Forex, um corte de tempo de 13 de Maio de 2018 até 30 de Maio de 2018. Como é possível
observar na figura 4 não há a existência de um gráfico compatível com o nosso sistema de
funções matemáticas 6, pois, sua predição é feita através de dados do passado e os valores
futuros são evidenciados através de distribuições probabilísticas (AVENT, 1999).

Figura 4: Exemplo série temporal estocástica do Forex.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os processos estocásticos também apresentam comportamentos ocultos, dentre eles
a estacionariedade. Adhikari e Agrawal (2013) traz a luz que a estacionariedade de uma
série temporal manifesta-se através do processo estocástico, podendo esta ser visualizada
mediante uma forma de equilíbrio estável. Assim como Bortoli (2015) nos apresenta que
uma série estacionária traz valores estatísticos, como média e variância inalteráveis ao
longo de um intervalo de tempo.

A importância da análise da estacionariedade para o presente trabalho apresenta-
se na necessidade da simplificação do processo estocástico, buscando a projeção de um
modelo adequado para a predição de séries temporais.

3.1.3 Aplicações das séries temporais e importância

O uso da modelagem das séries temporais são provenientes em muitas áreas de
estudos, tais como economia, finanças, oceanografia, meteorologia, engenharia, medicina
e áreas afins (MORETTIN; TOLOI, 2006). Logo, a depender da natureza ou campo
do conhecimento, pode haver diversas aplicações relacionadas as séries temporais. En-
tretanto, as séries temporais convergem-se no que diz respeito a sua visualização, onde
6 Os sistemas de funções matemáticas são compostas pelas seguintes funções: polinomial 1 grau, poli-

nomial 2 grau, polinomial 3 grau, exponencial, trigonométrica, modular e logarítmica. (IEZZI; MU-
RAKAMI, 1993)



Capítulo 3. Modelagem de Séries Temporais 25

elas são representadas através de um grafo plotado em relação ao tempo correspondente
(ADHIKARI; AGRAWAL, 2013).

A análise de uma série temporal quaisquer, pode trazer insights científicos como a
investigação do seu mecanismo gerador, previsão de valores; descrição de seu comporta-
mento e análise de sua periodicidade (MORETTIN; TOLOI, 2006).

O presente trabalho busca a observação e predição das séries temporais oriundas do
Forex, que detém das características e qualidades citadas anteriormente, entretanto, como
visto, existem diversas aplicações de séries temporais em inúmeras áreas do conhecimento,
então o presente trabalho poderá contribuir com outros trabalhos não ficando restrito as
séries temporais do Forex.

3.2 ARIMA
Segundo Koshiyama et al. (2018) o Auto-repressivo Integrado de Média Móvel

(ARIMA) é uma família de modelos proposto por Box e Jenkins em 1976, este modelo
é pautado em auxiliar a compreensão do comportamento de séries temporais financeiras.
Este modelo representa a análise de séries temporais através de modelos autorregressivos
integrados e de médias móveis. Além de ser responsável por descrever series temporais
não estacionárias.

Esta família de modelo está fundamentada através de uma metodologia que con-
sistem em quatro passos pré definidos: Identificação, Estimação, Checagem e Previsão
(KOSHIYAMA et al., 2018). Na identificação é feito o reconhecimento das subclasses
para relaciona-las a uma classe geral previamente estabelecida, ou seja, uma classe geral
do modelo é apreciada para análise. Após isto são estimados os principais parâmetros com
o objetivo de minimizar algum critério de desempenho buscando realizar a identificação
do modelo proposto, baseando-se em autocorrelações, dentre outros critérios. Posterior-
mente após o estabelecimento dos modelos estimados, eles são submetidos a critério de
avaliações para que possa ser gerada as saídas adequadas à série e por fim a previsão
que consiste em testar os diferentes modelos propostos pelo ARIMA (KEIEL; BENDER,
2018; MORETTIN; TOLOI, 1981).

De acordo com Carvalho (2017) este modelo analisa as características de uma série
temporal estacionária partindo do pressuposto que ela detém de uma linearidade seguindo
uma distribuição estatística específica. O presente modelo tem uma notoriedade no âmbito
de análise de séries temporais, notoriedade justificada, pois, este modelo é versátil para
apresentar diversas séries temporais de uma maneira simples.
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3.3 Redes Neurais
As redes neurais são uma espécie de representação computacional de neurônio hu-

mano em forma de nó7. Não obstante, Bortoli (2015) define uma rede neural como um
modelo não linear, auto-adaptável capaz de generalizar funções matemáticas por intermé-
dio de treinamento e teste utilizando uma base de dados, sendo especialmente utilizadas
na predição e modelagem de série temporais.

Já Carvalho (2017) justifica o uso de modelagem de séries temporais utilizando
redes neurais artificiais (RNA) por conta que as as RNA’s buscam solucionar as limitações
de modelos lineares, em contraponto a modelarem ARIMA, pois, o processo de modelagem
de uma RNA é feita de forma adaptativa e não linear. Isto é viável, pois, uma RNA é
capaz de aprender novas tarefas, realizar generalizações e novas descobertas através de
entradas.

As utilidades das redes neurais artificias não se limita à modelagem de séries tem-
porais, também é possível considerar as RNA’s como um conjunto de soluções com o obje-
tivo de resolver os problemas de inteligência artificial. Uma forma de dar inteligência a um
computador para que ele possa imitar de forma inteligente e autônoma o comportamento
humano, apresentando comportamentos imprevisíveis e auto-organizáveis (BARRETO,
2002).

3.4 Outros
Graças a versatilidade e estocasticidade das séries temporais é factível construir

modelos proprietários para modela-la. Evidentemente a construção de modelos proprie-
tários devem respeitar as propriedades previamente citadas na seção 3.1.1 para que haja
uma coerência entre o modelo proposto e as propriedades das séries temporais dado o
ambiente a ser estudado.

O estudo realizado por Santos (2016) propôs um modelo matemático que serviu
como base para uma estratégia de hedging para o Forex. A estratégia de hedging é pautada
na realização da abertura de uma ordem contrária em relação à ordem que se queira
compensar. A viabilidade da construção desse modelo foi comprovada através de definições
de limites, variáveis relacionadas à abertura e fechamento das ordens e elaboração de
relações por intermédio de equações matemáticas.

Morettin e Toloi (1981) analisa séries temporais através do modelo de regressão
harmônicas. O presente modelo executa uma aproximação dos valores da série em função
do tempo por intermédio da combinação linear de harmônicos, apropriando-se de com-
7 Um nó na computação é a representação de um campo, registro, comumente utilizado para representar

árvores e grafos.
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ponentes senoidais, ou seja, a ideia aqui é empregar somas trigonométricas, isto é somas
de senos e co-senos harmonicamente relacionados buscando descrever fenômenos perió-
dicos (MORETTIN; TOLOI, 1981; AGUIRRE, 2013). Sendo assim os coeficientes das
séries temporais são interpretados como as transformadas de Fourier. O presente modelo
é utilizado como um auxílio em séries temporais no campo da frequência, realizando uma
análise harmônica por meio de combinação de funções trigonométricas.

No trabalho de Oliveira e Favero (2002) é abordado a modelagem de séries tem-
porais através de transformadas de ondaletas (walvelets). É explicitado que a wavelet é
capaz de oferecer informações de tempo e frequência extraídas de uma série temporal de
forma simultânea, sendo assim é possível construir uma frequência-tempo da série. Sendo
este um modelo adequado para o mapear as mudanças de propriedades em séries não
estacionárias

3.5 Abordagem proposta no trabalho
A abordagem adotada neste trabalho combina o modelo termodinâmico que consi-

dera estados diferentes entre si com o modelo de cadeias de Markov que permite tratar as
transições entre esses estados. As seções seguintes descrevem brevemente estes assuntos.

3.5.1 Modelo Termodinâmico dos Estados

Os modelos científicos são apresentados através de representações sistemáticas de
uma determinada área fim. Com objetivos claros de simplificação de complexidades e
reprodução da essência do comportamento do sistema alvo (CARVALHO, 2017). O pre-
sente trabalho busca elucidar o modelo dos estados termodinâmicos encontrados nas séries
temporais do mercado Forex.

Por intermédio de características como tendência e sazonalidade é possível perceber
consonâncias com os princípios básicos da termodinâmica. As conformidades apresentadas
justificam-se nos princípios termodinâmicos, pois, a considerar que todos os sistemas são
dinâmicos, isto significa que estes não permanecem em um estado de equilíbrio em dema-
sia. Logo, é possível que as séries temporais oriundas do mercado Forex apresentem-se de
forma equilibrada, ou em desequilíbrio. Analogamente aos princípios termodinâmicos o
possível desequilíbrio, demonstra o aumento, diminuição ou estagnação de sua tendência
dentro de um intervalo de tempo.

Sendo assim é possível a classificação de estados básicos voltado a estagnação
da tendência da série temporal, respeitando os limites de sua sazonalidade e estados
transitórios que norteara em curtos intervalos de tempo o sentido, seja de subida ou
descida.
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Tabela 1: Estados identificados nas séries temporais do Forex

Estado Descrição
Basal A série permanece oscilando suavemente

em volta de um valor constante.
Em subida A série mostra uma clara

tendência para cima.
Em descida A série mostra uma clara

tendência para baixo.
Iniciando subida Estando em estado basal a série

inicia uma tendência de subida.
Iniciando descida Estando em estado basal a série

inicia uma tendência de descida.
Iniciando amortecimento de subida A inclinação da tendência de subida

da série começa a diminuir.
Iniciando amortecimento de descida A inclinação da tendência de descida

da série começa a diminuir.
Amortecendo A tendência se transforma em oscilações

não necessariamente simétricas em
volta de um valor de equilíbrio com
amplitudes decrescentes no tempo.

Amorteceu tendência As oscilações são simétricas e
estabiliza-se com baixa amplitude.

Reagindo ao amortecimento - subindo No inicio do amortecimento ou durante
ele a série inicia abruptamente uma
tendência de subida.

Reagindo ao amortecimento - descendo No inicio do amortecimento ou durante
ele a série inicia abruptamente uma
tendência de descida.

Reagindo a tendência - subindo A tendência de descida da série passa
abruptamente para tendência de subida.

Reagindo a tendência - descendo A tendência de subida da série passa
abruptamente para tendência de descida.

A Tabela 1 ilustra a correlação entre as séries temporais oriunda do Forex e seus
respectivos estados.

Bem como na figura 5 é apresentada uma ilustração em relação de como ocorre a
comunicação entre os estados.

3.5.2 Cadeias de Markov

A análise markoviana surge como solução para problemas de decisões que envol-
vem incertezas. Os modelos de Markov podem ser utilizados para a realização de análises
econômicas, pois, ele possibilita a inclusão de análises temporais (SATO; ZOUAIN, 2010).
Sendo assim, os processos markovianos surgem como um caso particular dos processos es-
tocásticos abordados previamente na seção 3.1.2. Na literatura Marques e Silva (2013)
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Figura 5: Exemplo dos 13 estados e suas relações.

Fonte: Elaborado pelo autor.

caracteriza a transformação de processo estocástico em markoviano quando o aconteci-
mento de um estado futuro depende estritamente do seu estado prévio.

Um ponto importante para o entendimento da análise markoviana na realização
de inferências estatísticas é a caracterização de suas cadeias e classificação de estados.
As cadeias de markov são definidas como um processo estatístico cuja probabilidade de
mudança de um estado para outro seja constante no tempo e só dependa dos estados, ou
seja, esta cadeia representa que, dado 𝑡𝑎𝑏 a probabilidade de mudança do estado 𝑎 para o
estado 𝑏 em uma unidade de tempo (SANTOS, 2008).

A análise de classificação dos estados de uma cadeia markoviana é verificar se um
estado 𝑥 é acessível 8, ou seja, o estado 𝑥 é considerado acessível, quando é notado a
existência de um estado 𝑦 e existe um caminho que leva o processo de um estado para
outro. Se os dois estados 𝑥 e 𝑦 conseguem ser acessíveis entre si, ou seja, 𝑥 é acessível
a 𝑦 e 𝑦 é acessível a 𝑥, definimos este estado como comunicado. Probabilisticamente é
possível definir que um estado acessível detém da probabilidade de um estado é acessível
a outrem, se para algum 0 ≤ 𝑛 < ∞,P𝑛

𝑎,𝑏 > 0 (ACTION, 2015; SIGNORETTI, 2013).

A título de ilustração é possível identificar o estado acessível através de um jogo de
cara ou coroa, cuja as regras do jogo é ganhar(+1) quando se tira cara na moeda e perder(-
1) quando se tira coroa. Assim é possível desenhar a seguinte cadeia correspondente na
8 Tem autores que nomeia este estado como alcançável.
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figura 6, onde os estados representam o ganho ou perda e todos os estados desta cadeia são
alcançáveis por todos os outros. É possível visualizar que a probabilidade de mudança9

de um estado para o outro é de 50% (SIGNORETTI, 2013).

Figura 6: Ilustração do estado acessível através de um exemplo de jogo cara ou coroa

Fonte: (SIGNORETTI, 2013).

Segundo Marques e Silva (2013) os Estados de uma cadeia markoviana é dotado
das seguintes características: Ser recorrente, periódico, transiente e absorvente.

Um estado 𝑥 é considerado recorrente10, quando o próprio estado é capaz de re-
tornar a ele mesmo com probabilidade 1, ou seja, uma vez que o processo passa por um
estado qualquer, existe uma chance do estado 𝑥 voltar a ele mesmo com probabilidade
de 1. É possível notar na figura 6 que o estado 0 consegue retornar a ele mesmo com
probabilidade 1 11 (SIGNORETTI, 2013; MARQUES; SILVA, 2013).

Segundo Action (2015) matematicamente um estado recorrente é representado
como: se existe um 𝑛 > 0 tal que 𝑓 *

𝑖,𝑖 = 1 podemos definir na seguinte forma: 𝑓𝑛
𝑖,𝑖 =

P[𝑋𝑛 = 𝑖, 𝑋𝑟 ̸= 𝑖 | 𝑋0 = 𝑖] com 𝑟 ∈ {1, 2, . . . , 𝑛 − 1} então é possível formar:

𝑓 *
𝑖,𝑖 =

∞∑︁
𝑛=1

𝑓𝑛
𝑖,𝑖 (3.1)

Assim é possível perceber que 𝑓𝑛
𝑖,𝑖 significa a probabilidade de começarmos em

um estado 𝑖 e retornamos para 𝑖 em um tempo 𝑛. Em termos de probabilidade temos
que um estado é recorrente se e somente se 𝑓 *

𝑖,𝑖 = 1 como dito anteriormente (ACTION,
2015). Por isto é possível dizer que quando se entra neste estado um eventual retorno é
assegurado (NOGUEIRA, 2009). Uma inferência interessante ao se trabalhar com análise
de estados recorrentes em uma cadeia markoviana é a definição da periodicidade, ou seja,
a determinação do tempo de retorno de um estado 𝑥 para ele mesmo. Sendo assim, seu
9 representado pela seta vermelha
10 Só é possível um estado ser recorrente se, e somente se, o estado não for transiente.
11 Basta somar a probabilidade de ida 1/2 e a de volta 1/2.
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tempo é marcado em 𝑡 > 0 e seu retorno é possível em 𝑡, 2𝑡, 3𝑡, . . . passos (MARQUES;
SILVA, 2013).

Não obstante, os estados recorrentes também apresentam a características de se
transformarem em estados absorventes, um estado é considerado absorvente quando é
possível retornar a ele mesmo com uma certeza de transição, ou seja, quando o processo
entra neste estado ele nunca mais o deixa-o (MARQUES; SILVA, 2013; NOGUEIRA,
2009). É possível exemplificar o estado transiente como um jogo de roleta em um cassino,
cujo jogador tem a possibilidade de escolher um número entre 1 e 36, caso o jogador
acerte ele ganha o jogo. A cadeia de markov ilustrada na figura 7 representa o jogo, onde
o jogador só pode jogar no máximo até 6 fichas, ganhando ele parara de jogar. Na presente
cadeia cada transição representa uma nova aposta e cada estado representa os ganhos no
jogo, logo é possível notar com a figura 7 o estado Win e Lose são considerados estados
absorventes, pois, uma vez alcançados nunca serão deixados (SIGNORETTI, 2013).

Figura 7: Estados transientes e recorrentes.

Fonte: (ACTION, 2015).

Em contraponto aos estados recorrentes existem os estados transientes. Um es-
tado 𝑥 é considerado transiente quando é possível que ele acalce um outro estado, mas
não consiga voltar a ele mesmo com base em outros estados, sendo assim um eventual
retorno ao estado 𝑥 não está assegurado (MARQUES; SILVA, 2013; NOGUEIRA, 2009).
Probabilisticamente para um estado ser transiente a sua probabilidade de retorno tem que
ser <1 e sua probabilidade de não retornar ao estado 𝑥 > 0, isto garante que o processo
pode até não retornar, ou seja, o retorno ao estado pode eventualmente nem ocorrer. Logo
o tempo de retorno não é bem definido neste estado (SIGNORETTI, 2013).

Assim Action (2015) nos diz que é possível demonstrar matematicamente que, um
estado é considerado recorrente se

∞∑︁
𝑛=1

P𝑖, 𝑖𝑛 = ∞ (3.2)
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e transiente se
∞∑︁

𝑛=1
P𝑖, 𝑖𝑛 < ∞ (3.3)

Então de acordo com Action (2015) é possível constatar que os estados se equivalem
em ∑︀

𝑛 𝑓𝑛
𝑖,𝑖 = 1 e ∑︀

𝑛 P𝑛
𝑖,𝑖 = ∞, nos mostrando a distinção entre 𝑓𝑛

𝑖,𝑖 e P𝑛
𝑖,𝑖. Assim 𝑓𝑛

𝑖,𝑖 nos
remete a probabilidade do primeiro retorno de 𝑖 em 𝑛 passos e ∑︀

𝑛 𝑓𝑛
𝑖,𝑖 sendo a probabilidade

do processo retornar eventualmente ao estado i. Em contrapartida, podemos dizer que P𝑛
𝑖,𝑖

é referente a probabilidade do evento ocupar o estado 𝑖 depois de 𝑛 passos. Se o processo
retorna ao estado i no mínimo uma vez, é possível inferir que ele pode retornar outras
vezes, assim temos que ∑︀

𝑛 P𝑛
𝑖,𝑖 é uma soma infinita de números positivos. Portanto, seja

𝑄
(𝑁)
𝑖𝑖 a probabilidade de que a partir de um estado 𝑖, o processo retorne a este estado 𝑁

vezes, então tomamos 𝑁 → ∞ sendo a probabilidade de retorno infinitas vezes ao estado
𝑖. Então temos para um estado recorrente

lim
𝑁→∞

𝑄
(𝑁)
𝑖𝑖 = 1 (3.4)

e para um estado ser transiente

lim
𝑁→∞

𝑄
(𝑁)
𝑖𝑖 = 0 (3.5)

A título de ilustração figura 8 representa uma diferenciação gráfica de estados
transientes e recorrentes. Podemos observar a existência de um modelo 𝑆 com 6 estados,
ou seja, 𝑆 = {1, 2, 3, 4, 5, 6} cujos estados estão representados em vermelho, as setas
representam as transições entre os estados e as frações acima das setas representam as
probabilidades de mudança de um estado para outro. Separando os estados em classes é
observado que pelo diagrama as classes 𝐶1 = {1, 2} e 𝐶2 = {3, 5} são recorrentes, pois,
a soma de suas probabilidades resultam em 1 e a classe 𝐶3 = {4, 6} é transiente, pois a
soma de suas probabilidades estão entre valores 𝑖 > 0 e 𝑖 < 1 (ACTION, 2015).

Neste presente trabalho a série temporal oriunda do Forex será considerada de
forma discreta e os eventos serão representados através dos estados explanados na tabela 1.
Assim será possível modela os eventos cíclicos e a dependência temporal da probabilidade
no estado atual e antecessor possibilitando uma predição mais precisa do modelo dos
estados termodinâmicos.

Com base no que foi apresentado ao longo deste capitulo é possível estabelecer uma
relação entre o modelo dos estados termodinâmicos proposto por Atta et al. (2018) e a
análise markoviana. Podemos considerar este modelo como sendo uma cadeia markoviana
com os estados sendo representados como nós, cuja cada transição representa a ligação en-
tre os nós. Também é possível observar que esta cadeia markoviana formada pelos estados
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Figura 8: Estados transientes e recorrentes.

Fonte: (ACTION, 2015).

detém de características, tais como a acessibilidade, já que é possível um estado acessar
outem e recorrência, pois, ao passear entre os estados é possível que um estado retorne
a ele mesmo. A grande incógnita apresentada aqui para a realização de uma previsão
assertiva é a periodicidade, estabelecendo a periodicidade dos estados corretamente, será
possível prever quando eles irão acontecer.
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4 Mineração de Dados.

A mineração de dados surge como uma área de pesquisa multidisciplinar que inclui
o uso da tecnologia de banco de dados, integrando com as demais áreas da computação,
em especial reconhecimento de padrões, sistemas baseados em conhecimento e visualiza-
ção de dados (AMO, 2004). Seus objetivos claros de automação e análise informações,
possibilita a extração de conhecimento útil e desconhecido em meio ao caos, por inter-
médio de algoritmos que são capazes de extrair modelos e padrões representativos destes.
(ALENCAR, 2007). Amo (2004) nos traz um exemplo prático da mineração de dados no
meio corporativo: "Uma empresa de cartões de crédito pode saber dos hábitos dos clien-
tes. O que ele costuma consumir, qual seu padrão de gastos, seu grau endividamento". E
também nos apresenta as principais razões para a utilização da mineração.

1. O volume de dados são de suma importância para as organizações e por isso não
devem serem tratados apenas com técnicas clássicas de análise de dados.

2. Os usuários finais nem sempre possui conhecimentos estatísticos necessários para a
realização de uma análise de dados precisa e consistente.

3. Os grandes tráfegos de dados na internet possibilita o acesso a dados de forma
exponencial

De acordo com SOUZA (2011) a mineração de dados também nos permite formular
relacionamentos sistemáticos utilizando variáveis, buscando à validação dos dados através
da aplicação de subconjuntos de dados. Subconjuntos estes que estão ocultos em situações
que envolvem grandes conjuntos de dados.

Dentro do contexto da mineração de dados, uma técnica de suma importância é
o aprendizado de maquina (Machine Learning). Esta sub-área da inteligência artificial,
busca a criação de algoritmos que tem por objetivo aprender e analisar de forma autônoma
ou supervisionada, características, regras, exemplos, padrões dos ambienteis nos quais eles
estão submetidos. Logo, ao fornecermos uma quantidade aceitável, de preferência com
muitos exemplos, para estes algoritmos é possível que eles realizem inferência e predições,
auferindo conclusões das relações(ou subconjuntos) fornecidas, expressando o que de fato
importa para as tomadas de decisões (SOUZA, 2011).
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4.1 Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados
Quando falamos de mineração de dados, um dos pontos fortes deste processo in-

dependente do seu método é o KDD, cujo ele é pautado nas seguintes etapas ilustradas
na figura 9. Amo (2004) descreve a abordagem e etapas no KDD nos seguintes passos.

1. Limpeza dos dados: Nesta etapa busca-se eliminar os ruídos e dados inconsistentes.

2. Integração dos dados: Nesta etapa busca-se combinar diferentes fontes de dados que
podem ser combinadas, criando-se um único repositório de dados.

3. Seleção: Busca-se selecionar os atributos que realmente interessam ao usuário 1.

4. Transformação dos dados: Nesta etapa busca-se normalizar os dados para um for-
mato apropriados, para posteriormente ser aplicado os algoritmos de mineração de
dados.

5. Mineração: A etapa essencial do processo, cuja é feita a aplicação das técnicas de
mineração de dados com o objetivo da extração de padrões de interesses.

6. Avaliação ou Pós-Processamento: Etapa com o objetivo de identificar os padrões de
acordo com os critérios previamente estabelecidos.

7. Visualização dos Resultados> Etapa com o objetivo de aplicar as técnicas de apre-
sentação de conhecimento.

Figura 9: Exemplo do processo KDD.

Fonte: Teofilo (2015)

1 Exemplo: usuário pode decidir que informações como endereço e telefone não são relevantes para
decidir se um cliente é um bom comprador ou não.
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4.2 Mineração de dados aplicadas as séries temporais
As séries temporais oriundas dos mercados financeiros são consideradas complexas,

o que torna difícil sua manipulação. Esta complexidade é justificada através de caracte-
rísticas, tais como: Alta dimensionalidade, pois, a dimensionalidade da série temporal ta
estritamente atrelada ao seu tamanho, ou seja, quanto mais longa uma série mais difícil
será sua análise; Grande conjunto de dados, bem como dito anteriormente, a dimensio-
nalidade da série pode acarretar em grande conjunto de dados e existência de series com
vários gigabytes; Subjetividade, pois, quem por muitas vezes define o que é certo ou errado
é o próprio usuário (ALENCAR, 2007).

4.3 Técnicas de Mineração de dados
As técnicas de mineração de dados são pautadas no objetivo de especificar os

métodos que nos auxiliem a descobrir quais padrões nos interessam. O presente trabalho
abordará as regras de associação. Uma regra de associação diz respeito a relacionar padrões
X e Y em forma de implicação, onde consideramos X E Y valores diferentes. Refletindo na
busca de um padrão relacionado aos comportamentos (AMO, 2004). A segunda técnica
abordada será a de classificação e predição, na qual esta regra é pautada em modelar
um conjunto de classes buscando predizer os objetos que ainda não foram classificados
(AMO, 2004). O modelo construído é baseado em uma análise prévia de um conjunto de
amostragem ou dados de treinamento, que irá conter os objetos corretamente classificados.
(AMO, 2004). Nesta técnica Também é possível buscar valores ausentes da base de dados.

Uma outra visão acerca das técnicas e metodologias aplicadas para a mineração
de dados é explanada por SOUZA (2011) que define as metodologias para a realização da
mineração de dados de acordo com o nível de conhecimento do ambiente e/ou situação;

A primeira metodologia é a descoberta não-supervisionada. É recomendado o uso
desta metodologia quando não se tem ciência em relação ao objetivo proposto, ou seja, o
pesquisador encontra-se em uma situação onde ele não tem domínio nenhum sobre seus
dados. Logo, ao encontra-se neste estado, sugere-se a aplicação de algoritmos de mineração
de dados que realizem inferências de forma automática.

A segunda metodologia é baseada no teste de hipótese, nesta metodologia o pesqui-
sador detém de algum conhecimento sobre o ambiente/domínio no qual ele está realizando
a mineração de dados, logo é definido hipo teses, buscando verificar sua aceitação ou re-
futação. Por fim a Última metodologia é a modelagem de dados, que é sugerida quando
o pesquisador tem total domínio ou um grau de conhecimento elevado em relação à área
a ser estudada.

Por outro lado, as técnicas utilizadas para aplicar a mineração de dados são abran-
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gentes e adaptativas, podendo serem implementadas por inúmeras ferramentas ou até de
forma proprietária. A seguir são explanadas as técnicas para a realização da mineração
de dados.

4.3.1 Classificação.

Alencar (2007) traz a definição de classificação: Dado um conjunto de 𝑛 dados
𝑋 = 𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛, cujas 𝑦 classes são conhecidas como 𝑌 = 1, 2, . . . , 𝐽 . O objetivo da
classificação é o aprendizado de uma função 𝑓 : 𝑋 −→ 𝑌 , que mapeie um objeto 𝑥 ∈ 𝑋

para a sua classe 𝑦 ∈ 𝑌 . A presente função será definida como o modelo de classificação.

A classificação é uma das técnicas de mineração de dados que tem como principal
proposito predizer uma potencial classe fundamentando-se através de uma base de dados
histórica. Esta técnica é delineada através de três etapas, que segundo Amo (2004) são
elas:

1. Criação do Modelo: Nesta etapa é criado o modelo que será constituído de regras
que permitirá a classificação das tuplas no banco de dados através de um número de
classes pré-determinados. O modelo é criado por intermédio de um banco de dados
de treinamento, que são consideradas as amostras ou exemplos.

2. Etapa de Classificação: É a etapa de execução propriamente dita, aqui é realizado os
testes das regras sobre um outro banco de dados, independente do banco de dados
de treinamento. A qualidade do modelo será medida através das porcentagens entre
as tuplas deste novo banco de dados, verificando se as regras estão conseguindo
classificar de forma satisfatória.

De acordo com Alencar (2007) é possível concluir que com este modelo é possível
categorizar corretamente tanto os utilizados da etapa de treinamento, quanto os dados
jamais vistos antes, oferecendo o beneficio de uma boa capacidade de generalização.

4.3.2 Associação

SOUZA (2011) descreve a associação como uma técnica de mineração de dados
pautada na inferência de padrões através da descrição de características intrínsecas dos
dados, ou seja, os padrões são formados por intermédio de regras de implicações ou sub-
conjuntos das características, com o principal objetivo de obter-se padrões interessantes
de uma forma simples e eficiente.

Sendo assim, na associação é estabelecido a identificação do relacionamento dos
atributos mais frequentes dentro um conjunto de dados específicos. As associações são
comumente utilizadas nas análises para dispor produtos em um supermercado, a título
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de ilustração é possível descrever uma regra do tipo: clientes que compram pão, também
compram manteigas. Contudo, é possível descrever um algoritmo de associação da seguinte
forma: primeiro realizar um estudo dos itens que aparecem frequentemente, respeitando
um limiar mínimo para frequência e posteriormente gerar regras válidas de acordo com a
mineração desde conjunto (CAMILO; SILVA, 2009).

4.3.3 Agrupamento

O agrupamento é uma técnica fundamentada no estabelecimento de grupos de
dados (clusters) que estão diretamente relacionados entre si, sendo assim os subconjuntos
de dados gerados formam os clusters que são definidos por intermédio das similaridades
dos atributos do conjunto de dados, ou seja, as similaridades entre os dados são utilizados
para definir um conjunto finito de categorias que os defina (SOUZA, 2011).

Outra questão do agrupamento que, ao mesmo tempo, que ele une os dados a partir
de suas similaridades, os grupos são formados também por conta das suas diferenças. Já
que um grupo é diferente dos demais grupos. É uma boa técnica para o aprendizado não
supervisionado, pois, os dados não precisam ser previamente categorizados. A técnica de
agrupamento é bem-vinda quando queremos apenas identificar grupos ou comportamentos
de dados similares, um exemplo disto é quando ela é usada para segmentar um mercado
para um nicho de produto ou em auditoria quando queremos separar comportamentos
suspeitos (CAMILO; SILVA, 2009).

4.4 Técnica proposta no trabalho
No presente trabalho buscou-se abordar à técnica de mineração de dados funda-

mentada na classificação, previamente abordada na seção 4.3.1 por conta da diversidade
de abordagens são utilizadas para prever um conjunto de dados especifico (datasets).

(SOUZA, 2011) ilustra os classificadores com abordagens distintas para a realiza-
ção de tarefas, tais como os classificadores baseados em árvores de decisão, responsáveis
por definir um comportamento determinístico, construindo uma árvore com base nas in-
formações deduzidas dos datasets. Os classificadores fundamentados na implementação
de redes neurais artificiais, que não conhecem a distribuição, realizando uma inferência
estatística dos datasets. Os classificadores bayesianos que também apresenta uma abor-
dagem determinística, baseando-se na inferência probabilística e por fim os classificados
de vizinhança próxima, que tem por objetivo encontrar todos os exemplos dos datasets
de treinamento semelhante aos atributos dos datasets de testes (SOUZA, 2011).

A adoção da classificação justifica-se por uma abordagem que traz elementos como
precisão, velocidade, robustez, escalabilidade e interpretabilidade, além de trazer elemen-
tos baseados em estatística preditiva para a realização de validações e testes. Também
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é possível por intermédio desta técnica à generalização e adaptação de modelos, tanto
supervisionados quanto não supervisionados, onde cada classificador traz abordagens di-
ferenciadas dado um determinado conjunto de dados ou variáveis a serem estudadas.
(SOUZA, 2011)
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5 Realização da previsão

O modelo preditivo que se busca no presente trabalho com a classificação será
auferido através de um estudo realizado em duas partes. Uma primeira parte que envolve
o Mercado Forex, Expect Advisors e o MQL4. Não obstante, esta primeira parte conta
com a análise da série temporal propriamente dita, a detecção dos estados e estabeleci-
mento de seus parâmetros juntamente com a criação de uma estratégia de anotação, esta
estratégia pode ser traduzida com o que se espera baseada nos estudos e experimentos. A
segunda parte diz respeito ao envolvimento da mineração de dados, nesta etapa envolve
as estratégias de treinamentos e testes para a criação e otimização dos classificadores, o
método que se traduz nos algoritmos de fato escolhido e o modelo que é o classificador
propriamente dito, ou seja, é a resultante do experimento, o possível classificador que irá
dizer se é viável a realização de operações no mercado.

Figura 10: Ilustração do modelo.

Fonte: Elaborado pelo autor adaptado de Carvalho (2017).

Bem como na imagem 10 pode-se verificar que o modelo começa com a realização
da extração dos dados do presente objeto de estudo, o Forex, dados estes obtidos de
uma plataforma de negociação eletrônica. Com a coleta destes dados históricos, eles serão
reorganizados com o intuito de lograr uma base de dados de acordo com as análises feitas
com os algoritmos de detecção de estados. Após a realização desta fase de análise é feita
a mineração de dados com base nos algoritmos de classificação, onde os algoritmos irão
receber e processar as informações contidas na base de dados e produzir o conjunto de
dados de saída. Estes dados em saídas estarão coadunantes com os resultados previstos nas
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estratégias de anotação, ou seja, esses dados serão as operações de abertura e fechamento
de ordens de compra ou venda do Forex.

5.1 Metodologia
O desenvolvimento da metodologia está fundamentada por Hinojosa (2010), que

define uma metodologia científica para desenvolvimento de projetos. Sendo assim, a meto-
dologia empregada neste trabalho conta com quatro fases principais: Modelagem, extração
de dados, aplicação das técnicas de mineração de dados e validação. Mostraremos durante
o percurso desta seção cada etapa do trabalho.

A fase de modelagem tem como objetivo a implementação de um softbot 1 capaz de
reproduzir os estados termodinâmicos que foram explanados no capítulo 3.5.1. Em seguida
será feita a aplicação deste softbot no mercado Forex, implicando na realização da coleta
de dados. Esta primeira parte envolve as séries temporais, a detecção dos estados com o
estabelecimento de parâmetros e criação dos métodos preditivos, ou seja, está primeira
parte está ligado diretamente a fase estrutural da pesquisa.

Realizada a coleta de dados, é feita a extração de dados com base no método
de descoberta de conhecimento, previamente abordado no capitulo 4.1. Assim é possível
normalizar a base de dados para que sirva de entrada para os algoritmos de mineração
de dados. Seguindo o método de descoberta do conhecimento é realizada a mineração de
dados de fato, onde são processados os dados e retirado as análises e resultados.

5.2 Modelo
A fim de alcançar os objetivos propostos no presente trabalho, será seguido um

roteiro com base na figura 14. Sendo apresentado de forma prática o modelo implemen-
tado, ou seja, a demonstração do processo desde o seu inicio com revisitação da revisão
sistemática e literatura, até a análise e comparação de resultados.

O primeiro estágio do trabalho teve o intuito de coletar a série temporal do Forex
em forma de dados históricos. Tendo como fonte a criação do modelo dos estados termodi-
nâmicos. Neste estágio a construção do modelo foi feita com a linguagem de programação
MQL4.

O segundo estágio teve como foco a definição e aplicação dos algoritmos de classi-
ficação. Os Algoritmos de classificação escolhidos foram J48, NaiveBayes, MultilayerPer-
ceptron, KStar e ZeroR.
1 É um agente inteligente capaz de operar autonomamente e efetuar tarefas singulares sem a direta

supervisão humana. (NÉRI, 2005)
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Figura 11: Ilustração do roteiro metodológico.

Fonte: Elaborado pelo autor adaptado de Carvalho (2017).

O terceiro estágio foi o de verificação, após a realização dos testes foi atestado
se com a identificação do método da família de padrões de segunda ordem atrelada a
abordagem baseada nas amplitudes dos pips 2.

Por fim no último estágio buscou-se analisar os resultados com base no classificador
proposto, realizando previsões e atestando a adequação da mineração de dados quanto ao
objetivo de predizer as séries temporais do mercado.

5.3 Revisão Sistemática e Literatura.
A revisão sistemática foi a primeira etapa para a elaboração deste trabalho, pois,

teve como principal objetivo o levantamento da eficácia/eficiência da aplicação das téc-
nicas de mineração de dados aplicadas nas séries temporais no mercado forex. Assim foi
possível verificar a viabilidade da pesquisa e embasar toda fundamentação teórica.

5.4 Estratégia de validação
De acordo com o que foi apresentado na figura 14 é importante salientar que além

dos cinco estágios anteriormente citados, existe sub-estágios que estão adentrados nas
etapas de extração de dados, construção do classificador e validação. Onde esses estágios
compõem de fato a estratégia de validação para o presente trabalho. A estratégia de
validação pode ser esquematizada através da figura 12.

Dado ao grande volume de dados gerados pelas séries temporais do Forex, pode
vir a ser inviável a análise dessas séries caso um pesquisador queira explora-las e modela-
2 Pip é o valor unitário da última casa decimal da cotação a ser negociada, essa nomenclatura é muito

utilizada para a mensuração de valores no Forex.
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las. Por conta disto, foi criado uma estratégia de validação. A estratégia de validação
em questão vem para sanar os objetivos principais propostos pelo trabalho, bem como,
auxiliar pesquisadores, especialistas e interessados nessa área de estudo.

Figura 12: Ilustração da estratégia de validação.

Fonte: Elaborado pelo autor.

O objetivo desta estratégia de validação é a avaliação das métricas e resultados
obtidos por intermédio dos classificadores propostos. Porém, para obter estes resultados,
faz-se necessário o cumprimento deste plano. No presente trabalho, como é possível ob-
servar na figura 12, foi utilizada uma tríade tecnológica; O MetaTrader4 responsável por
analisar, extrair e modelar a série temporal. O Excel, encarregado de manter e manipu-
lar a base de dados. Por fim o Weka, que ficou encarregado pela construção, geração de
resultados e avaliação.

5.5 MetaTrader
A primeira etapa do plano de validação é a análise e extração das séries temporais

do Forex, como dito anteriormente, esta parte foi encarregada pelo MetaTrader. Primeiro
para a extração da série temporal, é necessária a associação a uma corretora, na qual
a corretora em questão disponibiliza um homerbroker, sendo possível a construção de
Expects Advisors. No presente trabalho a série temporal é processada por um algoritmo
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definido como um detector de estados. O detector de estados retorna a série temporal
modelada em função do tempo. Este processo é detalhado por meio da coleta e formação
da base de dados abordado na sub-seção seguinte.

Figura 13: Ilustração da etapa do MetaTrader.

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.5.1 Coleta e Formação dos Dados.

A coleta das séries temporais do projeto é oriunda do Forex, com base no capítulo
2, o mercado Forex possui uma plataforma chamada de homebroker, nesta plataforma
os negociadores realizam suas operações e desenvolvem estratégias automatizadas. Sendo
assim é possível a extração das séries temporais, através de desenvolvimento de algoritmos
em MQL4. Em especial, neste trabalho, a extração da série temporal deu-se através softbot
implementado na linguagem MQL4 que representa o modelo dos estados termodinâmicos
que já fora abordado previamente no capítulo 3.5.1.

A coleta de dados é realizada para ser utilizada na mineração de dados, pois,
é necessária a criação de duas bases de dados, uma para treinamento, responsável por
construir o classificador e outra para testes que ira realizar a validação do mesmo.

Os processos de treinamento e classificação preditiva no weka exige que os dados
sejam organizados em forma de atributos e cada atributo assemelha-se a uma coluna
de uma tabela de um banco de dados, por isso, faz-se necessário uma coleta de dados
que seja condizente com esta configuração. Dito isto, o procedimento de extração de
dados foi construído da seguinte forma, a primeira etapa foi a coleta das informações ao
acessar a plataforma de negociação. Ao realizar este acesso, o softbot ficou encarregado
de extrair as informações das cotações do mercado em forma de barras de acordo com
o período desejado com a finalidade de construção de base de dados para treinamento
e teste. Assim foi possível a construção da base de dados com informações em relação
a quantidade de barras, ocorrência dos estados e tempo entre as transições. O arquivo
gerado foi em formato txt, mas facilmente convertível para Excel e consequentemente lido
por quaisquer banco de dados.
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5.6 Base de dados
Após a caracterização do arquivo dos estados em função do tempo, é preciso reali-

zar a extração das features (Comportamentos/Caracteristicas) das séries e armarzena-las
em uma base de dados. No presente trabalho as features foram convertidas para o formato
.cvs (comma-separated values), dada a praticidade e flexibilidade para manipulação dos
dados. Este processo envolve uma etapa a parte: a normalização dos dados, detalhada na
seção 5.6.1.

Figura 14: Ilustração da etapa base de dados - Excel.

Fonte: Elaborado pelo autor

Com a base de dados normalizada em mãos é crucial relacionar as Features obtidas
com os elementos que queremos prever, no caso da mineração de dados esse elemento é
denominado como classe, ou seja, a classe determina o comportamento do classificador
para o mercado. No presente trabalho, as classes definidas para o mercado através das
estratégias de anotação, que nada mais é que um conjunto de regras definidas pelo agente
supervisor que tenha coerência ao objeto de estudo.

5.6.1 Normalização dos dados

Com a base de dados construída, faz-se necessário um tratamento para que ela
possa ser interpretada pelo formato arff. Assim a base de dados está disposta em um
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formato tabular .cvs e com base em uma estratégia de anotação é feita a normalização
dos dados.

A normalização dos dados foi feita em forma de análise técnica. Assim a primeira
análise técnica começou a implementação de um critério tempo, este critério representa o
devido número de ocorrência de barras. Entretanto, o tempo real transcorrido independe
do timeframe escolhido no terminal de negociação, que pode ser M1,M5, dentre outros,
porém, no modelo em curso, o tempo no modelo é independente do timeframe, ou seja,
quando o timeframe está em M1 a contagem é feita em M1 e quando está em M5 é feita
em M5 e assim segue os outros timeframes.

A análise do tempo também serve para sabermos o tempo entre a transição de um
estado para outro e o tempo da transição anterior à atual, como nos é evidenciado ná
análise markoviana de segunda ordem.

Feita essa alteração, então buscou-se aqui trabalhar com os seguintes atributos
categorizáveis, os estados e as transições (última e penúltima) e os atributos numerais.
Os tempos entre a última e penúltima transições que são medidos em números de barras
para serem independentes do timeframe. Por isto, os atributos categorizados pertencem a
dois tipos distintos de variáveis, a variável Estado e a variável Transição entre os estados.

Para um melhor manuseio e redução do nível de complexidade do algoritmo dos
estados termodinâmicos optou-se por categorizar os estados, com base em suas caracterís-
ticas em comum. Assim, o número de estados foram definidos em três. Estes três estados
foram pensados para abordar a análise de tendencias de séries temporais discutidas no
capitulo 3.1.

Por conta disto foi estabelecido os seguintes estados para a análise técnica:

1. UPTREND - Tendencia de subida.

2. DOWNTREND - Tendencia de descida

3. EQUILIBRIUM - Tendencia de equilíbrio.

E de acordo com a variável transição entre os estados, tivemos nove categorias
possíveis. A representação destas categorias é feita através de duas letras: a primeira letra
do estado inicial seguida da primeira letra do estado final na transição, conforme a imagem
15:

Como podem observar na imagem 15, por se tratar de uma transição, quando um
estado permanece nele mesmo a transição não existe, ou seja, é representado pelo null,
nos arquivos de treinamento estas transições não podem aparecer.
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Figura 15: Ilustração dos estados e transições.

Fonte: Elaborado pelo autor.

1. As transições UD e DU significa uma reversão de tendência, ou seja, quando uma
tendência de subida muda para uma de descida e vice versa, isso nos indica a reali-
zações de operações de compra ou venda.

2. As transições EU e ED significa uma saída da condição de equilíbrio para a formação
de uma tendência, ou seja, nos indica a realização de voltar a realizar operações de
compra ou venda.

3. As transições UE e DE significa uma ida a tendencia de equilíbrio, ou seja, a principio
não realizar operações, por si só elas não detém de valores preditivos, apenas indica
que uma tendência parou de se manifestar.

Também é possível trabalhar com as transições como uma grafo orientado, visua-
lizável na imagem 16.

Figura 16: Ilustração da grafo orientado.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A imagem 16 como dito anteriormente representa as transições como uma máquina
de estados ou um grafo orientado, onde cada nó representa as transições e as arestas repre-
sentam os possíveis caminhos que cada transição pode seguir. Graças a esta representação
de grafo orientado, é possível deduzir que somente com a análise das transições as séries
temporais do Forex atuam de forma cíclica. Então a análise de estados e transições está
coadunante com a teoria de séries temporais em relação à sazonalidade e ciclo abordadas
no capitulo 3.1.

Como precisamos inserir o elemento tempo para a realização adequada da classi-
ficação, pois, sem este elemento é possível que os algoritmos de aprendizado de máquina
contidos na mineração de dados aprenda erroneamente como classificar as oportunidades
de compra e venda, resultando em overfitting. Isto significa que o algoritmo irá considerar
apenas as transições e os estados, resultando em um classificador eficiente no sentido de
acurácia, pois, ele terá uma alta probabilidade de acerto, mas ineficiente no sentido de
uso deste classificador à posteriori, pois ele aprendeu regras simples para classificar por
causa do overfitting, e isto não combina com as características do mercado que também
considera o fator tempo.

Então é necessário analisar as transições em forma de markov de primeira ordem
conforme a imagem 17. Onde a inserção no elemento tempo significará o aumento das
arestas de cada vetor.

Figura 17: Markov primeira Ordem.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Por fim, em consonância um dos objetivos propostos que é a transformação da
análise markoviana de primeira ordem e uma análise markoviana de segunda ordem a
análise técnica em forma de análise de markoviana de segunda ordem dar-se da seguinte
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forma conforme a imagem 18. Assim é possível não só analisar as arestas que representa
o tempo, sendo aqui considerado pelo eixo x, mas também a altura, representada pelo
eixo y. A altura do padrão é feita através do cálculo da amplitude máxima, este calculo
da amplitude máxima.

Figura 18: Markov segunda ordem.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como a presente classificação será feita de forma supervisionada, já que os dados
tiveram o suporte de um agente supervisor, ou seja, uma pessoa foi responsável de analisar
tecnicamente os dados e classifica-los de acordo com suas características manualmente.
Então a base de dados normalizada está disposta da seguinte forma como ilustrado na
imagem 19

Figura 19: Ilustração de um recorte dos dados.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como é possível observar na imagem 19 cada linha da base de dados é considerado
uma instancia e as colunas são consideradas atributos desta instância, com exceção da
última coluna que representa a classe e é justamente na classe que os algoritmos de
aprendizado de máquina ira prever com base nos demais atributos. Que no nosso caso irão
prever as operações de compra ou venda a depender dos demais atributos, os estados, as
transições e seus respectivos tempos.

Para a definição da classe, foi preciso estabelecer estratégias para defini-las, ou
seja, foram elaboradas duas abordagens, na qual estas abordagens reconhecidas como
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estratégias de anotação, pois, como dito anteriormente, a metodologia de trabalho em-
pregada foi o aprendizado supervisionado. Sendo assim, a estratégia de anotação é um
conjunto de regras pré definido pelo agente supervisor que gera a coluna de classe para
cada instância na classificação. O processo aplicado no trabalho é detalhado ao longo do
capitulo 6.

5.6.2 Weka

Por fim, o último estágio configura-se como a etapa de classificação de fato. Esta
etapa utiliza as Features combinadas com a classe, ou seja, todas as instâncias estão
rotuladas. Essas instancias serão utilizadas para a construção do classificador e criação de
arquivos "comparadores", ou seja, arquivos que já tenha as respostas das previsões. Estas
comparações geram métricas e resultados necessários para as avaliações dos resultados.

Figura 20: Ilustração da etapa do Weka.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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6 Definição e construção do classificador.

Como abordado nos capítulos anteriores, o grande objetivo deste projeto é a rea-
lização da classificação correta das operações do mercado, logrando uma confiança com
uma taxa de probabilidade aceitável para a operação deste modelo em uma plataforma
real de investimento no mercado Forex.

A principal ferramenta para a realização da classificação é o WEKA. O Weka
(Waikato Environmment for Knowledge Analysis) é uma solução de código aberto imple-
mentado na linguagem de programação Java, que tem como principal objetivo trazer um
conjunto de algoritmos e técnicas de mineração de dados (SOUTO, 2004). A motivação
da escolha desta ferramenta é justificada, pois, ela contém vários algoritmos de mineração
de dados e permite que os usuários comparem um ou mais algoritmos. Além de oferecer
uma interface intuitiva, ser gratuito e ter disponíveis muitas referências em relação ao seu
uso (MANHÃES et al., 2011).

Os dados que serão interpretados para a realização da classificação devem estar
contidos em um arquivo Arff(Attribute-Relation File Format). Este formato é um formato
proprietário do Weka, é nele que devemos descrever o domínio do atributo para o Weka
interpretar automaticamente seus valores (SOUTO, 2004). Sendo assim, o conteúdo do
arquivo Arff deve estar disposto da seguinte maneira: A primeira parte consiste a lista de
todos os atributos, ou seja, devemos estabelecer o seu tipo aqui. A segunda parte deve
conter todos os valores que serão instanciados para a classificação (SOUTO, 2004). A
título de ilustração segue a imagem 21 exemplificando um arquivo Arff, pode-se notar que
os atributos são similares a tipo de variáveis e os dados podem serem considerados como
tupla de banco de dados.

Configurado o arquivo Arff corretamente, será utilizado o modelo de classificação
propriamente dito do Weka. Segundo Gonçalves (2007) este modelo é caracterizado pela
existência de duas fases: O aprendizado e o teste. Na primeira fase, a de aprendizado, é
aplicado um algoritmo classificado sobre um conjunto de dados de treinamento e nos é
retornado a construção do classificador. Após a construção deste classificador, é iniciado
a fase de testes, é nesta fase que é avaliado a acurácia do modelo através do conjunto de
dados de teste. Esta acurácia indica a porcentagem de observações feitas corretamente
pelo modelo classificador, ou seja, nos é mostrado aqui a eficiência do modelo, se ele serve
para classificar novos casos ou não.
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Figura 21: Exemplo de um arquivo Arff genérico.

Fonte: Elaborado pelo autor.

6.1 Classificadores
Os algoritmos de classificação utilizados neste trabalho foi o classificador baseado

em regras ZeroR e a árvore de decisão J48. Ambas as técnicas são de aprendizagem de
máquina supervisionada, elas encontram-se dentro da mineração de dados abordado no
capítulo 4.3. Além disso, foram escolhidas por conta de serem capazes de auxiliarem na
construção de sistemas complexos por meio de conhecimento de forma automática, ou
seja, métodos que se baseiam em experiências acumuladas para a realização de predições
futuras (RODRIGUES, 2007).

Não obstante, as técnicas de árvore de decisão apresentam-se de forma eficiente
na construção de classificadores preditivos, por conta da sua estratégia de divisão e con-
quista. Por isso, um problema complexo pode ser dividido em sub problemas relativamente
simples, assim é possível reduzir a complexidade e facilitar a resolução do problema em
questão. Sendo assim, esta técnica de árvore trata de uma análise estatística que se apro-
pria da divisão dos conjuntos de exemplos fornecidos em diversos subconjuntos, que são
utilizados em treinamento. Com a finalidade de que cada subconjunto pertença a uma
classe de forma singular, ou que esta seja predominante, até que não seja necessárias novas
divisões.

.
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Figura 22: Exemplo de uma árvore plotada com o algoritmo j48.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como podem observar na imagem 22, na prática a árvore gerada é composta
de nós, similar a uma árvore binária amplamente estudada na computação. Estes nós é
a representação dos atributos. Outro elemento que compõe a árvore são os ramos, nos
quais eles são responsáveis por receber os possíveis valores para os atributos selecionados.
Também é factível visualizar o seu caminho do início ao fim através das folhas e é este
caminho o responsável por gerar a regra classificatória.

6.1.1 Especificação da técnica

Como explanado anteriormente, a técnica utilizada para a classificação foi a árvore
de decisão e o classificador ZeroR.

O uso do classificador ZeroR se deu por questões que ele serve como uma linha de
base, pois, ele realiza as predições de acordo com a classe majoritária dos exemplos de
treinamentos. Ele é considerado um classificador padrão, apesar de realizar esta análise
trivial considerando apenas a moda dos atributos, ele serve para comparar o desempenho
dos algoritmos mais complexos, ou seja, se um algoritmo mais complexo tiver uma acu-
rácia mais baixa do que o classificador ZeroR dado um conjunto quaisquer de dados, isto
significa que o algoritmo escolhido não é adequado para resolver o problema proposto, ou
que o conjunto não contém informações uteis para a extração de conhecimento (SOUZA,
2010).
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Para a realização da classificação preditiva de fato foi escolhido o classificador J48,
pois, é um algoritmo que determina a criação da árvore de forma top-down, ou seja, o
atributo mais significativo é generalizado em relação aos outros atributos do conjunto,
definindo a raiz da árvore. Após a definição da raiz da árvore os próximos nós serão
o segundo atributo mais significativo e assim sucessivamente, até a montagem total da
árvore (RODRIGUES, 2007).

6.1.2 Efeito Comparativo

Para realizar um estudo comparativo entre as técnicas de classificação foram adi-
cionados mais três algoritmos, estes algoritmos trazem técnicas de mineração de dados
diferentes das técnicas citadas anteriormente. Sendo assim, foram adicionados no presente
trabalho o classificador baseado em redes neurais Multilayer Perceptron, o classificador
bayesiano Naive Bayes e o classificador baseado no vizinho mais próximo KStar.

É importante ressaltar que a escolha destes novos classificadores justifica-se, pois,
a mineração de dados aborda uma variedade de técnicas, então não é interessante manter
o trabalho limitado apenas à dois classificadores, dado a complexidade do mercado Forex,
então é interesse a busca de outras alternativas que busquem fundamentar, ou até refutar o
uso da técnica principal que é abordada na seção 6.1. Como estes algoritmos fora utilizados
para efeito comparativo, os testes realizados com estes classificadores supracitados tiveram
a sua configuração default no WEKA.

O classificador KStar é fundamentado na abordagem de vizinhança mais próxima,
ou seja, ele busca encontrar todos os exemplos que treinamento que seja semelhante
aos atributos do exemplo de teste. Sendo assim, este classificado baseado em exemplos
utiliza-se das instâncias que tenha características semelhantes através de uma função de
similaridade (SOUZA, 2011).

O classificador Multilayer Perceptron é baseado no algoritmo Backpropagation para
realizar à classificação das instâncias, ou seja, é uma rede neural artificial que se utiliza da
retro-propagação para processar seus elementos. Sendo assim, é criada uma rede neural
que consiste em uma função de ativação não linear na camada oculta, que busca mapear
os valores de entrada e saída, ou seja, busca padrões adaptativos de formas não lineares
de acordo com a base de dados. A sua estrutura básica é formada por uma arquitetura de
três camadas, uma camada de entrada que define as instâncias, uma camada intermediaria
(oculta) que define as funções matemáticas e uma camada de saída que define as instâncias
devidamente classificadas (SAHOO; KUMAR, 2012; ARORA, 2012).

Por fim, os classificadores bayesianos vem como forma de abordagem não determi-
nística fundamentada na inferência probabilista, ou seja, a classe não é prevista com total
certeza. Este classificador é responsável por estimar as classes a serem prevista utilizando
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o modelo probabilístico de Naive Bayes. Ele realiza a sua inferência através de um esti-
mador de Kernel para os atributos dos dados, calculando uma distribuição normal com o
uso da média e desvio padrão (SOUZA, 2011).

Sendo assim, o total de algoritmos utilizados no trabalho proposto pode ser ilus-
trado na tabela 2

Tabela 2: Técnica de classificação e algoritmos de aprendizado de máquina utilizados.

Técnica de Classificação Algoritmo de Classificador
Árvore de Decisão J48
Baseado em regras ZeroR

Bayesiano NaiveBayes
Vizinho Mais Próximo KStar

Redes Neurais Artificiais Multilayer Perceptron

6.2 Abordagem pragmática e formal.
Para a realização da classificação dos dados foram utilizadas duas abordagens

preditivas baseadas no modelo markoviano de segunda ordem. Ambas as abordagens têm
como o principal objetivo a otimização de uma estratégia classificatória, ou seja, a constru-
ção de um classificador eficiente que consiga predizer corretamente as tendências futuras
do Forex.

Estas estruturas são capazes de gerar regras por intermédio dos algoritmos de clas-
sificação. Sendo assim, a resultante das regras formadas por estas estruturas consideram
um conjunto de elementos: estados, transições, tempo de ocorrência das barras, amplitude
e classes (elemento preditivo: comprar, vender ou não operar).

6.2.1 Formal

Com base no modelo markoviano de segunda ordem foi possível extrair uma análise
formal dos estados e suas transições, considerando todas as variáveis para a realização da
predição, exceto a amplitude. A criação deste modelo veio a luz por conta da necessidade
de superação do sobre-ajuste, pois, ao desenvolver um classificador, mesmo quando seus
dados estão normalizados, o classificador pode acabar inferindo regras simples, dando ao
agente supervisor uma falsa impressão de predição.

Como podem observar, com base na figura 23 são apresentados todos os conjuntos
de estados e transições representado pelos traços em preto e o elemento preditor, ou seja,
a classe representada na seta tracejada em vermelho. Sendo assim é possível inferir que
dado um conjunto de estados e transições o classificador irá prever com base na classe, esta
classe representada por uma tendência, seta de subida, seta de descida e seta estagnada.
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Figura 23: Representação da Abordagem Formal.

Fonte: Elaborado pelo autor.

As setas de subida e descida são realizadas operações de compra ou venda, compra para
as de subida e venda para as de descida. Em contraponto, as setas estagnadas não serão
realizadas operações.

Não obstante, a tabela 3 amostra quais são os estados-transições demonstrados
na figura 23 que deverão ser levando em consideração para as realizações de operações
no Forex, os demais estados não serão considerados para a realização de operações. Esta
abordagem formal foi desenvolvida para possibilitar a execução de uma análise markoviana
de segunda ordem em forma de uma família de estados, na qual esta família considera
os estados-transições e o tempo entre as transições. Assim foi possível a construção de
uma regra que englobasse todas as características do modelo markoviano, ou seja, todos
os dados propostos pelo modelo são considerados para a realização da previsão, porém,
de forma teórica.

Tabela 3: Estados-Transições validos para a realização de operações.

Estado-Transição Classe
Down-up, Up-Down Vender
Up-Down, Down-Up Comprar
Up-Equil, Equil-Up Comprar

Down-Equil, Equil-Down Vender
Equil-Up, Up-Equil Comprar

Equil-Down, Down-Equil Vender
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6.2.2 Pragmática

Para a definição de uma estrutura que se aproxima do modelo real de fato, envol-
vendo lucros e perdas foi necessário a criação de uma abordagem pragmática. Esta aborda-
gem ficou encarregada de analisar as tendências de subida (uptrend), descida (downtrend),
que ultrapassa um certo limiar dado em pips pré definido. A tendência de estagnação (equi-
librium) não foi analisada, pois, é uma tendência na qual o mercado está inerte, então os
possíveis lucros nestas tendências não são relevantes quanto nas outras, e por se tratar
de um elemento indefinido, pode ocasionar falsos positivos, sendo assim não é realizado
operações bem como não são realizadas analises. As figuras 24, 25, 27, 26 representa gra-
ficamente a análise pragmática. Esta estrutura é pautada na consideração da amplitude
máxima (para as tendências de subida) e mínima (para as tendências de descida). No que
lhe concerne, esta amplitude é definida com base na quantidade de pips extraído da série
temporal, no caso a amplitude é o valor máximo em pips de uma determinada tendência.

Hipoteticamente uma tendência tem os seguintes valores ordenados: 1,4,5,6,7,4,2,3.
Como os valores desta tendência estão positivos esta tendência hipotética será conside-
rada de subida a título de ilustração. Sendo assim a sua amplitude máxima é o valor
7, o valor inicial 1 e o valor final 3. A direção da tendência que transpõe os dados são
estabelecidos por intermédio da regressão linear quadrática, assim é possível observar li-
nhas de tendências concavas e convexas nesta estrutura. A importância desta estrutura
justifica-se na questão de eliminar tendências que demonstre valores de prejuízo ou lucro
insuficiente por conta do limiar, nestes casos não são realizados operações. Também com
está abordagem é possível identificar falsos positivos nas tendências estes falsos positivos
é onde deve ser dado uma atenção maior, já que são realizadas operações, porém, uma
operação que deveria comprar dando um lucro x pode ocasionar em um prejuízo y.

Figura 24: Gráfico de tendência Downtrend Concavo

Fonte: Elaborado pelo autor.

∙ A figura 24 ilustra uma tendência de descida de forma concava na qual o valor da
amplitude mínima é menor que valor final da tendência e o valor final da tendência
é menor que o valor inicial da mesma.
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Figura 25: Gráfico de tendência Downtrend Convexo.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 26: Gráfico de tendência Uptrend Convexo.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 27: Gráfico de tendência Uptrend Concavo.

Fonte: Elaborado pelo autor.

∙ A figura 25representa uma tendência de descida de forma convexa onde o valor da
amplitude mínima corresponde ao valor final da tendência e por sua vez o valor final
da tendência é menor que o valor inicial.

∙ A figura 26 representa uma tendência de subida de forma concava na qual o valor
da amplitude máxima é maior que o valor final e inicial da tendência (e o ultimo
valor da tendência é maior que o seu valor inicial)

∙ E por fim a figura 27 ilustra uma tendência de subida de forma convexa, onde o
valor da amplitude máxima é igual ao valor final da tendência.
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Figura 28: Conceito da abordagem hibrida.

Fonte: Elaborado pelo autor.

6.2.3 Hibrida

A figura 28 ilustra um conceito da fusão entre as duas abordagens citadas nas
seções anteriores (6.2.1 e 6.2.2), resultando em uma abordagem hibrida.

A abordagem hibrida é um estudo estatístico da correlação entre às duas anotações
supracitadas anteriormente, ou seja, ela é pautada na realização da análise dos padrões
de segunda ordem que tiveram "match" com as tendências da anotação pragmática. A
realização desse estudo justifica-se, pois, através desta abordagem é possível comprovar a
utilidade prática da abordagem formal que é baseada no modelo dos três estados.

Para a criação desta análise primeiramente foi observado empiricamente as colunas
referente à classe de ambas as abordagens. Posteriormente é verificado quais são as classes
das famílias de estados de segunda ordem que se correlacionam com as classes tendências
em pips. Sendo assim, foi estabelecido duas regras:

∙ Caso as correlações entre as anotações sejam iguais a classe de ambas as aborda-
gens permanecem, ou seja, se a classe da abordagem formal definir uma operação
de compra e a classe da abordagem pragmática também definir uma operação de
compra, então a operação de compra prevalece (a mesma coisa acontece para as
operações de venda e não operação).

∙ Caso as correlações entre as anotações sejam diferentes a classe será definida para
não realizar operações, ou seja, se a classe da abordagem formal definir uma operação
de compra e a classe da abordagem pragmática definir não operar (ou vice-versa,
poderia uma abordagem definir compra e a outra venda), então não será realizado
operações.
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7 Experimentos, Testes e Resultados

Os experimentos adotados no trabalho teve como o principal objetivo obter conhe-
cimentos extraídos da classificação da base de dados normalizadas no modelo markoviano
de segunda ordem, utilizando tanto a abordagem formal quanto a abordagem pragmá-
tica. A condução do presente ensaio já fora estabelecido através da metodologia abordada
na seção 5.2. Para a aplicação dos algoritmos de aprendizado de máquina foi utilizado a
ferramenta weka e para efeito de comparação com o classificador em árvore J48 foram re-
alizados experimentos com os algoritmos BayesNet, KStar, ZeroR e MultilayerPerceptron
para realizar um confrontamento de desempenho.

7.1 Harmonização dos datasets
O primeiro estudo realização diz respeito a harmonização1 da base de dados pro-

posta, em especial este procedimento foi utilizado para definir a escolha do limiar. A
definição do limiar é de suma importância, pois, ele define a quantidade de exemplos
para treinamento e testes na abordagem pragmática. Para tal, é necessário estabelecer
uma quantidade de exemplos suficientes para que os classificadores possam generalizar de
forma suficiente os dados.

Os dados deste estudo foi sistematizados em forma de gráfico de pizza para me-
lhor visualização, foi realizado um estudo preliminar utilizando à série temporal do mês de
junho como referência. A série em questão possui 797 instância de equilibrium, 1680 ins-
tâncias de downtrend e 3530 instâncias de uptrend, é possível observar suas porcentagens
na figura 29.

Posteriormente foi experimentado empiricamente alguns limiares para a definição
das classes. Foi obtido o seguinte resultado como ilustrado na figura 30. Foi possível
observar que à medida que aumentamos o limiar para definir a classe na abordagem
pragmática, a quantidade de exemplos diminui para a realização de operações de compra
ou venda. Isso se justifica, pois, a medida que aumentamos o limiar, existem poucas barras
(no caso desse mês em específico) que tenha valores maiores que 25 pips, e no momento
que vamos aumentando, existe menos exemplos ainda. Até chegar em um momento, no
caso de um limiar de 200 pips, que não exista quase nenhuma oportunidade de venda e
muito poucos casos para venda, apenas 4%

Sendo assim foram realizados uma bateria de testes para encontrar o mês com a
base de dados mais harmonizada. Também buscou-se aqui diminuir o valor do limiar para
1 A harmonização diz respeito ao equilíbrio e simetria da base de dados.
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Figura 29: Porcentagem da quantidade de instâncias da série temporal - Junho 2018.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 30: Porcentagem de classes de acordo com os limiares pré definidos - Junho 2018.

Fonte: Elaborado pelo autor.

poder obter mais exemplos de classe para as operações de compra e venda. Após a bateria
de testes o mês considerado com o maior grau de harmonização foi o mês de outubro de
2018. Como é possível observar na figura 31. Apesar das porcentagens dele serem parecidas
com o de junho de 2018, a diferenciação se da, na quantidade de instâncias, pois, neste
mês a quantidade de instâncias para equilibrium e downtrend são maiores que a do mês
de junho e há uma diminuição nas instâncias de uptrend.

Bem como na figura 32 é possível observar que a diminuição do valor dos limiares
também contribuíram para uma maior generalização dos exemplos, equilibrando, não em
sua totalidade, as operações de compra e venda.
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Figura 31: Porcentagem da quantidade de instâncias da série temporal - Outubro 2018.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 32: Porcentagem de classes de acordo com os limiares pré definidos - Outubro 2018.

Fonte: Elaborado pelo autor.

7.2 Treinamento e Teste
O treinamento de classificadores se da através do processamento da base de treina-

mento e uma base diferente para a realização dos testes. De acordo com Bortoli (2015) os
conjuntos de treinamento não podem ser grande demais para não gerar superadaptação
dos dados e nem miseráveis demais para não gerar um desempenho ruim no classifica-
dor. Por isto é necessário tomar cuidado, pois, o desempenho do conjunto de treinamento
pode enganar o agente supervisor, caso seja utilizado os mesmos dados para treinamento
e teste, porque assim o algoritmo memoriza a base de dados e não gera conhecimento



Capítulo 7. Experimentos, Testes e Resultados 63

novo. Por isto neste trabalho é usado uma base de dados para generalizar as abordagens
obtendo assim um classificador amplamente aplicável. Os testes foram realizados com um
conjunto de dados independentes.

Este processo de classificação foi ilustrado na figura 33 para um melhor entendi-
mento. Logo é possível concluir que, os dados de treinamento devem ser diferentes dos
dados de testes. Os dados de treinamentos serão processados através dos algoritmos de
aprendizagem de máquina, gerando um classificador. Posteriormente os dados de testes
serão processados pelo classificador anteriormente produzido, gerando assim os resultados
experimentais.

Coadunante com o que foi dito anteriormente no presente trabalho foram utilizadas
bases de ambas as abordagens supracitadas na seção 6.2. As bases de dados tiveram como
referência as séries temporais extraídas dos ticks modelados do Forex com referência
do mês de outubro de 2018 para treinamento, com o objetivo de prever os meses de
2018, mesmo prevendo meses antecessores, o que importa de fato são os dados das séries
temporais, já que no teste o algoritmo não saberá qual é a classe, assim a ordem da
inversão dos meses não influencia de forma negativa para a realização das previsões.

Figura 33: Ilustração do funcionamento do classificador.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A utilização de uma base de dados com uma referência mensal justifica-se, pois, é
possível extrair uma média de 6000 instancias de dados que por sua vez estas instâncias
contemplam toda a família de estados adotadas na abordagem formal, ou seja, é possível
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identificar todos os padrões ilustrados na figura 18. No caso da abordagem pragmática,
foi necessária a criação de bases de dados distintas, cada uma representando um limiar
6pips até 50 pips.

7.3 Análise dos Resultados
Após a realização dos experimentos com treinamento e testes das abordagens for-

mal e pragmática, buscou-se executar o classificador com o proposito de obter as acurácias
dos classificadores de modo a realizar uma comparação entre as abordagens e também
uma comparação entre a eficiência entre os diferentes classificadores. Buscando obter o
classificador mais adequado para realizar as operações no mercado, este fator foi determi-
nado por meio do estudo da qualidade das previsões. Pois, não basta apenas o classificador
demonstrar a melhor acurácia, mas sim, apresentar ser um classificador viável em termos
de implementação, manutenção, custo computacional e capacidade de generalização. O
presente trabalho focou-se na acurácia e capacidade de generalização, apesar de não en-
volver todos os atributos supracitados, com estes atributos foi possível realizar inferências
em relação à viabilidade e eficiência dos classificadores.

7.3.1 Análise do experimento formal

Como possível observar na tabela 4 é ilustrado as porcentagens de acurácia do
classificador, esta acurácia é obtida com total de instância em relação à quantidade de
instância corretamente classificadas, ou seja, são estas instancias que realizam predições
assertivas. Não obstante, a tabela 5 representa as matrizes de confusão. É importante
analisar a matriz de confusão, pois, ela demonstra de fato o que aconteceu com a base de
dados.

Segundo Carrijo (2004) uma matriz de confusão é a consideração de uma hipótese
quaisquer, demonstrando a realidade de todas as instâncias classificadas, ou seja, o número
de classificações corretas confrontando o número de classificadores que de fato foram
preditas para cada classe através de um conjunto de dados. Logo é possível inferir a análise
da matriz de confusão do presente trabalho da seguinte forma: coluna a,b,c representando
as classes e os elementos que são as instâncias dispostas em forma de matriz.

Tabela 4: Resultado experimento formal

Classificador Instâncias corretas Instâncias incorretas acc%
J48 5643 681 89,2

NaiveBayes 4514 1810 71,4
KStar 5567 757 88,1

MultilayerPerceptron 5587 737 88,3
ZeroR 4047 2277 63,9
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Como dito anteriormente, a tabela 4 apresenta os classificadores utilizados para
a realização da comparação, é possível observar que o classificador J48 teve o melhor
desemprenho entre eles. Outra questão interessante é todos os classificadores tiveram um
desempenho melhor que o classificador base ZeroR, então a princípio é possível escolher
quaisquer um desses classificadores para realizar operações com base nessa abordagem
no Forex. Bem como também é possível observar que o NaiveBayes obteve a segunda
colocação no quesito acurácia da modelagem de dados, e apenas os outros três classifi-
cadores concorrem entre si por conta dos seus valores sempre bem próximos. Entretanto,
ao analisar suas matrizes de confusão é possível observar alguns desbalanceamentos nos
dados que serão abordados a seguir.

Tabela 5: Matriz de confusão

Técnica de Classificação Algoritmo Comprar Vender Não Operar
Árvore de Decisão J48 a b c

3952 61 34
296 1398 71
134 84 293

Bayesiana NaiveBayes a b c
2977 713 357
337 1392 37
92 274 145

Vizinho Mais Próximo KStar a b c
4025 22 0
385 1379 2
205 143 163

Redes Neurais Artificiais Multilayer Perceptron a b c
3908 136 3
256 1503 7
159 176 176

Baseado em regras ZeroR a b c
4047 0 0
1766 0 0
511 0 0

O classificador J48 apresenta uma matriz de confusão com um alto grau de confi-
ança, pois, das instâncias classificadas para a realização de operações de compra (4195)
ele errou 69 (1,5%), pois, são as operações que deveriam ser realizadas compras e no caso
foram realizadas vendas, neste caso realmente há um prejuízo por conta da realização
dessa operação inversa. Os casos de não operação são irrelevantes, pois, o resultado é neu-
tro, não realizar operação quando se deveria comprar não resulta em prejuízo ou lucro.
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Por outro lado, já quando é necessário vender é possível perceber um aumento no caso da
operação inversa, pois, a um erro 296 (21%) instâncias.

As matrizes de confusão dos classificadores KStar e Multilayer Perceptron apresen-
tam um comportamento semelhante ao do classificador J48, bem como as suas acurácias.
Entretanto, o algoritmo KStar foi o que mais se destacou para as operações de compra,
pois, ele conseguiu classificar corretamente o maior número de casos, errando apenas 22
casos. Já quando ele realiza as operações de venda o número de erros dele é maior que o
J48. A mesma coisa acontece com o classificador Multilayer Perceptron ele acaba sendo
melhor para as operações de venda, porém, o inverso acontece nas operações de compra.

Então um possível critério de desempate em relação à escolha da implementação
do classificador seria a complexidade de implementação desses classificadores no Forex,
ficando a critério de desenvolvedor responsável. Já no algoritmo NaiveBayes é possível
observar que ele é o único na qual a acurácia aproxima-se do desempenho do ZeroR bem
como sua matriz de confusão erra consideravelmente as operações de compra, mas tem
um desempenho semelhante ao J48 nas operações de venda.

7.3.1.1 Concordância.

Fundamentado no resultado da matriz de confusão, foi calculado um fator de con-
cordância conhecido na estatística como coeficiente de Kappa. Este fator de concordância
foi utilizado para atestar a generalização do modelo no tocante a construção do classifi-
cador perfeito.

O coeficiente de Kappa é uma medida estatística utilizada para medir a concor-
dância entre dois ou mais observadores. Na classificação os observadores são representados
pela classe. Sendo assim é possível obter a concordância real das instâncias classificadas.
Os valores deste coeficiente devem ser interpretados em uma escala que vai de <0 (Ne-
nhuma Concordância) e 1 Concordância perfeita. Os demais valores são interpretados da
seguinte forma: 0 até 0,20 concordância leve, 0,21 até 0,40 concordância razoável, 0,41 até
0,60 concordância moderada, 0,61 até 0,80 concordância forte ou substancial, 0,81 até 1
concordância perfeita ou quase perfeita (SOUZA, 2011).

Tabela 6: Resultado dos coeficientes Kappa e sua interpretação.

Classificador Kappa Interpretação
J48 0,7712 Concordância Forte

NaiveBayes 0,4733 Concordância Moderada
KStar 0,7413 Concordância Forte

MultilayerPerceptron 0,7572 Concordância Forte

A tabela 6 apresenta os resultados dos coeficientes obtido de cada classificador.
Observa-se que o único classificador que não obteve uma concordância satisfatória foi o
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NaiveBayes, porém, nenhum dos outros três tiveram o grau de concordância máximo. O
classificador J48 apresentou o mair coeficiênte de concordância dentre os demais.

7.3.1.2 Previsões

Com base na análise de resultados dos classificadores explanados anteriormente.
Fez-se necessário uma validação no que diz respeito a capacidade preditiva dos classifica-
dores propostos. Dito isto, com os classificadores devidamente treinados foram verificados
o percentual de acerto das previsões em função da classe pré definida nos dados de testes.
A título de ilustração, foram criados dois datasets de testes, um contendo a classe e outro
não.

Figura 34: Porcentagens do valores preditos utilizando os datasets de teste.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Após a realização do treinamento, foi realizado o teste com o dataset que não
continha a classe (já que é o elemento que queremos prever), o classificador retornou os
elementos que foram previstos e a fins de validação acadêmica foi feito uma compara-
ção entre o arquivo gerado pelo classificador e o arquivo que já continha as classes. Os
resultados podem ser observados no gráfico ilustrado na figura 34

Com esta figura (34) é possível observar que o classificador KStar obteve os melhor
desempenho entre os demais classificadores, apesar desde desempenho não ser tão superior
aos demais, ele também não é irrisório, dado que qualquer erro de operação do mercado
Forex pode impactar em perdas imensuráveis a depender do lote apostado.

7.3.2 Análise do experimento pragmático

Bem como no estudo do experimento formal, primeiramente foi feito um estudo
preliminar no experimento pragmático. Com base nos resultados experimentais do expe-
rimento pragmático a figura 35 (representando uma plotagem da tabela 7) apresenta a
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evolução da acurácia da abordagem pragmática em relação ao aumento do limiar em pips.
Como é possível observar, quando a quantidade de pips do limiar dos datasets aumentam
os dados começam a se estabilizar de forma crescente.

Figura 35: Evolução da acurácia da abordagem pragmática.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 7: Resultado das acurácias do experimento pragmático.

Classificador acc 25 pips acc 50 pips acc 100 pips acc 150 pips 200 pips
J48 83,8% 99,9% 92,8% 97,6% 97,6%

NaiveBayes 59,9% 93,5% 87,2% 92,2% 92,2%
KStar 75,4% 98,1% 92,5% 97% 97%

MultilayerPerceptron 75,61% 97,6% 92,8% 97,4% 97,4%
ZeroR 64,4% 88% 87,7% 95,9% 95,9%

É presumível que os dados estão indo ao encontro da superadaptação nas tendên-
cias, pois, ao aumentar a quantidade do limiar a quantidade de exemplos de tendências
para a construção do classificador é reduzida, assim o classificador não consegue gene-
ralizar suficientemente para realizar predições de fato assertivas, ou seja, apesar de um
aumento da acurácia isso não reflete em um classificador que de fato atenda as necessida-
des de operar no mercado. Sendo inviavel até então a construção de classificadores com
limiares maiores de 50 pips.

Isto fica claro quando analisamos de perto a crescente acurácia do classificador
de base ZeroR. Como ele é um classificador que utiliza a moda para classificar as demais
classes, a classe principal se sobrepõe as demais, logo é possível concluir que com esta base
de dados tem muitos exemplos para uma classe e as demais classes existe uma escassez
de exemplos.
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Ao realizar os testes utilizando os datasets harmonizados, com base no estudo
apresentado na seção 7.1. Quando analisamos à acurácia dos classificadores realizando
uma comparação entre as tabelas 7 e 8 é possível perceber até uma aproximação entre as
porcentagens. Logo, o que diferencia, comprovando a viabilidade da utilização dos dados
harmonizados combinado com um limiar menor, como apresentado na tabela 8 é quando
olhamos o classificador de base ZeroR. Como dito anteriormente, ele é um classificador
baseado em regras, a regra em questão classifica os elementos em relação a sua moda,
sendo assim, quanto menor a acurácia deste classificador, maior será a quantidade de
exemplos dados para as outras operações.

Tabela 8: Resultado das acurácias do experimento pragmático.

Classificador acc 6 pips acc 12 pips acc 25 pips acc 50 pips
J48 83,2% 84,6% 87,2% 90,3%

NaiveBayes 69,8% 76,6% 80,1% 83,9%
KStar 75,4% 85,2% 87,4% 90,3%

MultilayerPerceptron 82,6% 84% 86,6% 90,3%
ZeroR 51% 57% 68,1% 80,5%

Outro critério de desempate que podemos considerar é quando analisamos as ma-
trizes de confusão. Como representado na tabela 9 é possível observar que quando cons-
truímos um classificador utilizando os datasets de forma harmonizada, os nossos exemplos
da classe de compra e venda aumentam em 37,89% para os exemplos de compra e 66,3%
para os exemplos de venda.

Tabela 9: Matriz de confusão do algoritmo ZeroR

Técnica de Classificação Algoritmo Comprar Vender Não Operar
Baseado em regras ZeroR a b c

Dados Não-Harmonizados 50 pips 0 0 664
0 0 55
0 0 5281

Baseado em regras Zero R a b c
Dados Harmonizados 50 pips 0 0 1069

0 0 163
0 0 5094

7.3.3 Concordância

Tal como feito na abordagem formal na seção 7.3.1.1. Foi calculado o coeficiente
Kappa para cada limiar escolhido. A tabela 10 ilustra os resultados obtidos.

Observa-se que o classificador J48 obteve a melhor posição e o NaiveBayes con-
tinuou na última posição quando analisamos o coeficiente Kappa. Entretanto, quando
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Tabela 10: Resultado dos coeficientes Kappa e sua interpretação.

Classificador (Limiar) Kappa Interpretação
J48 (6 pips) 0,7011 Concordância Forte

NaiveBayes (6 pips) 0,5439 Concordância Moderada
KStar (6 pips) 0,7213 Concordância Forte

MultilayerPerceptron (6 pips) 0,6934 Concordância Forte

J48 (12 pips) 0,6997 Concordância Forte
NaiveBayes (12 pips) 0,5858 Concordância Moderada

KStar (12 pips) 0,7156 Concordância Forte
MultilayerPerceptron (12 pips) 0,6881 Concordância Forte

J48 (25 pips) 0,6939 Concordância Forte
NaiveBayes (25 pips) 0,5842 Concordância Moderada

KStar (25 pips) 0,6981 Concordância Forte
MultilayerPerceptron (25 pips) 0,6785 Concordância Forte

J48 (50 pips) 0,629 Concordância Forte Concordância Leve
NaiveBayes (50 pips) 0,5312 Concordância Moderada

KStar (50 pips) 0,637 Concordância Leve
MultilayerPerceptron (50 pips) 0,6452 Concordância Forte

utilizamos limiares de 50 pips, os classificadores J48 e KStar praticamente nenhuma con-
cordância se manifestou. Isso talvez seja justificado por estes classificadores utilizarem
o conceito de entropia para realizar o aprendizado, fundamentados em comportamentos
determinísticos. Em contrapartida, os classificadores NaiveBayes e Multilayer Perceptron,
mantiveram uma coerência na definição da concordância, possivelmente por se tratar de
classificadores que detém de comportamentos probabilísticos.

7.3.3.1 Previsões

Bem como feito na abordagem formal, também foram realizados os testes de pre-
visões para a abordagem pragmática. A metodologia para a realização da previsão aqui
foi a mesma, ou seja, a avaliação das previsões foi feita com base no cálculo de acerto
entre o número de classe prevista sobre o número de classes no dataset

A figura 36 apresenta os cinco limiares escolhidos utilizados durante o estágio de
teste. Observa-se que o classificador J48 manteve a sua colocação na primeira posição em
todos os limiares, e analisando estatisticamente, todos os classificadores mantiveram suas
porcentagens de forma equilibradas.
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Figura 36: Porcentagens do valores preditos utilizando os datasets de teste.

Fonte: Elaborado pelo autor.

7.4 Qualidade das previsões
Dada a complexidade nas séries temporais do mercado Forex fez-se necessário um

último estudo de validação para comprovar a viabilidade do uso de classificadores em um
ambiente real. Logo, foi verificado e contabilizado a ocorrência de atrasos nos resultados
dos classificadores, pois, foi percebido que mesmo obtendo uma porcentagem média de
72% de acerto nas previsões, quando analisamos o resultado dos dados de teste foram
percebidos atrasos na realização das operações.

Estes atrasos correspondem que as operações não foram iniciadas na primeira barra
da tendência. A título de ilustração um atraso manifesta-se da seguinte forma; em uma
tendência com 5 barras de uptrend, o classificador mandou operar a partir da terceira
barra, quando o certo seria a operação iniciar desde a primeira barra, logo temos um
atraso de 2 barras.

A tabela 11 apresenta ocorrência dos atrasos para a abordagem Formal, bem como
a tabela 12 para a abordagem Pragmática. É possível notar que o atraso mínimo aparece
em tendências que tenham no mínimo três barras e no máximo nove barras, ou seja,
tendências que apresentam mais de nove barras não há a ocorrência de atrasos.

Também evidencia-se que os classificadores construídos com a abordagem formal
apresenta uma ocorrência de atrasos bem superior aos classificadores construídos com
a abordagem pragmática. A título de exemplo, quando comparamos o Classificador J48
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Tabela 11: Contabilidade dos Atrasos - Abordagem Formal

Classificador: J48
Atraso 3 4 5 6 7 8 9

Ocorrência (Quantidade) 11 6 0 0 0 0 0

Classificador: KStar
Atraso 3 4 5 6 7 8 9

Ocorrência (Quantidade) 14 3 1 1 0 0 0

Classificador: Multilayer Perceptron
Atraso 3 4 5 6 7 8 9

Ocorrência (Quantidade) 27 8 10 6 1 1 0

Classificador: NaiveBayes
Atraso 3 4 5 6 7 8 9

Ocorrência (Quantidade) 2 4 3 1 2 0 0

da abordagem formal com o J48 da abordagem pragmática ocorre um aumento de mais
de 1000% no número de casos para tendências com no mínimo 3 barras, bem como há
aumento no número de casos quando observamos as demais tendências.

Tabela 12: Contabilidade dos Atrasos - Abordagem Pragmática

Classificador: J48
Atraso 3 4 5 6 7 8 9

Ocorrência (Quantidade) 158 34 18 16 5 3 4

Classificador: KStar
Atraso 3 4 5 6 7 8 9

Ocorrência (Quantidade) 139 26 17 17 8 4 4

Classificador: Multilayer Perceptron
Atraso 3 4 5 6 7 8 9

Ocorrência (Quantidade) 148 26 18 12 2 3 2

Classificador: NaiveBayes
Atraso 3 4 5 6 7 8 9

Ocorrência (Quantidade) 34 4 0 0 0 1 0

Um segundo fator que é possível estabelecer é um ranqueamento em relação ao
classificador que obteve a menor ocorrência de atrasos. Como é possivel observar nas
tabelas supracitadas, o classificador em questão é o NaiveBayes, uma surpresa, já que
dentre os demais classificadores em todas as abordagens este classificador apresentou
desempenho inferior em comparação aos demais.
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7.5 Análise estatística da Abordagem Hibrida.
De modo a comprovar a aplicação prática da teoria formal, foi realizado um estudo

estatístico da abordagem hibrida que fora abordada na seção 28. A realização deste estudo
justifica-se, pois, a abordagem formal caracteriza a formação das famílias de estado e a
abordagem pragmática caracteriza a modelagem das tendências considerando os valores
de cotação do mercado. Logo, é esta abordagem que une a teoria e a prática, ficando
incumbida de construir um classificador confiável de fato. A figura 37 ilustra os resultados
percentuais deste estudo.

Figura 37: Resultado percentual da analise estatística da abordagem hibrida.

Fonte: Elaborado pelo autor.

O primeiro gráfico de junção demonstra a quantidade de combinação entre as
colunas de classe das duas abordagens (formal e pragmática). Nota-se que a medida que
aumenta a quantidade do limiar, é diminuído a quantidade de exemplos para as outras
classes. Em relação às classes que não tiveram combinação, não é definido nenhuma classe
para estas instâncias, elas são retiradas do datasets para a construção do classificador.
Sendo assim, resta apenas trabalhar com porcentagens limitadas para a construção do
classificador, o que não traz uma confiabilidade dos resultados por conta do estudo de
harmonização feito na seção 7.1

A figura também evidência que quando olhamos a porcentagem de cada classe (Não
Operar, Vender e Comprar) individualmente é possível analisar o percentual de ocorrência
de cada família de estado relacionado à sua respectiva classe. Observa-se que as famílias
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de estados que se relacionam com a classe não operar é comprovada. Uma atenção especial
deve ser dada as famílias de estados que são reversões de tendência. Bom, é possível ver
que a teoria de fato correlacionou-se com a prática. Sendo assim é possível comprovar a
existência de um classificador otimizado que considere um modelo estruturado de forma
teórica.
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8 Conclusões

Este trabalho dedicou-se a investigar teórica e empiricamente a possibilidade de
predição de séries temporais do mercado Forex. Por intermédio de uma metodologia pro-
prietária, buscou-se modelar as séries temporais oriundas do mercado através do modelo
de estados termodinâmicos, transformando a modelagem em questão em uma análise mar-
koviana de segunda ordem. Esta análise teve como um dos objetivos a criação de uma
base de dados compatível com as técnicas de mineração de dados para que pudesse ser
construído e avaliado classificadores com a finalidade de predizer tendências futuras no
presente mercado. As avaliações foram realizadas através de análise estatística e compa-
ração de resultados entre os classificadores preditivos, tais como, J48, KStar, Multilayer
Perceptron e NaiaveBayes, cada um com suas nuances e especificidades. Tentando assim,
comprovar a eficiência e adequação destes classificadores em relação à combinação de
modelagem de séries temporais, buscando a predição e detecção de padrões no mercado
financeiro.

Para verificar se a construção de classificadores são de fato viáveis para predições
de tendências, foram feitos uma série de estudos, tais como; Estudo da harmonização da
base de dados, análise estatística dos modelos de classificação, estudo das qualidades das
predições e por fim o estudo estatístico da junção entre as duas abordagens propostas. Os
resultados obtidos através dos estudos foram submetidos a critérios de avaliação com base
em parâmetros estatísticos, tais como acurácia, matriz de confusão, coeficiente Kappa e
análises comparativas empíricas.

Com os resultados preliminares foi possível fazer um ranqueamento entre os clas-
sificadores propostos, onde, mesmo com nuances diferentes, três entre os quatro classi-
ficadores avaliados tiveram desempenho superior a 70% em todos os estudos realizados,
baseado no modelo proposto. Apesar de promissor, faz-se necessário apropriar-se do uso
destas técnicas com cautela, por conta da estocasticidade das séries temporais do mercado
Forex.

Por fim, foi possível constatar a transformação do modelo de estados termodi-
nâmicos em forma de primeira ordem para segunda ordem. Adequação das técnicas de
mineração de dados para uma base de dados supervisionada para o modelo proposto, este
caráter dinâmico, contribui também para possíveis ajustes futuros, em razão de atuali-
zações ou defasagem do modelo. Os resultados evidenciam que é possível obter padrões
através da modelagem de séries temporais, caso estes padrões sejam interpretados por
técnicas preditivas adequadas.
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8.1 Trabalhos Futuros
A partir do estudo técnico-cientifico realizado no presente trabalho, sugere-se como

ponto de partida a validação do modelo proposto com um volume maior de dados harmo-
nizados (equilibrados) para que possa ser construída de fato o classificador da abordagem
hibrida. Outra proposta é o refinamento do modelo markoviano de segunda ordem, no
qual possa ser adicionado novos parâmetros do mercado ou realizar uma possível análise
markoviana de terceira ordem, visto que esta transformação pode trazer novos Insights
científicos.

Propõe-se também a criação de um sistema especialista que possa organizar de
forma automatizada toda a metologia, buscando integrar de forma eficiente os sub-estágios
da mesma. Bem como à construção uma métrica estatística possa justificar todo o modelo
proposto. Não obstante, é possível explorar novos classificadores e técnicas de mineração de
dados bem como a adequação da metodologia proposta para outras áreas do conhecimento.
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