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"Em um estado sombrio nos nos encontramos...
um pouco mais de conhecimento iluminar nosso
caminho pode."

(Yoda.)



RESUMO

Séries Temporais apresentam-se como um grande desafio para a ciéncia. Um ambiente que
fornece séries de alta complexidade e que apresenta importancia econdmica, historica e politica é
o mercado Forex. O mercado Forex é um mercado de cadmbio de divisas em ambito internacional.
Diversos players importantes, tais como governo e bancos operam neste mercado, atualmente ha a
possibilidade de usudrios comuns operarem neste mercado através de corretoras. Entretanto para
operar neste mercado € necessdrio tomar algumas precaugdes e ter em mente que isso ndo € uma
tarefa simples , pois o mercado ja estd munido de estratégias existentes e amplamente divulgadas
na internet, assim cada vez mais se faz necessario a busca de novas solugdes/estratégias que nos
tragam confianca e estabilidade para operar neste mercado, buscando taxas de sucesso cada vez
maiores. Sendo assim, o presente trabalho traz uma nova estrategia de operacao desde mercado
e tem como objetivo modelar com base na andlise markoviana os estados termodinamicos, em
forma de markov de segunda ordem. Posteriormente realizar a predicao das séries temporais
oriundas do Forex com base nas técnicas de minerag¢ao de dados buscando viabilizar e transformar
este modelo em uma aplicacdo capaz de prever corretamente os estados e operar automaticamente

neste mercado.

Palavras-chave: Mineragdo de dados. Séries Temporais. Padroes 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 Introducao

A previsao é um termo utilizado desde os primérdios da sociedade, tentar prever
os acontecimentos futuros, tais como previsao do tempo, eleigoes, jogos de azar, dentre

outros apresenta-se como uma ambicao sociedade moderna.

As técnicas de previsao buscam auxiliar o processo de tomada de decisao entre
os responsaveis por desempenhar uma determinada atividade, em especial a previsao de
séries temporais. O conceito de séries temporais expressa-se como diversas informagoes
de forma agrupada em uma variavel disposta de maneira aleatéria dentro de um intervalo
temporal especifico (BALLINI et al., 2000). As séries temporais sdo 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 possiveis tomadas de

decisoes (BRESSAN;, 2004).

A organizacao de uma série temporal pode ser representada em sua forma dis-
creta, como o numero de atendimento em um determinado estabelecimento ou de forma
continua, como, por exemplo, o registro de previsoes do tempo. As séries temporais sdo en-
contradas em diferentes areas do conhecimento, tais como na area da satide (PRADHAN;
PRABHAKARAN;, 2017), educagdo (GOTTARDO; KAESTNER; NORONHA, 2012),
ciéncia da computacdo (BARRETO et al., 2002), economia e negécios (HIRA; DESH-
PANDE, 2016). Através da anélise preditiva de taxas cambiais, pesquisadores podem
aprimorar novas pesquisas em relagao as predigoes e aplica-las em outras areas do conhe-
cimento, além de atrair individuos com objetivos de retornos financeiros. Para realizar
a predicao de séries temporais é necessario a elaboragao da modelagem do fenomeno a
ser estudado e posteriormente a especificagdo do comportamento da série, estabelecendo
as estimativas e analises estatisticas com a finalidade de identificar seu comportamento e
suas demais relagoes (LATORRE; CARDOSO et al., 2001).

O ambiente de estudo considerado para andlise das séries temporais do presente
trabalho é o mercado Forex (Foreign Exchange Market), pois, este mercado apresenta
séries temporais de caracteristica estocastica. Um ambiente desafiador para milhoes de
pessoas, como grupos econodmicos, agentes, grupos de investidores, governos e particulares
que buscam informacoes economicas e financeiras para fundamentar suas tomadas de

decisoOes.

As entidades buscam este mercado com o objetivo de lucrar mais e minimizar suas
perdas através de estratégias fundamentadas pela econometria, uma area que relaciona
a matematica e estatistica com o estudo da economia, no qual estas técnicas aliadas a

computacao pode viabilizar o sucesso nesta area do conhecimento (MARQUES, 2017).
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O Mercado Forex é considerado um mercado de cambio de divisas, em que é
possivel a negociacao de pares de moedas, tais como: Euro, Délar, Franco Suico, Libras
Esterlinas, dentre outras de moedas que sao disponibilizadas através de uma corretora. E
um mercado mundial, onde sdo negociados cerca de 5 trilhoes de dolares didrios devido
sua alta volatilidade, sendo considerado um dos mais rentaveis em transagoes de curto
prazo, em comparagao a mercados como o da bolsa de valores de New York (ROLEDENE
et al., 2016).

Os usuérios considerados comuns e pequenos investidores realizam operagoes neste
mercado através de homebrokers. O homebroker é uma plataforma disponibilizada por uma
determinada corretora escolhida pelo usuario. Através do homebroker ele podera efetuar
suas emissoes de ordem de compra ou venda, e também utilizar um dos grandes atrativos

deste mercado que sao as estratégias automatizadas.

As estratégias automatizadas dispoem a possibilidade de elaboracao de algoritmos
que possam operar no mercado Forex de forma automéatica em nome do usuario (RO-
LEDENE et al., 2016). Sendo assim, é de suma importancia que os usudrios 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 possivel a identificagdo de comportamentos estocasticos, visto que suas
variacoes temporais independem de uma formula matematica. Entretanto, é possivel per-
ceber uma espécie de equilibrio em determinados momentos, no qual esses equilibrios

podem ser associados ao comportamento termodinamico do mercado.

O comportamento termodinamico do mercado é pautado nos principios da ter-
modinamica, ou seja, o mercado nao permanece em um estado de equilibrio de forma
definitiva. O mercado pode estda em um estado de equilibrio, quando as suas propriedades
permanecem continuas ao longo do tempo. Também pode apresentar-se de forma tran-
sitéria, quando suas propriedades sofrem pertubacoes por conta de fatores externos, tais

como noticias e parametros heterogéneos, a titulo de exemplo as comissoes das corretoras

(NERY; BASSI et al., 2011).

O processo estocastico de predicao proposta pelo modelo de andlise de estados e
transigoes ¢é feito através da andlise markoviana de primeira ordem (ATTA et al., 2018).
A analise marvokiana de primeira ordem corresponde a previsao de processos, cuja ocor-
réncia de um estado futuro depende apenas do seu estado prévio (MARQUES; SILVA,
2013).

Os modelos markovianos sao utilizados a longa data no que diz respeito a temas

relacionados a tomadas de decisdao, principalmente por causa da sua analise estaciona-
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ria que procura por intermédio de parametros desconhecidos o reconhecimento de novos
padroes (BRIGGS; SCULPHER, 1998). Baseada na estrutura markoviana de primeira
ordem, este trabalho busca a transformacao do processo do modelo termodindmico do
mercado em uma analise markoviana de segunda ordem, considerando além do estado
prévio, o estado antecessor ao estado prévio, definindo uma correlacao entre eles. Assim,
a correlacao entre os estados que servirao como base para a realizacao da predicao de

operacoes no mercado.

Alinhado com a andlise dos estados termodindmicos no mercado Forex, o grande
volume de dados gerados pelas séries temporais torna o processo de avaliagao destes dados
oneroso e artesanal. O surgimento da grande massa de dados nao é uma novidade, com
a queda dos custos dos componentes computacionais foi possivel o armazenamento de
quantidades de dados cada vez maiores, assim como a mineracao de dados surge como

uma proposta que busca transformar esta grande massa de dados em informacoes uteis
(CAMILO; SILVA, 2009).

As técnicas de mineragao de dados abordadas na secao 4.3, serao solugoes pautadas
em tornar os dados facilmente compreensiveis para tomada de decisoes, em especial para
ambientes estocdsticos, pois, a interpretacao 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 introducdo, o problema de
pesquisa pode ser traduzido da seguinte forma: A construgdo de um classificador com
base no modelo markoviano de segunda ordem dos estados termodinamicos permite uma

previsao lucrativa do mercado Forex?

Este problema no que lhe concerne ¢ fundamentado através de duas hipéteses que
corroboram o referencial teérico do mesmo. A primeira hipotese diz respeito a possibili-
dade de transformacao da analise markoviana dos estados termodindmicos em forma de
primeira ordem serem transformadas em uma andlise markoviana de segunda ordem. A
segunda hipdtese aborda a respeito da viabilidade do trabalho, a uniao entre a teoria e
pratica, 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 vém para sanar o
problema em questao. Assim o objetivo do presente trabalho consiste na definicdo e cons-
trucao de um classificador! através da aplicacao do método de extraciao de conhecimento
em base de dados por intermédio das técnicas de mineracao de dados para a predicao de
tendéncias, buscando prever as melhores oportunidade de compra ou venda e identificacao

de falsos positivos no mercado Forex.

Em sintese, a metodologia abordada na realizacao da presente pesquisa é dividida

L O classificador em questdo serd baseado no modelo dos estados oriundo do desenvolvimento de uma

estratégia automatizada.
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em trés partes, na qual a primeira para consiste na extracao da série temporal do mercado
Forex, cujo sao detectados seus estados através de algoritmos (Estratégias Automatiza-
das) com base no modelo dos estados termodindmicos. Neste algoritmo sdao definidos os
melhores pardmetros a serem considerados como variaveis para o classificador. Apods a
realizacao desta extracao é feita uma analise da base de dados historica para a construgao
de uma estratégia de anotacao, onde sao definidos os critérios de saida a ser interpretado

pelos algoritmos de classificagao.

A segunda parte é pautada na construcao de um arquivo que seja interpretavel
pelos algoritmos de classificacao, onde é testado as estratégias de treinamento mais ade-
quada, buscando ampliar a maxima cobertura de um classificador. Sendo o critério de

escolha feito pelo classificador mais otimizado.

Por fim, almeja-se com o presente trabalho, uma contribui¢ao académico-cientifica
que colabore no desenvolvimento de um modelo preditivo eficiente para o mercado Forex,
buscando aqui difundir experiéncias a respeito de ganhos financeiros e mitigacao de perdas.
Nao obstante, o trabalho nao esta restrito apenas aos usuarios e pesquisadores do mercado

Forex, e sim, serve como apoio para pesquisadores de séries temporais e mineracao de

dados.
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2 Mercado Forex

O mercado Forex é um mercado de cambio de divisas internacional, este marcado
¢é pautado na negociacao de moedas. As negociagoes realizadas no Forex sao estabelecidas
através das taxas de cambio entre diversas moedas do sistema financeiro internacional

(ROSSI, 2010). A titulo de ilustragdo, sao negociados pares de moedas tais como:

Figura 1: Exemplos de moedas negociadas no Forex

Ativo Bid (preco de co..  Ask (prego de ve..
&+ AUDUSDE 0.75409 0.75452
4 EURAUDK - 1.34071 1.534111
¥ EURGEPK 0.87343 0.87368
4 EURJPYK 127.160 127.200
4 EURNZDK 1.67467 1.67516
4 EURUSDK 116242 1.16283
¥+ GEPAUDK 1.76341 1.76419
& GEPIPYK 145.576 145611

Fonte: Elaborado pelo autor.

O Forex é considerado o mercado de maior importancia no ambito global, dado o
seu grande volume de operagoes. Sao negociados certa de 5 trilhoes de délares diariamente
(ROLEDENE et al., 2016), uma quantidade superior ao mercado de agoes e balcao no
qual sdo negociados 6,8 bilhoes de reais diariamente (VALOR, 2016). Participam desde
mercado investidores diversos, tais como governos, bancos e com o advento da internet

foi possivel a participacao de investidores individuais neste mercado.

O seu funcionamento é de maneira andloga ao mercado de agoes. No mercado de
acoes é necessario que o usuario abra uma conta em uma corretora especifica e realize a
transferéncia de dinheiro para a conta desta corretora. Em relacao as operagoes o usuario

escolhe a acdo 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 usuarios também tem que estar associados
a uma corretora bem como no mercado de agoes, entretanto, no Brasil o mercado Forex
ainda nao é regulamentado. Contudo, a participacao de usuérios brasileiros nao é proibido,
os usuarios brasileiros podem associar-se as corretoras estrangeiras para realizar suas

operagoes.

O mercado também é dotado de uma autonomia, pois, detém de uma disponibili-
dade de 24 horas diérias, durante os 5 dias da semana (de segunda a sexta). Isto possibilita

que as transagoes sejam feitas de forma descentralizada, ja que, nao existe nenhum érgao
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responsavel por ser o centro de todas as transagoes, como é feito no mercado de agoes
(BORTOLI, 2015).

Silva e Filho (2018) descreve conceitos basicos do mercado Forex, uteis para inici-

antes neste mercado.

1. Day-trade: E a forma de negociagao de modo que seja possivel ganhar com a oscilagao

do preco ao longo do dia
2. Ask: E o preco de venda por uma determinada moeda.
3. Bid: E o preco de compra por uma determinada moeda.

4. Spread: E a diferenca entre o Ask e Bid, ou seja, a diferenca ! entre os precos de

compra ou venda.

5. Point: E o valor fracionario da taxa entre as moedas, aqui que o usuario ird usar

como base seus ganhos e perdas.

6. Buy Order: E a emissao que efetua a compra de uma moeda, quando o valor aumenta

o investidor ganha.

7. Sell Order: E a emissdo que efetua a venda de uma moeda, quando o valor diminui

o investidor ganha.

8. Hedge: E 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 variacao do

preco.

9. Take Profit: E um limite de ganho posto pelo usudrio e quando a ordem atinge este

valor ela é executada.

10. Stop Loss: E um limite de perda posto pelo usudrio, onde ele decide qual serd a

maior perda aceita.

2.1 Caracteristicas

Segundo Rossi (2010) o Forex tém como enfoque cinco caracteristicas cldssicas. A
predominancia do mercado de balcao, alto grau de liquidez, baixo grau de regulacao, alta

alavancagem e a auséncia de viés altista ou baixista.

Como dito anteriormente, nao ha a existéncia de uma entidade centralizadora neste

mercado, ou seja, a maioria das suas operagoes sao realizadas no mercado de balcoes. Isto

1 Uma corretora também estipula valores que sdo acrescidos a esta diferenca, boas corretoras possuam

valores baixos de spreads
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resulta em um baixo grau de regulamentacao, ja que nao existe um registro tinico de todos

os operadores e operagoes realizadas.

Gracgas a seu funcionamento 24 horas o Forex propicia a seus usuarios um alto
grau de liquidez, pois, as suas transagoes podem ser liquidadas a qualquer momento
através das plataformas virtuais. O sistema de alavancagem oferecido pelas corretoras
sao consideradas margens altas, pois, sao oferecidas alavancagens que chegam a propiciar

ganhos de cem porcento ou uma perda de igual valor.

Por fim a sua ultima caracteristica, pois, de forma distinta ao mercado de acoes,
que ¢ considerado as agdes 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 caracteristicas de nao linearidade e estocasticidade. Bem como possui com-
ponentes de sazonalidades e tendéncias, dotadas de comportamentos pseudo-ciclicos. Con-

vergindo para uma possivel nio estacionariedade, o que torna dificil a sua previsao (BOR-
TOLI, 2015).

As séries temporais do mercado Forex sao representadas através de barras ou velas
(candlesticks). O tempo de observagao pode ser escolhido pelo usuério, ele pode escolher
tempos de 1 minuto, 5 minutos, 30 minutos, 1 hora, 4 horas, 1 dia, 1 semana e 1 més.
Através de cada candlestick é possivel observar cinco grandezas inerentes, tais como o
preco de abertura e fechamento do periodo, precos maximos, minimos e o volume de
negociagoes (SILVA; FILHO, 2018). Silva e Filho (2018)

Figura 2: Representacao dos candlesticks do Forex

5 el :
o Ll L Prego de v
Fechamento @ = | seceew=s
I
IRy L =
! I
I I
____ Prego :
’*r b de Abertura :
_______ I
4 Nk * —
""" Pre¢o Minimo ----------+ l__--___.

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

O presente capitulo realiza uma investigacao em relacdo a 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 inferéncias no que concerne a andlise de séries temporais,
faz-se necessario a construcao de modelos que possam descrever seu comportamento, bus-
cando assim estimar suas possiveis relagoes causais observando quais sao os fatores viaveis

que influenciam o seu comportamento estrutural(KOSHIYAMA et al., 2018).

Condizente com o que foi dito anteriormente, a constru¢cdo de um modelo é de
suma importancia para a realizagdo de analise de séries temporais, pois, através deles é
possivel entender o comportamento dinamico da série temporal, além de agregar novos
conhecimentos. Um exemplo disto é a capacidade de previsao 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-
dindmicos que se relacionam com as caracteristicas 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 representagao
de dados de forma historica, ou seja, uma sequéncia de elementos extraidos em espacos
temporais regulares ao longo de um periodo especifico. A importancia de uma série tem-
poral para o desenvolvimento de pesquisas é justificada, pois, o reconhecimento de seus
padroes desenrolam-se de acordo com os ocorridos contidos em um determinado periodo

de tempo.

As observagoes feitas através de uma série temporal é caracterizada de forma
discreta, ou seja, uma série ¢ considerada discreta quando a andlise de seus valores sao
feitos por meio de pontos temporais especificos, a titulo de ilustragdo, o nimero semestral
de formando da Universidade do Estado da Bahia (CARVALHO, 2017). Literaturas, tais
como Carvalho (2017), Morettin e Toloi (2006) trazem defini¢oes de séries temporais
continuas, entretanto, quando trazemos para o campo das observagoes para analise e

processamento, os dados sdo convertidos para uma forma discreta.

Coadunante com estas caracteristicas, as séries temporais de mercados financei-
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ros sao constatadas através de marcacoes temporais 11,75, ..., T, ' sendo denotadas por
X(Ty), X(Ty), ..., X(T,) ? isto corresponde a série temporal ter n ? valores sucessivos dis-
poniveis para andlise. Os dados utilizados para analise de séries temporais financeiras sao
coletadas de formas discretas, tal que o X representa a variavel aleatéria a ser observada
e a varidavel T representa o instante de tempo atrelado a varidvel aleatéria (OLIVEIRA,

2007).

3.1.1 Caracteristicas e formacao.

Além das caracteristicas previamente apresentadas, as séries temporais também
sao consideradas univariadas, quando sua observacao ¢ feita por uma unica variavel ao
longo do tempo na forma de ag, ay, ..., a,_; considerando o intervalo de tempo 7 € [0,n —
1] ou multivariadas, quando uma série temporal quando sua observagao é feita com base

em a, porém, sao analisadas b variaveis a cada instante de tempo, na forma de x1,, xa-, Ty,

com 7 € [0,n — 1] (ISHII; RIOS; MELLO, 2011).

Sua compreensao ¢ dada de forma deterministica, quando ¢é apresentado um com-
portamento repetido em escalas iguais ou diferentes. Esta caraterista pode ser descrita
através de um modelo matematico buscando descrever o valor exato da série em qualquer
instante de tempo (ISHII; RIOS; MELLO, 2011) and (BORTOLI, 2015). Em contrapar-
tida, elas também sao definidas como estocastica, cuja as suas observagoes futuras podem
depender de momentos anteriores, porém, pode sofrer random effects. Isto significa que

seus valores futuros sao representados através de probabilidade.

Intrinsecamente as séries temporais oriundas do mercado financeiro apresentam
propriedades nao observaveis; A tendéncia, sazonalidade e componente de aleatoriedade
(ADHIKARI; AGRAWAL, 2013). A tendéncia diz respeito as variagdes do comportamento
de uma série temporal, estas variacoes definem se uma série vai aumentar, diminuir ou
estagnar ao longo de um periodo de tempo (ISHII; RIOS; MELLO, 2011). Podemos con-
cluir com a andlise de Adhikari e Agrawal (2013) que a tendéncia é o préprio movimento

da série temporal. Assim como ele traz exemplos para fundamentar essa ideia, tais como:

(a) Crescimento populacional (tendéncia crescente).
(b) Taxas e mortalidades e epidemias (tendéncias decrescentes).

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

A sazonalidade traz a ideia que o comportamento de uma série temporal tende a

se repetir dentro um intervalo de tempo AT. A titulo de ilustracdo Adhikari e Agrawal

L A letra T representa instantes de tempo.

A letra X representa as varidveis aleatorias atreladas aos instantes temporais.

3 Como dito n representa valores que sdo discretizados a depender da série temporal em questio.
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(2013) nos traz que as flutuagOes sazonais influenciam as séries temporais através de
condicoes climaticas e habitos culturais. Também nos é apresentado o componente ciclo,
considerado uma que extensao desta sazonalidade, cuja diferenca é pautada no periodo de
tempo analisado. Por fim o componente de aleatoriedade que remete a ideia de influéncias

imprevisiveis, que nao apresentam nenhuma regularidade ou padroes especificos. Tais
como guerras, greves, revolugdes (ADHIKARI; AGRAWAL, 2013).

3.1.2 Processo estocastico e estacionariedade

Alencar (2007) Define o processo estocastico como uma familia de varidveis alea-
térias? dispostas sobre um espaco de probabilidade, classificadas através de um conjunto
de pardmetros T, regida pela seguinte férmula: Z = Z(t), t € T. Nao obstante, Ishii, Rios
e Mello (2011) elucida que o processo estocéastico diverge dos processos deterministicos,
pois, os valores futuros de uma série temporal nao sao determinados por uma fun¢ao ma-
tematica e sim através de distribuicoes probabilisticas. E definido o processo estocéstico
através de uma sequéncia de varidveis aleatdrias dispostas em um conjunto €2 °, definido

como um espaco de estado.

Sao demonstrado graficamente o processo deterministico na imagem 3 e estocastico

na imagem 4.

Figura 3: Exemplo de uma série temporal deterministica genérica.

50
40
30
20

10

Item 1 Item 2 Item 3 Iltem 4 Item 5
Fonte: Elaborado pelo autor.

Como é possivel observar na figura 3 sdo dispostos valores para uma série temporal

4 Varidvel aleatéria: Uma variavel é considerada aleatéria (Z) é definida como uma funcio mensurével

de um espago de probabilidade para um espaco mensurdvel (ALENCAR, 2007)
O Q é definido como um espac¢o amostral, um conjunto ndo vazio de todos os resultados possiveis de
um experimento (ALENCAR, 2007)

5
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deterministica qualquer, ou seja, os seus itens podem ser qualquer elemento relacionado a
um tema. Exemplo: niimero de casas, alunos, dentre outros. Os valores desta imagem 3 sao
definidos por uma equacao de primeiro grau genérica, assim é possivel prever seus valores
futuros com total exatidao. Bem como na figura 4 é apresentado um grafico oriundo do
Forex, um corte de tempo de 13 de Maio de 2018 até 30 de Maio de 2018. Como ¢ possivel
observar na figura 4 nao ha a existéncia de um grafico compativel com o nosso sistema de
funcdes matematicas ©, pois, sua predicao ¢ feita através de dados do passado e os valores

futuros sao evidenciados através de distribuigdes probabilisticas (AVENT, 1999).

Figura 4: Exemplo série temporal estocastica do Forex.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os processos estocasticos 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 estocastico, podendo esta ser visualizada
mediante uma forma de equilibrio estavel. Assim como Bortoli (2015) nos apresenta que
uma série estacionaria traz valores estatisticos, como média e variancia inalteraveis ao

longo de um intervalo de tempo.

A importancia da analise da estacionariedade para o presente trabalho apresenta-
se na necessidade da simplificacdo do processo estocdstico, buscando a projecao de um

modelo adequado para a predicao de séries temporais.

3.1.3 Aplicactes das séries temporais e importancia

O uso da modelagem das séries temporais sao provenientes em muitas areas de
estudos, tais como economia, finangas, oceanografia, meteorologia, engenharia, medicina
e areas afins (MORETTIN; TOLOI, 2006). Logo, a depender da natureza ou campo
do conhecimento, pode haver diversas aplicagoes relacionadas as séries temporais. En-

tretanto, as séries temporais convergem-se no que diz respeito a sua visualizagao, onde

6 Os sistemas de funcdes matemdticas sdo compostas pelas seguintes funcdes: polinomial 1 grau, poli-
nomial 2 grau, polinomial 3 grau, exponencial, trigonométrica, modular e logaritmica. (IEZZI; MU-

RAKAMI, 1993)
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elas sao representadas através de um grafo plotado em relagao ao tempo correspondente
(ADHIKARI; AGRAWAL, 2013).

A anélise de uma série temporal quaisquer, pode trazer insights cientificos como a
investigacdo do seu mecanismo gerador, previsao de valores; descricao de seu comporta-
mento e andlise de sua periodicidade (MORETTIN; TOLOI, 2006).

O presente trabalho busca a observagao e predicao das séries temporais oriundas do
Forex, que detém das caracteristicas e qualidades citadas anteriormente, entretanto, como
visto, existem diversas aplicacoes de séries temporais em intimeras areas do conhecimento,
entdo o presente trabalho poderd contribuir com outros trabalhos nao ficando restrito as

séries temporais do Forex.

3.2 ARIMA

Segundo Koshiyama et al. (2018) o Auto-repressivo Integrado de Média Mével
(ARIMA) é uma familia de modelos proposto por Box e Jenkins em 1976, este modelo
é pautado em auxiliar a compreensao do comportamento de séries temporais financeiras.
Este modelo representa a andlise de séries temporais através de modelos autorregressivos
integrados e de médias madveis. Além de ser responsavel por descrever series temporais

nao estacionarias.

Esta familia de modelo esta fundamentada através de uma metodologia que con-
sistem em quatro passos pré definidos: Identificacao, Estimacao, Checagem e Previsao
(KOSHIYAMA et al., 2018). Na identificagdo 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 analise. Apés isto sdo estimados os principais parametros com
o objetivo de minimizar algum critério de desempenho buscando realizar a identificacao
do modelo proposto, baseando-se em autocorrelagoes, dentre outros critérios. Posterior-
mente apos o estabelecimento dos modelos estimados, eles sao submetidos a critério de
avaliagbes para que possa ser gerada as saidas adequadas a série e por fim a previsao
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 caracteristicas de uma série
temporal estacionaria partindo do pressuposto que ela detém de uma linearidade seguindo
uma distribuicao estatistica especifica. O presente modelo tem uma notoriedade no &mbito
de andlise de séries temporais, notoriedade justificada, pois, este modelo é versatil para

apresentar diversas séries temporais de uma maneira simples.
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3.3 Redes Neurais

As redes neurais sdo uma espécie de representagao computacional de neurdnio hu-
mano em forma de né”. Nao obstante, Bortoli (2015) define uma rede neural como um
modelo nao linear, auto-adaptavel capaz de generalizar fun¢des matematicas por intermé-
dio de treinamento e teste utilizando uma base de dados, sendo especialmente utilizadas

na predicao e modelagem de série temporais.

Ja 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 limitagoes
de modelos lineares, em contraponto a modelarem ARIMA, pois, o processo de modelagem
de uma RNA ¢ feita de forma adaptativa e nao linear. Isto é viavel, pois, uma RNA é
capaz de aprender novas tarefas, realizar generalizacbes e novas descobertas através de

entradas.

As utilidades das redes neurais artificias nao se limita a modelagem de séries tem-
porais, também ¢é possivel considerar as RNA’s como um conjunto de solugdes com o obje-
tivo de resolver os problemas de inteligéncia artificial. Uma forma de dar inteligéncia a um
computador para que ele possa imitar de forma inteligente e auténoma o comportamento

humano, apresentando comportamentos imprevisiveis e auto-organizaveis (BARRETO,
2002).

3.4 OQutros

Gracgas a versatilidade e estocasticidade das séries temporais é factivel construir
modelos proprietarios para modela-la. Evidentemente a construcao de modelos proprie-
tarios devem respeitar as propriedades previamente citadas na se¢do 3.1.1 para que haja
uma coeréncia entre o modelo proposto e as propriedades das séries temporais dado o

ambiente a ser estudado.

O estudo realizado por Santos (2016) propés um modelo matematico que serviu
como base para uma estratégia de hedging para o Forex. A estratégia de hedging é pautada
na realizacdo da abertura de uma ordem contraria em relagdo a ordem que se queira
compensar. A viabilidade da construcao desse modelo foi comprovada através de defini¢oes
de limites, variaveis relacionadas a abertura e fechamento das ordens e elaboracao de

relagoes por intermédio de equagoes matematicas.

Morettin e Toloi (1981) analisa séries temporais através do modelo de regressao
harmonicas. O presente modelo executa uma aproximacao dos valores da série em funcao

do tempo por intermédio da combinagdo linear de harmdnicos, apropriando-se de com-

7 Um né na computacio é a representacio de um campo, registro, comumente utilizado para representar

arvores 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 fenémenos perio-
dicos (MORETTIN; TOLOI, 1981; AGUIRRE, 2013). Sendo assim os coeficientes das
séries temporais sao interpretados como as transformadas de Fourier. O presente modelo
¢ utilizado como um auxilio em séries temporais no campo da frequéncia, realizando uma

analise harmonica por meio de combinagao de fungoes trigonométricas.

No trabalho de Oliveira e Favero (2002) é abordado a modelagem de séries tem-
porais através de transformadas de ondaletas (walvelets). E explicitado que a wavelet é
capaz de oferecer informacgoes de tempo e frequéncia extraidas de uma série temporal de
forma simultanea, sendo assim é possivel construir uma frequéncia-tempo da série. Sendo
este um modelo adequado para o mapear as mudancas de propriedades em séries nao

estacionarias

3.5 Abordagem proposta no trabalho

A abordagem adotada neste trabalho combina o modelo termodinamico que consi-
dera estados diferentes entre si com o modelo de cadeias de Markov que permite tratar as

transicoes entre esses estados. As segOes seguintes descrevem brevemente estes assuntos.

3.5.1 Modelo Termodinamico dos Estados

Os modelos cientificos sao apresentados através de representacoes sistematicas de
uma determinada area fim. Com objetivos claros de simplificacdo de complexidades e
reprodugao da esséncia do comportamento do sistema alvo (CARVALHO, 2017). O pre-
sente trabalho busca elucidar o modelo dos estados termodinamicos encontrados nas séries

temporais do mercado Forex.

Por intermédio de caracteristicas como tendéncia e sazonalidade é possivel perceber
consonancias com os principios basicos da termodinamica. As conformidades apresentadas
justificam-se nos principios termodindmicos, pois, a considerar que todos os sistemas sao
dindmicos, isto significa que estes nao permanecem em um estado de equilibrio em dema-
sia. Logo, é possivel que as séries temporais oriundas do mercado Forex apresentem-se de
forma equilibrada, ou em desequilibrio. Analogamente aos principios termodinamicos o
possivel desequilibrio, demonstra o aumento, diminui¢ao ou estagnacao de sua tendéncia

dentro de um intervalo de tempo.

Sendo assim ¢é possivel a classificagdo de estados basicos voltado a estagnacao
da tendéncia da série temporal, respeitando os limites de sua sazonalidade e estados
transitérios 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 Descricao

Basal A série permanece oscilando suavemente
em volta de um valor constante.

Em subida A série mostra uma clara

tendéncia para cima.

Em descida

A série mostra uma clara
tendéncia para baixo.

Iniciando subida

Estando em estado basal a série
inicia uma tendéncia de subida.

Iniciando descida

Estando em estado basal a série
inicia uma tendéncia de descida.

Iniciando amortecimento de subida

A inclinagdo da tendéncia de subida
da série comeca a diminuir.

Iniciando amortecimento de descida

A inclinagao da tendéncia de descida
da série comeca a diminuir.

Amortecendo

A tendéncia se transforma em oscilagoes
nao necessariamente simétricas em
volta de um valor de equilibrio com
amplitudes decrescentes no tempo.

Amorteceu tendéncia

As oscilagbes sao simétricas e
estabiliza-se com baixa amplitude.

Reagindo ao amortecimento - subindo

No inicio do amortecimento ou durante
ele a série inicia abruptamente uma
tendéncia de subida.

Reagindo ao amortecimento - descendo

No inicio do amortecimento ou durante
ele a série inicia abruptamente uma
tendéncia de descida.

Reagindo a tendéncia - subindo

A tendéncia de descida da série passa
abruptamente para tendéncia de subida.

Reagindo a tendéncia - descendo

A tendéncia de subida da série passa

abruptamente para tendéncia de descida.

A Tabela 1 ilustra a correlacao entre as séries temporais oriunda do Forex e seus

respectivos estados.

Bem como na figura 5 é apresentada uma ilustracao em relacdo de como ocorre a

comunicag¢ao entre os estados.

3.5.2 Cadeias de Markov

A analise markoviana surge como solu¢ao para problemas de decisoes que envol-

vem incertezas. Os modelos de Markov podem ser utilizados para a realizacao de analises

econdmicas, pois, ele possibilita a inclusao de analises temporais (SATO; ZOUAIN, 2010).

Sendo assim, os processos markovianos surgem como um caso particular dos processos es-

tocasticos abordados previamente na segao 3.1.2. Na literatura Marques e Silva (2013)
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Figura 5: Exemplo dos 13 estados e suas relagoes.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

caracteriza a transformacgao de processo estocastico em markoviano quando o aconteci-

mento de um estado futuro depende estritamente do seu estado prévio.

Um ponto importante para o entendimento da andlise markoviana na realizagao
de inferéncias estatisticas é a caracterizacdo de suas cadeias e classificagdo de estados.
As cadeias de markov sdo definidas como um processo estatistico cuja probabilidade de
mudanca de um estado para outro seja constante no tempo e s6 dependa dos estados, ou
seja, esta cadeia representa que, dado t,, a probabilidade de mudanca do estado a para o
estado b em uma unidade de tempo (SANTOS, 2008).

A analise de classificacao dos estados de uma cadeia markoviana é verificar se um
estado x é acessivel ®, ou seja, o estado x é considerado acessivel, quando é notado a
existéncia de um estado y e existe um caminho que leva o processo de um estado para
outro. Se os dois estados = e y conseguem ser acessiveis entre si, ou seja, x ¢ acessivel
a y ey ¢ acessivel a x, definimos este estado como comunicado. Probabilisticamente é
possivel definir que um estado acessivel detém da probabilidade de um estado é acessivel
a outrem, se para algum 0 < n < oo, Py, > 0 (ACTION, 2015; SIGNORETTI, 2013).

A titulo de ilustracao é possivel identificar o estado acessivel 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 possivel desenhar a seguinte cadeia correspondente na

8  Tem autores que nomeia este estado como alcancavel.
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figura 6, onde os estados representam o ganho ou perda e todos os estados desta cadeia sao
alcancdveis por todos os outros. E possivel visualizar que a probabilidade de mudanca?

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

Figura 6: Ilustragdo do estado acessivel através de um exemplo de jogo cara ou coroa

1/2 12 1/2 12

1/2 12 12 1/2

Fonte: (SIGNORETTI, 2013).

Segundo Marques e Silva (2013) os Estados de uma cadeia markoviana é dotado

das seguintes caracteristicas: Ser recorrente, periédico, transiente e absorvente.

Um estado x é considerado recorrente!’, quando o préprio 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. E possivel notar na figura 6 que o estado 0 consegue retornar a ele mesmo com

probabilidade 1 1! (SIGNORETTI, 2013; MARQUES; SILVA, 2013).

Segundo Action (2015) matematicamente um estado recorrente ¢é representado

como: se existe um n > 0 tal que f7; = 1 podemos definir na seguinte forma: f7; =

PX,=14X, #i| Xo=1i] comr e {1,2,...,n— 1} entdo é possivel formar:

n=1

Assim ¢é possivel perceber que fI; significa a probabilidade de comegarmos em
um estado ¢ e retornamos para ¢ em um tempo n. Em termos de probabilidade temos
que um estado é recorrente se e somente se f;; = 1 como dito anteriormente (ACTION,
2015). Por isto é possivel dizer que quando se entra neste estado um eventual retorno é
assegurado (NOGUEIRA, 2009). Uma inferéncia interessante ao se trabalhar com andlise
de estados recorrentes em uma cadeia markoviana é a definicdo da periodicidade, ou seja,

a determinacdo do tempo de retorno de um estado x para ele mesmo. Sendo assim, seu

9
10

representado pela seta vermelha
Sé é possivel um estado ser recorrente se, e somente se, o estado ndo 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 ¢ > 0 e seu retorno é possivel em t,2;,3;,... passos (MARQUES;
SILVA, 2013).

Nao obstante, os estados recorrentes também apresentam a caracteristicas de se
transformarem em estados absorventes, um estado é considerado absorvente quando é
possivel retornar a ele mesmo com uma certeza de transicao, ou seja, quando o processo
entra neste estado ele nunca mais o deixa-o (MARQUES; SILVA, 2013; NOGUEIRA,
2009). E possivel exemplificar o estado transiente como um jogo de roleta em um cassino,
cujo jogador tem a possibilidade de escolher um nimero 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 s6 pode jogar no maximo até 6 fichas, ganhando ele parara de jogar. Na presente
cadeia cada transicao representa uma nova aposta e cada estado representa os ganhos no
jogo, logo é possivel notar com a figura 7 o estado Win e Lose sao considerados estados

absorventes, pois, uma vez alcangados nunca serao deixados (SIGNORETTI, 2013).

Figura 7: Estados transientes e recorrentes.
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Fonte: (ACTION, 2015).

Em contraponto aos estados recorrentes existem os estados transientes. Um es-
tado x é considerado transiente quando é possivel que ele acalce um outro estado, mas
nao consiga voltar a ele mesmo com base em outros estados, sendo assim um eventual
retorno ao estado x nao esta 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 nao retornar ao estado = > 0, isto garante que o processo
pode até nao retornar, ou seja, o retorno ao estado pode eventualmente nem ocorrer. Logo
o tempo de retorno nao é bem definido neste estado (SIGNORETTI, 2013).

Assim Action (2015) nos diz que é possivel demonstrar matematicamente que, um

estado é considerado recorrente se

> Pi,i" =00 (3.2)
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e transiente se

Y Pt < oo (3.3)

n=1

Entao de acordo com Action (2015) é possivel constatar que os estados se equivalem

n
2,0

em -, f = 1e >, P/, = 00, nos mostrando a distingao entre e P7;. Assim f; nos
remete a probabilidade do primeiro retorno de 7 em n passos e 3-,, f;"; sendo a probabilidade
do processo retornar eventualmente ao estado i. Em contrapartida, podemos dizer que Py,
é referente a probabilidade do evento ocupar o estado ¢ depois de n passos. Se o processo
retorna ao estado i no minimo uma vez, é possivel inferir que ele pode retornar outras
vezes, assim temos que -, P, ¢ uma soma infinita de niimeros positivos. Portanto, seja
QSZN ) a probabilidade de que a partir de um estado 7, o processo retorne a este estado N

vezes, entao tomamos N — oo sendo a probabilidade de retorno infinitas vezes ao estado

1. Entao temos para um estado recorrente

: (V) _
@i =1 (3.4)
e para um estado ser transiente
: (N) _
Jim Q5 =0 (3.5)

A titulo de ilustragdo figura 8 representa uma diferenciacdo grafica de estados
transientes e recorrentes. Podemos observar a existéncia de um modelo S com 6 estados,
ou seja, S = {1,2,3,4,5,6} cujos estados estdo representados em vermelho, as setas
representam as transicoes entre os estados e as fragoes acima das setas representam as
probabilidades de mudanca de um estado para outro. Separando os estados em classes é
observado que pelo diagrama as classes C; = {1,2} e Cy = {3,5} sdo recorrentes, pois,
a soma de suas probabilidades resultam em 1 e a classe C5 = {4,6} é transiente, pois a
soma de suas probabilidades estao entre valores i > 0 e ¢ < 1 (ACTION, 2015).

Neste presente trabalho a série temporal oriunda do Forex serd considerada de
forma discreta e os eventos serao representados através dos estados explanados na tabela 1.
Assim sera possivel modela os eventos ciclicos e a dependéncia temporal da probabilidade
no estado atual e antecessor possibilitando uma predicao mais precisa do modelo dos

estados termodinamicos.

Com base no que foi apresentado ao longo deste capitulo é possivel estabelecer uma
relagdo entre o modelo dos estados termodindmicos proposto por Atta et al. (2018) e a
analise markoviana. Podemos considerar este modelo como sendo uma cadeia markoviana
com os estados sendo representados como noés, cuja cada transicao representa a ligacao en-

tre os nés. Também é possivel observar que esta cadeia markoviana formada pelos estados
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Figura 8: Estados transientes e recorrentes.

1/6

Fonte: (ACTION, 2015).

detém de caracteristicas, tais como a acessibilidade, ja que é possivel um estado acessar
outem e recorréncia, pois, ao passear entre os estados é possivel que um estado retorne
a ele mesmo. A grande incégnita apresentada aqui para a realizagdo de uma previsao
assertiva é a periodicidade, estabelecendo a periodicidade dos estados corretamente, sera

possivel prever quando eles irdo acontecer.
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4 Mineracao de Dados.

A mineracao de dados surge como uma area de pesquisa multidisciplinar que inclui
o uso da tecnologia de banco de dados, integrando com as demais areas da computacao,
em especial reconhecimento de padroes, sistemas baseados em conhecimento e visualiza-
¢ao de dados (AMO, 2004). Seus objetivos claros de automagao e analise informacoes,
possibilita a extracao de conhecimento 1til e desconhecido em meio ao caos, por inter-
médio de algoritmos que sao capazes de extrair modelos e padroes representativos destes.
(ALENCAR, 2007). Amo (2004) nos traz um exemplo pratico da mineragdo de dados no
meio corporativo: "Uma empresa de cartoes de crédito pode saber dos habitos dos clien-
tes. O que ele costuma consumir, qual seu padrao de gastos, seu grau endividamento". E

também nos apresenta as principais razoes para a utilizagdo da mineragao.

1. O volume de dados sao de suma importancia para as organizacoes e por isso nao

devem serem tratados apenas com técnicas classicas de analise de dados.

2. Os usuarios finais nem sempre possui conhecimentos estatisticos necessarios para a

realizacao de uma andlise de dados precisa e consistente.

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

exponencial

De acordo com SOUZA (2011) a mineracao de dados também nos permite formular
relacionamentos sistematicos utilizando varidaveis, buscando a validacao dos dados através
da aplicacao de subconjuntos de dados. Subconjuntos estes que estao ocultos em situagoes

que envolvem grandes conjuntos de dados.

Dentro do contexto da mineracao de dados, uma técnica de suma importancia é
o aprendizado de maquina (Machine Learning). Esta sub-drea da inteligéncia artificial,
busca a criagao de algoritmos que tem por objetivo aprender e analisar de forma auténoma
ou supervisionada, caracteristicas, regras, exemplos, padroes dos ambienteis nos quais eles
estao submetidos. Logo, ao fornecermos uma quantidade aceitavel, de preferéncia com
muitos exemplos, para estes algoritmos é possivel que eles realizem inferéncia e predigoes,
auferindo conclusoes das relagdes(ou subconjuntos) fornecidas, expressando o que de fato
importa para as tomadas de decisdes (SOUZA, 2011).
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4.1 Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados

Quando falamos de mineracao 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.

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

. Integracao dos dados: Nesta etapa busca-se combinar diferentes fontes de dados que

podem ser combinadas, criando-se um tnico repositorio de dados.

. Selecao: Busca-se selecionar os atributos que realmente interessam ao usudrio *

. Transformacao dos dados: Nesta etapa busca-se normalizar os dados para um for-

mato apropriados, para posteriormente ser aplicado os algoritmos de mineragao de
dados.

. Mineragao: A etapa essencial do processo, cuja é feita a aplicagdo das técnicas de

mineracao de dados com o objetivo da extracdo de padroes de interesses.

. Avaliacao ou Pés-Processamento: Etapa com o objetivo de identificar os padroes de

acordo com os critérios previamente estabelecidos.

. Visualizacao dos Resultados> Etapa com o objetivo de aplicar as técnicas de apre-

sentagao de conhecimento.

Figura 9: Exemplo do processo KDD.
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Fonte: Teofilo (2015)

1

Exemplo: usuario pode decidir que informacoes como endereco e telefone nao sdo relevantes para
decidir se um cliente é um bom comprador ou nao.
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4.2 Mineracao de dados aplicadas as séries temporais

As séries temporais oriundas dos mercados financeiros sao consideradas complexas,
o que torna dificil sua manipulagdo. Esta complexidade é justificada através de caracte-
risticas, tais como: Alta dimensionalidade, pois, a dimensionalidade da série temporal ta
estritamente atrelada ao seu tamanho, ou seja, quanto mais longa uma série mais dificil
sera sua analise; Grande conjunto de dados, bem como dito anteriormente, a dimensio-
nalidade da série pode acarretar em grande conjunto de dados e existéncia de series com
varios gigabytes; Subjetividade, pois, quem por muitas vezes define o que é certo ou errado
é o proprio usuario (ALENCAR, 2007).

4.3 Técnicas de Mineracao de dados

As técnicas de mineracdo de dados sdo pautadas no objetivo de especificar os
métodos que nos auxiliem a descobrir quais padroes nos interessam. O presente trabalho
abordara as regras de associacao. Uma regra de associacao diz respeito a relacionar padroes
X eY em forma de implicacao, onde consideramos X E Y valores diferentes. Refletindo na
busca de um padrao relacionado aos comportamentos (AMO, 2004). A segunda técnica
abordada serd a de classificacdo e predicao, na qual esta regra é pautada em modelar
um conjunto de classes buscando predizer os objetos que ainda nao foram classificados
(AMO, 2004). O modelo construido é baseado em uma andalise prévia de um conjunto de
amostragem ou dados de treinamento, que ira conter os objetos corretamente classificados.

(AMO, 2004). Nesta técnica Também ¢é possivel buscar valores ausentes da base de dados.

Uma outra visao acerca das técnicas e metodologias aplicadas para a mineracgao
de dados é explanada por SOUZA (2011) que define as metodologias para a realizacao da

mineragao de dados de acordo com o nivel de conhecimento do ambiente e/ou situacao;

A primeira metodologia é a descoberta nao-supervisionada. E recomendado o uso
desta metodologia quando nao se tem ciéncia em relagao ao objetivo proposto, ou seja, o
pesquisador encontra-se em uma situacao onde ele ndo tem dominio nenhum sobre seus
dados. Logo, ao encontra-se neste estado, sugere-se a aplicacao de algoritmos de mineracao

de dados que realizem inferéncias de forma automatica.

A segunda metodologia é baseada no teste de hipétese, nesta metodologia o pesqui-
sador detém de algum conhecimento sobre o ambiente/dominio no qual ele esta realizando
a mineracao de dados, logo é definido hipo teses, buscando verificar sua aceitagao ou re-
futacdo. Por fim a Ultima metodologia é a modelagem de dados, que é sugerida quando
o pesquisador tem total dominio ou um grau de conhecimento elevado em relacao a area

a ser estudada.

Por outro lado, as técnicas utilizadas para aplicar a mineracao de dados sao abran-
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gentes e adaptativas, podendo serem implementadas por intimeras ferramentas ou até de
forma proprietaria. A seguir sdo explanadas as técnicas para a realizacdo da mineracao

de dados.

4.3.1 C(lassificacao.

Alencar (2007) traz a definicdo de classificagdo: Dado um conjunto de n dados
X = x1,29,...,T,, cujas y classes sdo conhecidas como Y = 1,2,...,.J. O objetivo da
classificacao é o aprendizado de uma funcao f : X — Y, que mapeie um objeto x € X

para a sua classe y € Y. A presente fungao serd definida como o modelo de classificagao.

A classificacao é uma das técnicas de mineracao de dados que tem como principal
proposito predizer uma potencial classe fundamentando-se através de uma base de dados
histérica. Esta técnica é delineada através de trés etapas, que segundo Amo (2004) sdo

elas:

1. Criacao do Modelo: Nesta etapa ¢é criado o modelo que serd constituido de regras
que permitird a classificacao das tuplas no banco de dados através de um nimero de
classes pré-determinados. O modelo é criado por intermédio de um banco de dados

de treinamento, que sdao consideradas as amostras ou exemplos.

2. Etapa de Classificacdo: E a etapa de execucdo 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 sera medida através das porcentagens entre
as tuplas deste novo banco de dados, verificando se as regras estao conseguindo

classificar de forma satisfatéria.

De acordo com Alencar (2007) é possivel concluir que com este modelo é possivel
categorizar corretamente tanto os utilizados da etapa de treinamento, quanto os dados

jamais vistos antes, oferecendo o beneficio de uma boa capacidade de generalizacao.

4.3.2 Associacao

SOUZA (2011) descreve a associagdo como uma técnica de mineragao de dados
pautada na inferéncia de padroes através da descricao de caracteristicas intrinsecas dos
dados, ou seja, os padroes sao formados por intermédio de regras de implicagoes ou sub-
conjuntos das caracteristicas, com o principal objetivo de obter-se padroes interessantes

de uma forma simples e eficiente.

Sendo assim, na associacao é estabelecido a identificagdo do relacionamento dos
atributos mais frequentes dentro um conjunto de dados especificos. As associagoes sao

comumente utilizadas nas analises para dispor produtos em um supermercado, a titulo
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de ilustracao é possivel descrever uma regra do tipo: clientes que compram pao, também
compram manteigas. Contudo, é possivel descrever um algoritmo de associagao da seguinte
forma: primeiro realizar um estudo dos itens que aparecem frequentemente, respeitando
um limiar minimo para frequéncia e posteriormente gerar regras validas de acordo com a
mineragao desde conjunto (CAMILO; SILVA, 2009).

4.3.3 Agrupamento

O agrupamento é uma técnica fundamentada no estabelecimento de grupos de
dados (clusters) que estao diretamente relacionados entre si, sendo assim os subconjuntos
de dados gerados formam os clusters que sao definidos por intermédio das similaridades
dos atributos do conjunto de dados, ou seja, as similaridades entre os dados sao utilizados

para definir um conjunto finito de categorias que os defina (SOUZA, 2011).

Outra questao do agrupamento que, ao mesmo tempo, que ele une os dados a partir
de suas similaridades, os grupos sao formados também por conta das suas diferencas. J&
que um grupo é diferente dos demais grupos. E uma boa técnica para o aprendizado nao
supervisionado, pois, os dados nao precisam ser previamente categorizados. A técnica de
agrupamento ¢ 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 a técnica de mineragao de dados funda-
mentada na classificacao, previamente abordada na se¢ao 4.3.1 por conta da diversidade

de abordagens sao utilizadas para prever um conjunto de dados especifico (datasets).

(SOUZA, 2011) ilustra os classificadores com abordagens distintas para a realiza-
¢ao de tarefas, tais como os classificadores baseados em arvores de decisao, responsaveis
por definir um comportamento deterministico, construindo uma arvore com base nas in-
formagoes deduzidas dos datasets. Os classificadores fundamentados na implementacao
de redes neurais artificiais, que nao conhecem a distribui¢ao, realizando uma inferéncia
estatistica dos datasets. Os classificadores bayesianos que também apresenta uma abor-
dagem deterministica, baseando-se na inferéncia probabilistica e por fim os classificados
de vizinhanga proxima, que tem por objetivo encontrar todos os exemplos dos datasets
de treinamento semelhante aos atributos dos datasets de testes (SOUZA, 2011).

A adocao da classificagao justifica-se por uma abordagem que traz elementos como
precisao, velocidade, robustez, escalabilidade e interpretabilidade, além de trazer elemen-

tos baseados em estatistica preditiva para a realizacao de validagoes e testes. Também
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¢é possivel por intermédio desta técnica a generalizacao e adaptacdo de modelos, tanto
supervisionados quanto nao supervisionados, onde cada classificador traz abordagens di-
ferenciadas dado um determinado conjunto de dados ou variaveis a serem estudadas.
(SOUZA, 2011)
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5 Realizacao da previsao

O modelo preditivo que se busca no presente trabalho com a classificagdo sera
auferido através de um estudo realizado em duas partes. Uma primeira parte que envolve
o Mercado Forex, Ezpect Advisors e o MQL4. Nao obstante, esta primeira parte conta
com a analise da série temporal propriamente dita, a deteccao dos estados e estabeleci-
mento de seus parametros juntamente com a criacao de uma estratégia de anotacao, esta
estratégia pode ser traduzida com o que se espera baseada nos estudos e experimentos. A
segunda parte diz respeito ao envolvimento da mineragao de dados, nesta etapa envolve
as estratégias de treinamentos e testes para a criacao e otimizagao 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 possivel classificador que ira

dizer se é viavel a realizacao de operac¢oes no mercado.

Figura 10: Ilustragdo do modelo.
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Fonte: Elaborado pelo autor adaptado de Carvalho (2017).

Bem como na imagem 10 pode-se verificar que o modelo comeca com a realizagao
da extracao dos dados do presente objeto de estudo, o Forex, dados estes obtidos de
uma plataforma de negociagao eletronica. Com a coleta destes dados historicos, eles serao
reorganizados com o intuito de lograr uma base de dados de acordo com as analises feitas
com os algoritmos de deteccdo de estados. Apds a realizagao desta fase de analise é feita
a mineracao de dados com base nos algoritmos de classificacao, onde os algoritmos irao
receber e processar as informagoes contidas na base de dados e produzir o conjunto de

dados de saida. Estes dados em saidas estarao coadunantes com os resultados previstos nas
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estratégias de anotacao, ou seja, esses dados serao as operacoes de abertura e fechamento

de ordens de compra ou venda do Forex.

5.1 Metodologia

O desenvolvimento da metodologia estd fundamentada por Hinojosa (2010), que
define uma metodologia cientifica para desenvolvimento de projetos. Sendo assim, a meto-
dologia empregada neste trabalho conta com quatro fases principais: Modelagem, extracao
de dados, aplicacao das técnicas de mineracao de dados e validagao. Mostraremos durante

o percurso desta secao cada etapa do trabalho.

A fase de modelagem tem como objetivo a implementacio de um softbot ! capaz de
reproduzir os estados termodinamicos que foram explanados no capitulo 3.5.1. Em seguida
serd feita a aplicagao deste softbot no mercado Forex, implicando na realizacao da coleta
de dados. Esta primeira parte envolve as séries temporais, a deteccao dos estados com o
estabelecimento de parametros e criacdo dos métodos preditivos, ou seja, estd primeira

parte estd ligado diretamente a fase estrutural da pesquisa.

Realizada a coleta de dados, é feita a extracao de dados com base no método
de descoberta de conhecimento, previamente abordado no capitulo 4.1. Assim é possivel
normalizar a base de dados para que sirva de entrada para os algoritmos de mineracao
de dados. Seguindo o método de descoberta do conhecimento é realizada a mineracao de

dados de fato, onde sao processados os dados e retirado as analises e resultados.

5.2 Modelo

A fim de alcangar os objetivos propostos no presente trabalho, serd seguido um
roteiro com base na figura 14. Sendo apresentado de forma pratica o modelo implemen-
tado, ou seja, a demonstracao do processo desde o seu inicio com revisitacao da revisao

sistematica e literatura, até a analise e comparacao de resultados.

O primeiro estagio do trabalho teve o intuito de coletar a série temporal do Forex
em forma de dados historicos. Tendo como fonte a criagao do modelo dos estados termodi-

namicos. Neste estagio a construgao do modelo foi feita com a linguagem de programacao
MQLA4.

O segundo estagio teve como foco a defini¢cao e aplicacao dos algoritmos de classi-
ficagdo. Os Algoritmos de classificacao escolhidos foram J48, NaiveBayes, MultilayerPer-
ceptron, KStar e ZeroR.

I E um agente inteligente capaz de operar autonomamente e efetuar tarefas singulares sem a direta

supervisdo humana. (NERI, 2005)
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Figura 11: Tlustracdo do roteiro metodolégico.

vl
‘ ) 0" ¢ &
Revisdo de Extracdo de dados
Literatura e defini¢do das features

Defini¢do e construcdo
do classificador

Resultados e Negociagoes Verificacdo e Validacdo

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

O terceiro estagio foi o de verificacao, apds a realizacao dos testes foi atestado
se com a identificacdo do método da familia de padroes de segunda ordem atrelada a

abordagem baseada nas amplitudes dos pips .

Por fim no altimo estagio buscou-se analisar os resultados com base no classificador
proposto, realizando previsoes e atestando a adequacao da mineragao de dados quanto ao

objetivo de predizer as séries temporais do mercado.

5.3 Revisao Sistematica e Literatura.

A revisao sistematica foi a primeira etapa para a elaboragao deste trabalho, pois,
teve como principal objetivo o levantamento da eficacia/eficiéncia da aplicacdo das téc-
nicas de mineracao de dados aplicadas nas séries temporais no mercado forex. Assim foi

possivel verificar a viabilidade da pesquisa e embasar toda fundamentacao tedrica.

5.4 Estratégia de validacao

De acordo com o que foi apresentado na figura 14 é importante salientar que além
dos cinco estagios anteriormente citados, existe sub-estdgios que estdo adentrados nas
etapas de extracao de dados, construgao do classificador e validagao. Onde esses estégios
compoem de fato a estratégia de validagdo para o presente trabalho. A estratégia de

validacao pode ser esquematizada através da figura 12.

Dado ao grande volume de dados gerados pelas séries temporais do Forex, pode

vir a ser inviavel a andlise dessas séries caso um pesquisador queira explora-las e modela-

2 Pip é o valor unitario da tltima casa decimal da cotacdo a ser negociada, essa nomenclatura é muito

utilizada para a mensuragao de valores no Forex.
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las. Por conta disto, foi criado uma estratégia de validacao. A estratégia de validagao
em questao vem para sanar os objetivos principais propostos pelo trabalho, bem como,

auxiliar pesquisadores, especialistas e interessados nessa area de estudo.

Figura 12: Tlustracdo da estratégia de validacdo.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O objetivo desta estratégia de validagao é a avaliacdo das métricas e resultados
obtidos por intermédio dos classificadores propostos. Porém, para obter estes resultados,
faz-se necessario o cumprimento deste plano. No presente trabalho, como é possivel ob-
servar na figura 12, foi utilizada uma triade tecnoldgica; O MetaTrader) responsavel 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 construcao, geracao de

resultados e avaliacao.

5.5 MetaTrader

A primeira etapa do plano de validagao é a andlise e extracao das séries temporais
do Forex, como dito anteriormente, esta parte foi encarregada pelo MetaTrader. Primeiro
para a extracao da série temporal, é necessaria a associacado a uma corretora, na qual
a corretora em questao disponibiliza um homerbroker, sendo possivel a construcao 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 fun¢ao do tempo. Este processo é detalhado por meio da coleta e formacao

da base de dados abordado na sub-secao seguinte.

Figura 13: Tlustracdo da etapa do MetaTrader.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

5.,5.1 Coleta e Formacao dos Dados.

A coleta das séries temporais do projeto é oriunda do Forex, com base no capitulo
2, o mercado Forex possui uma plataforma chamada de homebroker, nesta plataforma
os negociadores realizam suas operacoes e desenvolvem estratégias automatizadas. Sendo
assim ¢ possivel a extracao das séries temporais, através de desenvolvimento de algoritmos
em MQL4. Em especial, neste trabalho, a extracao da série temporal deu-se através softbot
implementado na linguagem MQL4 que representa o modelo dos estados termodinamicos

que ja fora abordado previamente no capitulo 3.5.1.

A coleta de dados é realizada para ser utilizada na mineracao de dados, pois,
é necessaria a criagao de duas bases de dados, uma para treinamento, responsavel por

construir o classificador e outra para testes que ira realizar a validacdo do mesmo.

Os processos de treinamento e classificagdo 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 necessario uma coleta de dados
que seja condizente com esta configuracao. Dito isto, o procedimento de extracao de
dados foi construido da seguinte forma, a primeira etapa foi a coleta das informacoes ao
acessar a plataforma de negociacao. Ao realizar este acesso, o softbot ficou encarregado
de extrair as informacoes das cotagdes do mercado em forma de barras de acordo com
o periodo desejado com a finalidade de construcao de base de dados para treinamento
e teste. Assim foi possivel a construcao da base de dados com informagoes em relacao
a quantidade de barras, ocorréncia dos estados e tempo entre as transi¢oes. O arquivo
gerado foi em formato txt, mas facilmente convertivel para Excel e consequentemente lido

por quaisquer banco de dados.
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5.6 Base de dados

Ap0s a caracterizagao do arquivo dos estados em fungao do tempo, é preciso reali-
zar a extracao 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 manipulagdo dos
dados. Este processo envolve uma etapa a parte: a normalizagdo dos dados, detalhada na

secao 5.6.1.

Figura 14: Ilustracdo da etapa base de dados - Excel.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Com a base de dados normalizada em maos é crucial relacionar as Features obtidas
com os elementos que queremos prever, no caso da mineragao 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 anotacao, que nada mais é que um conjunto de regras definidas pelo agente

supervisor que tenha coeréncia ao objeto de estudo.

5.6.1 Normalizacdo dos dados

Com a base de dados construida, faz-se necessario um tratamento para que ela

possa ser interpretada pelo formato arff. Assim a base de dados esta disposta em um
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formato tabular .cvs e com base em uma estratégia de anotacao é feita a normalizacao
dos dados.

A normalizagdo dos dados foi feita em forma de analise técnica. Assim a primeira
analise técnica comegou a implementacao de um critério tempo, este critério representa o
devido niimero de ocorréncia de barras. Entretanto, o tempo real transcorrido independe
do timeframe escolhido no terminal de negociagao, 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 estd em M1 a contagem ¢é feita em M1 e quando esta em M5 ¢é feita

em M5 e assim segue os outros timeframes.

A anadlise do tempo também serve para sabermos o tempo entre a transicao de um
estado para outro e o tempo da transicao anterior a atual, como nos é evidenciado na

andlise markoviana de segunda ordem.

Feita essa alteracao, entao buscou-se aqui trabalhar com os seguintes atributos
categorizaveis, os estados e as transigoes (dltima e penultima) e os atributos numerais.
Os tempos entre a ultima e pentltima transicoes que sao medidos em ntimeros de barras
para serem independentes do timeframe. Por isto, os atributos categorizados pertencem a

dois tipos distintos de variaveis, a variavel Estado e a variavel Transi¢do entre os estados.

Para um melhor manuseio e reducao do nivel de complexidade do algoritmo dos
estados termodinamicos optou-se por categorizar os estados, com base em suas caracteris-
ticas em comum. Assim, o nimero de estados foram definidos em trés. Estes trés estados
foram pensados para abordar a analise de tendencias de séries temporais discutidas no

capitulo 3.1.

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

1. UPTREND - Tendencia de subida.
2. DOWNTREND - Tendencia de descida

3. EQUILIBRIUM - Tendencia de equilibrio.

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

Como podem observar na imagem 15, por se tratar de uma transi¢do, quando um
estado permanece nele mesmo a transicao nao existe, ou seja, é representado pelo null,

nos arquivos de treinamento estas transi¢oes nao podem aparecer.
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Figura 15: Ilustracao dos estados e transigoes.

Estado final

Fonte: Elaborado pelo autor.

1. As transi¢goes UD e DU significa uma reversao de tendéncia, ou seja, quando uma
tendéncia de subida muda para uma de descida e vice versa, isso nos indica a reali-

zagoes de operacoes de compra ou venda.

2. As transi¢oes EU e ED significa uma saida da condigao de equilibrio para a formacao
de uma tendéncia, ou seja, nos indica a realizacao de voltar a realizar operagoes de

compra ou venda.

3. Astransi¢oes UE e DE significa uma ida a tendencia de equilibrio, ou seja, a principio
nao realizar operagoes, por si so elas nao detém de valores preditivos, apenas indica

que uma tendéncia parou de se manifestar.

Também é possivel trabalhar com as transi¢oes como uma grafo orientado, visua-

lizavel na imagem 16.

Figura 16: Ilustracao da grafo orientado.

Fonte: Elaborado pelo autor.



Capitulo 5. Realizag¢do da previsdo 48

A imagem 16 como dito anteriormente representa as transi¢oes como uma maquina
de estados ou um grafo orientado, onde cada né representa as transicoes e as arestas repre-
sentam os possiveis caminhos que cada transicao pode seguir. Gragas a esta representacao
de grafo orientado, é possivel deduzir que somente com a analise das transi¢oes as séries
temporais do Forex atuam de forma ciclica. Entao a andlise de estados e transi¢oes esta
coadunante com a teoria de séries temporais em relagdo a sazonalidade e ciclo abordadas

no capitulo 3.1.

Como precisamos inserir o elemento tempo para a realizacao adequada da classi-
ficacdo, pois, sem este elemento é possivel que os algoritmos de aprendizado de maquina
contidos na mineracao de dados aprenda erroneamente como classificar as oportunidades
de compra e venda, resultando em overfitting. Isto significa que o algoritmo ira considerar
apenas as transigoes e os estados, resultando em um classificador eficiente no sentido de
acuracia, pois, ele tera uma alta probabilidade de acerto, mas ineficiente no sentido de
uso deste classificador a posteriori, pois ele aprendeu regras simples para classificar por
causa do owverfitting, e isto ndo combina com as caracteristicas do mercado que também

considera o fator tempo.

Entao é necessario analisar as transi¢coes em forma de markov de primeira ordem
conforme a imagem 17. Onde a inser¢cdo no elemento tempo significara o aumento das

arestas de cada vetor.

Figura 17: Markov primeira Ordem.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Por fim, em consonancia um dos objetivos propostos que é a transformacao da
andlise markoviana de primeira ordem e uma analise markoviana de segunda ordem a

analise técnica em forma de analise de markoviana de segunda ordem dar-se da seguinte
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forma conforme a imagem 18. Assim é possivel nao s6 analisar as arestas que representa
o tempo, sendo aqui considerado pelo eixo x, mas também a altura, representada pelo
eixo y. A altura do padrao é feita através do calculo da amplitude maxima, este calculo

da amplitude maxima.

Figura 18: Markov segunda ordem.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Como a presente classificacao serd feita de forma supervisionada, ja que os dados
tiveram o suporte de um agente supervisor, ou seja, uma pessoa foi responsavel de analisar
tecnicamente os dados e classifica-los de acordo com suas caracteristicas manualmente.

Entao a base de dados normalizada esta disposta da seguinte forma como ilustrado na

imagem 19
Figura 19: Ilustracdo de um recorte dos dados.
UPTREMD DU up 6 1 Em Compra
UPTREMND DU up 7 1 Em Compra
UPTREMD DU up 8 1 Em Compra
UPTREMND DU up 9 1 Em Compra

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como ¢ possivel observar na imagem 19 cada linha da base de dados é considerado
uma instancia e as colunas sao consideradas atributos desta instancia, com excecao da
ultima coluna que representa a classe e é justamente na classe que os algoritmos de
aprendizado de maquina ira prever com base nos demais atributos. Que no nosso caso irao
prever as operagoes de compra ou venda a depender dos demais atributos, os estados, as

transicoes e seus respectivos tempos.

Para a definicdo 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 anotacao, pois, como dito anteriormente, a metodologia de trabalho em-
pregada foi o aprendizado supervisionado. Sendo assim, a estratégia de anotagdao é um
conjunto de regras pré definido pelo agente supervisor que gera a coluna de classe para
cada instancia na classificacao. O processo aplicado no trabalho é detalhado ao longo do

capitulo 6.

5.6.2 Weka

Por fim, o ultimo estdgio configura-se como a etapa de classificagdo de fato. Esta
etapa utiliza as Features combinadas com a classe, ou seja, todas as instancias estao
rotuladas. Essas instancias serao utilizadas para a construcao do classificador e criacao de
arquivos "comparadores', ou seja, arquivos que ja tenha as respostas das previsoes. Estas

comparagoes geram métricas e resultados necessarios para as avaliagoes dos resultados.

Figura 20: Ilustracao da etapa do Weka.
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6 Definicao e construcao do classificador.

Como abordado nos capitulos anteriores, o grande objetivo deste projeto é a rea-
lizacdo da classificacao correta das operacoes do mercado, logrando uma confianga com
uma taxa de probabilidade aceitdvel para a operacao deste modelo em uma plataforma

real de investimento no mercado Forex.

A principal ferramenta para a realizagdo da classificagio é o WEKA. O Weka
(Waikato Environmment for Knowledge Analysis) é uma solugao de cddigo aberto imple-
mentado na linguagem de programacao Java, que tem como principal objetivo trazer um
conjunto de algoritmos e técnicas de minera¢ao de dados (SOUTO, 2004). A motivacao
da escolha desta ferramenta ¢é justificada, pois, ela contém varios algoritmos de mineracao
de dados e permite que os usuarios comparem um ou mais algoritmos. Além de oferecer
uma interface intuitiva, ser gratuito e ter disponiveis muitas referéncias em relacao ao seu

uso (MANHAES et al., 2011).

Os dados que serdo interpretados para a realizacao da classificacdo devem estar
contidos em um arquivo Arff( Attribute-Relation File Format). Este formato é um formato
proprietario do Weka, é nele que devemos descrever o dominio do atributo para o Weka
interpretar automaticamente seus valores (SOUTO, 2004). Sendo assim, o contetido 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 serdo instanciados para a classificagdo (SOUTO, 2004). A
titulo de ilustracao segue a imagem 21 exemplificando um arquivo Arff, pode-se notar que
os atributos sao similares a tipo de variaveis e os dados podem serem considerados como

tupla de banco de dados.

Configurado o arquivo Arff corretamente, sera utilizado o modelo de classificagao
propriamente dito do Weka. Segundo Gongalves (2007) este modelo é caracterizado pela
existéncia 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 construcao do classificador. Apds a construcao deste classificador, é iniciado
a fase de testes, é nesta fase que é avaliado a acuracia do modelo através do conjunto de
dados de teste. Esta acurdcia indica a porcentagem de observagoes feitas corretamente
pelo modelo classificador, ou seja, nos é mostrado aqui a eficiéncia do modelo, se ele serve

para classificar novos casos ou nao.
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Figura 21: Exemplo de um arquivo Arff genérico.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

6.1 Classificadores

Os algoritmos de classificacao utilizados neste trabalho foi o classificador baseado
em regras ZeroR e a arvore de decisao J48. Ambas as técnicas sdo de aprendizagem de
maquina supervisionada, elas encontram-se dentro da mineracao de dados abordado no
capitulo 4.3. Além disso, foram escolhidas por conta de serem capazes de auxiliarem na
construcao de sistemas complexos por meio de conhecimento de forma automatica, ou
seja, métodos que se baseiam em experiéncias acumuladas para a realizacao de predigoes
futuras (RODRIGUES, 2007).

Nao obstante, as técnicas de arvore de decisdo apresentam-se de forma eficiente
na construcao de classificadores preditivos, por conta da sua estratégia de divisao e con-
quista. Por isso, um problema complexo pode ser dividido em sub problemas relativamente
simples, assim é possivel reduzir a complexidade e facilitar a resolucao do problema em
questao. Sendo assim, esta técnica de arvore trata de uma andlise estatistica que se apro-
pria da divisao dos conjuntos de exemplos fornecidos em diversos subconjuntos, que sao
utilizados em treinamento. Com a finalidade de que cada subconjunto pertenca a uma
classe de forma singular, ou que esta seja predominante, até que nao seja necessarias novas

divisoes.
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Figura 22: Exemplo de uma arvore plotada com o algoritmo j48.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Como podem observar na imagem 22, na pratica a arvore gerada é composta
de nos, similar a uma arvore binaria amplamente estudada na computacao. Estes nds é
a representacao dos atributos. Outro elemento que compoe a arvore sS40 0s ramos, nos
quais eles sao responsaveis por receber os possiveis valores para os atributos selecionados.
Também ¢é factivel visualizar o seu caminho do inicio ao fim através das folhas e é este

caminho o responsavel por gerar a regra classificatéria.

6.1.1 Especificacao da técnica

Como explanado anteriormente, a técnica utilizada para a classificagao foi a arvore

de decisdo e o classificador ZeroR.

O uso do classificador ZeroR se deu por questoes que ele serve como uma linha de
base, pois, ele realiza as predigoes de acordo com a classe majoritaria dos exemplos de
treinamentos. Ele é considerado um classificador padrao, apesar de realizar esta analise
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-
racia mais baixa do que o classificador ZeroR dado um conjunto quaisquer de dados, isto
significa que o algoritmo escolhido nao é adequado para resolver o problema proposto, ou
que o conjunto nao contém informagoes uteis para a extragdo de conhecimento (SOUZA,
2010).
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Para a realizacao da classificagao preditiva de fato foi escolhido o classificador J48,
pois, é um algoritmo que determina a criacao da arvore de forma top-down, ou seja, o
atributo mais significativo é generalizado em relacao aos outros atributos do conjunto,
definindo a raiz da arvore. Apds a definicdo da raiz da arvore os proximos nés serao
o segundo atributo mais significativo e assim sucessivamente, até a montagem total da

arvore (RODRIGUES, 2007).

6.1.2 Efeito Comparativo

Para realizar um estudo comparativo entre as técnicas de classificagao foram adi-
cionados mais trés algoritmos, estes algoritmos trazem técnicas de mineracao 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 préximo KStar.

E importante ressaltar que a escolha destes novos classificadores justifica-se, pois,
a mineracao de dados aborda uma variedade de técnicas, entao nao ¢ interessante manter
o trabalho limitado apenas a dois classificadores, dado a complexidade do mercado Forex,
entao é interesse a busca de outras alternativas que busquem fundamentar, ou até refutar o
uso da técnica principal que é abordada na secao 6.1. Como estes algoritmos fora utilizados
para efeito comparativo, os testes realizados com estes classificadores supracitados tiveram

a sua configuragao default no WEKA.

O classificador KStar é fundamentado na abordagem de vizinhanga mais proxima,
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 instancias que tenha caracteristicas semelhantes através de uma funcao de

similaridade (SOUZA, 2011).

O classificador Multilayer Perceptron é baseado no algoritmo Backpropagation para
realizar a classificacao das instancias, ou seja, é uma rede neural artificial que se utiliza da
retro-propagacao para processar seus elementos. Sendo assim, é criada uma rede neural
que consiste em uma funcao de ativagao nao linear na camada oculta, que busca mapear
os valores de entrada e saida, ou seja, busca padroes adaptativos de formas nao lineares
de acordo com a base de dados. A sua estrutura basica é formada por uma arquitetura de
trés camadas, uma camada de entrada que define as instancias, uma camada intermediaria

(oculta) que define as fungdes mateméticas e uma camada de saida que define as instancias
devidamente classificadas (SAHOO; KUMAR, 2012; ARORA, 2012).

Por fim, os classificadores bayesianos vem como forma de abordagem nao determi-
nistica fundamentada na inferéncia probabilista, ou seja, a classe ndo é prevista com total

certeza. Este classificador é responsavel por estimar as classes a serem prevista utilizando
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o modelo probabilistico de Naive Bayes. Ele realiza a sua inferéncia através de um esti-
mador de Kernel para os atributos dos dados, calculando uma distribuicao normal com o
uso da média e desvio padrao (SOUZA, 2011).

Sendo assim, o total de algoritmos utilizados no trabalho proposto pode ser ilus-

trado na tabela 2

Tabela 2: Técnica de classificagao e algoritmos de aprendizado de méquina utilizados.

Técnica de Classificagao | Algoritmo de Classificador

Arvore de Decisao J48
Baseado em regras ZeroR
Bayesiano NaiveBayes
Vizinho Mais Préximo KStar

Redes Neurais Artificiais Multilayer Perceptron

6.2 Abordagem pragmatica e formal.

Para a realizacdo da classificagdo dos dados foram utilizadas duas abordagens
preditivas baseadas no modelo markoviano de segunda ordem. Ambas as abordagens tém
como o principal objetivo a otimizagao de uma estratégia classificatéria, ou seja, a constru-
¢ao de um classificador eficiente que consiga predizer corretamente as tendéncias futuras

do Forex.

Estas estruturas sao capazes de gerar regras por intermédio dos algoritmos de clas-
sificagdo. Sendo assim, a resultante das regras formadas por estas estruturas consideram
um conjunto de elementos: estados, transi¢oes, tempo de ocorréncia das barras, amplitude

e classes (elemento preditivo: comprar, vender ou nao operar).

6.2.1 Formal

Com base no modelo markoviano de segunda ordem foi possivel extrair uma analise
formal dos estados e suas transi¢oes, considerando todas as variaveis para a realizacao da
predicao, exceto a amplitude. A criacao deste modelo veio a luz por conta da necessidade
de superacao do sobre-ajuste, pois, ao desenvolver um classificador, mesmo quando seus
dados estdo normalizados, o classificador pode acabar inferindo regras simples, dando ao

agente supervisor uma falsa impressao de predicao.

Como podem observar, com base na figura 23 sdo apresentados todos os conjuntos
de estados e transi¢oes representado pelos tragos em preto e o elemento preditor, ou seja,
a classe representada na seta tracejada em vermelho. Sendo assim é possivel inferir que
dado um conjunto de estados e transi¢oes o classificador ira prever com base na classe, esta

classe representada por uma tendéncia, seta de subida, seta de descida e seta estagnada.
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Figura 23: Representacio da Abordagem Formal.

Up-Down Up-Down Up-Down Equil-Down

Down-Up Down-Up Down-Equil Down-Up
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Up-Equil Equil-Down Up-Equil Equil-Down \—/
Equil-Up Down-Equil = L Y Down-Equil Equil-Up

Fonte: Elaborado pelo autor.

As setas de subida e descida sao realizadas operagoes de compra ou venda, compra para
as de subida e venda para as de descida. Em contraponto, as setas estagnadas nao serao

realizadas operacoes.

Nao obstante, a tabela 3 amostra quais sao os estados-transicoes demonstrados
na figura 23 que deverao ser levando em consideracao para as realizacoes de operagoes
no Forex, os demais estados nao serao considerados para a realizagao de operacoes. Esta
abordagem formal foi desenvolvida para possibilitar a execugao de uma analise markoviana
de segunda ordem em forma de uma familia de estados, na qual esta familia considera
os estados-transi¢oes e o tempo entre as transicoes. Assim foi possivel a construgao de
uma regra que englobasse todas as caracteristicas do modelo markoviano, ou seja, todos
os dados propostos pelo modelo sao considerados para a realizacao da previsao, porém,

de forma tedrica.

Tabela 3: Estados-Transi¢oes validos para a realizacdo de operagoes.

Estado-Transicao 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 Pragmaética

Para a definicdo de uma estrutura que se aproxima do modelo real de fato, envol-
vendo lucros e perdas foi necessario a criagao de uma abordagem pragmaética. Esta aborda-
gem ficou encarregada de analisar as tendéncias de subida (uptrend), descida (downtrend),
que ultrapassa um certo limiar dado em pips pré definido. A tendéncia de estagnagao (equi-
librium) nao foi analisada, pois, é uma tendéncia na qual o mercado esta inerte, entao os
possiveis lucros nestas tendéncias nao sao relevantes quanto nas outras, e por se tratar
de um elemento indefinido, pode ocasionar falsos positivos, sendo assim nao é realizado
operagoes bem como nao sao realizadas analises. As figuras 24, 25, 27, 26 representa gra-
ficamente a andalise pragmatica. Esta estrutura é pautada na consideracao da amplitude
méxima (para as tendéncias de subida) e minima (para as tendéncias de descida). No que
lhe concerne, esta amplitude é definida com base na quantidade de pips extraido da série

temporal, no caso a amplitude é o valor maximo em pips de uma determinada tendéncia.

Hipoteticamente uma tendéncia tem os seguintes valores ordenados: 1,4,5,6,7,4,2,3.
Como os valores desta tendéncia estao positivos esta tendéncia hipotética sera conside-
rada de subida a titulo de ilustragdo. Sendo assim a sua amplitude maxima é o valor
7, o valor inicial 1 e o valor final 3. A direcao da tendéncia que transpde os dados sao
estabelecidos por intermédio da regressao linear quadratica, assim é possivel observar li-
nhas de tendéncias concavas e convexas nesta estrutura. A importancia desta estrutura
justifica-se na questao de eliminar tendéncias que demonstre valores de prejuizo ou lucro
insuficiente por conta do limiar, nestes casos nao sao realizados operagoes. Também com
estd abordagem é possivel identificar falsos positivos nas tendéncias estes falsos positivos
¢é onde deve ser dado uma atencao maior, ja que sao realizadas operagoes, porém, uma

operagao que deveria comprar dando um lucro x pode ocasionar em um prejuizo y.

Figura 24: Grafico de tendéncia Downtrend Concavo
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Fonte: Elaborado pelo autor.

e A figura 24 ilustra uma tendéncia de descida de forma concava na qual o valor da
amplitude minima é menor que valor final da tendéncia e o valor final da tendéncia

¢ menor que o valor inicial da mesma.



Capitulo 6. Defini¢do e construgio do classificador. 58

Figura 25: Grafico de tendéncia Downtrend Convexo.

Downtrend - Convexo

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 26: Grafico de tendéncia Uptrend Convexo.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 27: Gréafico de tendéncia Uptrend Concavo.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

e A figura 25representa uma tendéncia de descida de forma convexa onde o valor da
amplitude minima corresponde ao valor final da tendéncia e por sua vez o valor final

da tendéncia é menor que o valor inicial.

e A figura 26 representa uma tendéncia de subida de forma concava na qual o valor
da amplitude méaxima é maior que o valor final e inicial da tendéncia (e o ultimo

valor da tendéncia ¢ maior que o seu valor inicial)

e E por fim a figura 27 ilustra uma tendéncia de subida de forma convexa, onde o

valor da amplitude maxima ¢é igual ao valor final da tendéncia.
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Figura 28: Conceito da abordagem hibrida.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

6.2.3 Hibrida

A figura 28 ilustra um conceito da fusdo entre as duas abordagens citadas nas

segoes anteriores (6.2.1 e 6.2.2), resultando em uma abordagem hibrida.

A abordagem hibrida é um estudo estatistico da correlacao entre as duas anotagoes
supracitadas anteriormente, ou seja, ela é pautada na realizacao da analise dos padroes
de segunda ordem que tiveram "match' com as tendéncias da anotacao pragmatica. A
realizacao desse estudo justifica-se, pois, através desta abordagem ¢é possivel comprovar a

utilidade pratica da abordagem formal que é baseada no modelo dos trés estados.

Para a criagao desta analise primeiramente foi observado empiricamente as colunas
referente a classe de ambas as abordagens. Posteriormente é verificado quais sao as classes
das familias de estados de segunda ordem que se correlacionam com as classes tendéncias

em pips. Sendo assim, foi estabelecido duas regras:

e Caso as correlacoes entre as anotacoes sejam iguais a classe de ambas as aborda-
gens permanecem, ou seja, se a classe da abordagem formal definir uma operacgao
de compra e a classe da abordagem pragmatica também definir uma operacao de
compra, entdo a operacao de compra prevalece (a mesma coisa acontece para as

operagoes de venda e ndo operagao).

e Caso as correlagoes entre as anotacoes sejam diferentes a classe sera definida para
nao realizar operagoes, ou seja, se a classe da abordagem formal definir uma operacao
de compra e a classe da abordagem pragmatica definir ndo operar (ou vice-versa,
poderia uma abordagem definir compra e a outra venda), entdo nao sera realizado

operagoes.
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7/ Experimentos, Testes e Resultados

Os experimentos adotados no trabalho teve como o principal objetivo obter conhe-
cimentos extraidos da classificacdo da base de dados normalizadas no modelo markoviano
de segunda ordem, utilizando tanto a abordagem formal quanto a abordagem pragmé-
tica. A conducgao do presente ensaio ja fora estabelecido através da metodologia abordada
na secao 5.2. Para a aplicagao dos algoritmos de aprendizado de maquina foi utilizado a
ferramenta weka e para efeito de comparacgao com o classificador em arvore J48 foram re-
alizados experimentos com os algoritmos BayesNet, KStar, ZeroR e MultilayerPerceptron

para realizar um confrontamento de desempenho.

7.1 Harmonizacao dos datasets

O primeiro estudo realizacdo diz respeito a harmonizacao® da base de dados pro-
posta, em especial este procedimento foi utilizado para definir a escolha do limiar. A
definicdo do limiar é de suma importancia, pois, ele define a quantidade de exemplos
para treinamento e testes na abordagem pragmatica. Para tal, é necessario 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 grafico de pizza para me-
lhor visualizagao, foi realizado um estudo preliminar utilizando a série temporal do més de
junho como referéncia. A série em questao possui 797 instancia de equilibrium, 1680 ins-
tancias de downtrend e 3530 instancias de uptrend, é possivel observar suas porcentagens

na figura 29.

Posteriormente foi experimentado empiricamente alguns limiares para a defini¢ao
das classes. Foi obtido o seguinte resultado como ilustrado na figura 30. Foi possivel
observar que a medida que aumentamos o limiar para definir a classe na abordagem
pragmatica, a quantidade de exemplos diminui para a realizacao de operagoes de compra
ou venda. Isso se justifica, pois, a medida que aumentamos o limiar, existem poucas barras
(no caso desse més em especifico) 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 nao 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 més com a

base de dados mais harmonizada. Também buscou-se aqui diminuir o valor do limiar para

L A harmonizacdo diz respeito ao equilibrio e simetria da base de dados.
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Figura 29: Porcentagem da quantidade de instancias da série temporal - Junho 2018.

m Uptrend = Downtrend = Equilibrium

Fonte: Elaborado pelo autor.

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

poder obter mais exemplos de classe para as operagoes de compra e venda. Apods a bateria
de testes o més considerado com o maior grau de harmonizagao foi o més de outubro de
2018. Como ¢ possivel observar na figura 31. Apesar das porcentagens dele serem parecidas
com o de junho de 2018, a diferenciagdo se da, na quantidade de instancias, pois, neste
meés a quantidade de instancias para equilibrium e downtrend sao maiores que a do meés

de junho e ha uma diminuicao nas instancias de uptrend.

Bem como na figura 32 é possivel observar que a diminui¢do do valor dos limiares
também contribuiram para uma maior generalizacao dos exemplos, equilibrando, ndo em

sua totalidade, as operagoes de compra e venda.
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Figura 31: Porcentagem da quantidade de instancias da série temporal - Outubro 2018.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 32: Porcentagem de classes de acordo com os limiares pré definidos - Outubro 2018.
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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 realizacdo dos testes. De acordo com Bortoli (2015) os
conjuntos de treinamento nao podem ser grande demais para nao gerar superadaptacao
dos dados e nem miseraveis demais para nao gerar um desempenho ruim no classifica-
dor. Por isto é necessario 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 nao gera conhecimento
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novo. Por isto neste trabalho é usado uma base de dados para generalizar as abordagens
obtendo assim um classificador amplamente aplicavel. Os testes foram realizados com um

conjunto de dados independentes.

Este processo de classificagdo foi ilustrado na figura 33 para um melhor entendi-
mento. Logo é possivel concluir que, os dados de treinamento devem ser diferentes dos
dados de testes. Os dados de treinamentos serdo processados através dos algoritmos de
aprendizagem de méquina, gerando um classificador. Posteriormente os dados de testes
serao 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 secao 6.2. As bases de dados tiveram como
referéncia as séries temporais extraidas dos ticks modelados do Forex com referéncia
do més de outubro de 2018 para treinamento, com o objetivo de prever os meses de
2018, mesmo prevendo meses antecessores, o que importa de fato sdo os dados das séries
temporais, ja que no teste o algoritmo nao sabera qual é a classe, assim a ordem da

inversao dos meses nao influencia de forma negativa para a realizagao das previsoes.

Figura 33: Ilustracao do funcionamento do classificador.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A utilizagdo de uma base de dados com uma referéncia mensal justifica-se, pois, é
possivel extrair uma média de 6000 instancias de dados que por sua vez estas instancias

contemplam toda a familia de estados adotadas na abordagem formal, ou seja, é possivel
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identificar todos os padroes ilustrados na figura 18. No caso da abordagem pragmatica,
foi necessaria a criagdo de bases de dados distintas, cada uma representando um limiar

6pips até 50 pips.

7.3 Andlise dos Resultados

Apoés a realizagdo dos experimentos com treinamento e testes das abordagens for-
mal e pragmatica, buscou-se executar o classificador com o proposito de obter as acuracias
dos classificadores de modo a realizar uma comparagao entre as abordagens e também
uma comparacao entre a eficiéncia entre os diferentes classificadores. Buscando obter o
classificador mais adequado para realizar as operacdes no mercado, este fator foi determi-
nado por meio do estudo da qualidade das previsoes. Pois, ndo basta apenas o classificador
demonstrar a melhor acuracia, mas sim, apresentar ser um classificador vidvel em termos
de implementagao, manutencao, custo computacional e capacidade de generalizacao. O
presente trabalho focou-se na acurécia e capacidade de generalizacdo, apesar de nao en-
volver todos os atributos supracitados, com estes atributos foi possivel realizar inferéncias

em relacao a viabilidade e eficiéncia dos classificadores.

7.3.1 Analise do experimento formal

Como possivel observar na tabela 4 é ilustrado as porcentagens de acuracia do
classificador, esta acuracia é obtida com total de instancia em relagao a quantidade de
instancia corretamente classificadas, ou seja, sdo estas instancias que realizam predig¢oes
assertivas. Nao obstante, a tabela 5 representa as matrizes de confusdo. E importante
analisar a matriz de confusao, pois, ela demonstra de fato o que aconteceu com a base de
dados.

Segundo Carrijo (2004) uma matriz de confusdo é a consideragdo de uma hipdtese
quaisquer, demonstrando a realidade de todas as instancias classificadas, ou seja, o nimero
de classificagbes corretas confrontando o ntimero de classificadores que de fato foram
preditas para cada classe através de um conjunto de dados. Logo é possivel inferir a analise
da matriz de confusao do presente trabalho da seguinte forma: coluna a,b,c representando

as classes e os elementos que sdo as instancias dispostas em forma de matriz.

Tabela 4: Resultado experimento formal

Classificador Instancias corretas | Instancias 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 realizacdo da comparagao, é possivel observar que o classificador J48 teve o melhor
desemprenho entre eles. Outra questao interessante é todos os classificadores tiveram um
desempenho melhor que o classificador base ZeroR, entao a principio é possivel escolher
quaisquer um desses classificadores para realizar operagoes com base nessa abordagem
no Forex. Bem como também é possivel observar que o NaiveBayes obteve a segunda
colocagdo no quesito acuracia da modelagem de dados, e apenas os outros trés classifi-
cadores concorrem entre si por conta dos seus valores sempre bem proximos. Entretanto,
ao analisar suas matrizes de confusao é possivel observar alguns desbalanceamentos nos

dados que serao abordados a seguir.

Tabela 5: Matriz de confusao

Técnica de Classificagao Algoritmo Comprar | Vender | Nao Operar

Arvore de Decisao J48 a b ¢
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 Proximo 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 confusdao com um alto grau de confi-
anga, pois, das instancias classificadas para a realizacao de operagdes de compra (4195)
ele errou 69 (1,5%), pois, sdo as operacoes que deveriam ser realizadas compras e no caso
foram realizadas vendas, neste caso realmente ha um prejuizo por conta da realizacao
dessa operagao inversa. Os casos de nao operagao sao irrelevantes, pois, o resultado é neu-

tro, nao realizar operacao quando se deveria comprar nao resulta em prejuizo ou lucro.
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Por outro lado, ja quando é necessario vender é possivel perceber um aumento no caso da

operagao inversa, pois, a um erro 296 (21%) instancias.

As matrizes de confusao dos classificadores KStar e Multilayer Perceptron apresen-
tam um comportamento semelhante ao do classificador J48, bem como as suas acuracias.
Entretanto, o algoritmo KStar foi o que mais se destacou para as operagoes de compra,
pois, ele conseguiu classificar corretamente o maior nimero de casos, errando apenas 22
casos. J& quando ele realiza as operagoes de venda o niimero de erros dele é maior que o
J48. A mesma coisa acontece com o classificador Multilayer Perceptron ele acaba sendo

melhor para as operagoes de venda, porém, o inverso acontece nas operacoes de compra.

Entao um possivel critério de desempate em relagao a escolha da implementagao
do classificador seria a complexidade de implementagao desses classificadores no Forex,
ficando a critério de desenvolvedor responsavel. Ja no algoritmo NaiveBayes é possivel
observar que ele é o inico na qual a acuracia aproxima-se do desempenho do ZeroR bem
como sua matriz de confusao erra consideravelmente as operagoes de compra, mas tem

um desempenho semelhante ao J48 nas operagoes de venda.

7.3.1.1 Concordancia.

Fundamentado no resultado da matriz de confusao, foi calculado um fator de con-
cordancia conhecido na estatistica como coeficiente de Kappa. Este fator de concordancia
foi utilizado para atestar a generalizacdo do modelo no tocante a construcao do classifi-

cador perfeito.

O coeficiente de Kappa é uma medida estatistica utilizada para medir a concor-
dancia entre dois ou mais observadores. Na classificacao os observadores sao representados
pela classe. Sendo assim é possivel obter a concordancia real das instancias classificadas.
Os valores deste coeficiente devem ser interpretados em uma escala que vai de <0 (Ne-
nhuma Concordancia) e 1 Concordancia perfeita. Os demais valores sao interpretados da
seguinte forma: 0 até 0,20 concordancia leve, 0,21 até 0,40 concordancia razoavel, 0,41 até
0,60 concordancia moderada, 0,61 até 0,80 concordancia forte ou substancial, 0,81 até 1

concordancia perfeita ou quase perfeita (SOUZA, 2011).

Tabela 6: Resultado dos coeficientes Kappa e sua interpretagao.

Classificador Kappa Interpretacao
J48 0,7712 Concordancia Forte
NaiveBayes 0,4733 | Concordancia Moderada
KStar 0,7413 Concordancia Forte
MultilayerPerceptron | 0,7572 Concordancia Forte

A tabela 6 apresenta os resultados dos coeficientes obtido de cada classificador.

Observa-se que o unico classificador que nao obteve uma concordancia satisfatoéria foi o
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NaiveBayes, porém, nenhum dos outros trés tiveram o grau de concordancia maximo. O

classificador J48 apresentou o mair coeficiénte de concordancia dentre os demais.

7.3.1.2 Previsdes

Com base na andlise de resultados dos classificadores explanados anteriormente.
Fez-se necessario uma validagdo 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 previsoes em funcao da classe pré definida nos dados de testes.
A titulo de ilustracao, foram criados dois datasets de testes, um contendo a classe e outro

nao.

Figura 34: Porcentagens do valores preditos utilizando os datasets de teste.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Apoés a realizagdo do treinamento, foi realizado o teste com o dataset que nao
continha a classe (j& que é o elemento que queremos prever), o classificador retornou os
elementos que foram previstos e a fins de validagdo académica foi feito uma compara-
¢ao entre o arquivo gerado pelo classificador e o arquivo que ja continha as classes. Os

resultados podem ser observados no grafico ilustrado na figura 34

Com esta figura (34) é possivel observar que o classificador KStar obteve os melhor
desempenho entre os demais classificadores, apesar desde desempenho nao ser tao superior
aos demais, ele também nao ¢ irrisorio, dado que qualquer erro de operacao do mercado

Forex pode impactar em perdas imensuraveis a depender do lote apostado.

7.3.2 Analise do experimento pragmatico

Bem como no estudo do experimento formal, primeiramente foi feito um estudo
preliminar no experimento pragmatico. Com base nos resultados experimentais do expe-

rimento pragmaético a figura 35 (representando uma plotagem da tabela 7) apresenta a



Capitulo 7. FEzperimentos, Testes e Resultados 68

evolugao da acuracia da abordagem pragmatica em relagao ao aumento do limiar em pips.
Como ¢ possivel observar, quando a quantidade de pips do limiar dos datasets aumentam

os dados comecam a se estabilizar de forma crescente.

Figura 35: Evolucao da acurdcia da abordagem pragmaética.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Tabela 7: Resultado das acuracias do experimento pragmatico.
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%

E presumivel que os dados estdo indo ao encontro da superadaptacio nas tendén-
cias, pois, ao aumentar a quantidade do limiar a quantidade de exemplos de tendéncias
para a construcao do classificador é reduzida, assim o classificador ndo consegue gene-
ralizar suficientemente para realizar predi¢coes de fato assertivas, ou seja, apesar de um
aumento da acuracia isso nao reflete em um classificador que de fato atenda as necessida-
des de operar no mercado. Sendo inviavel até entao a construcao de classificadores com

limiares maiores de 50 pips.

Isto fica claro quando analisamos de perto a crescente acuracia do classificador
de base ZeroR. Como ele é um classificador que utiliza a moda para classificar as demais
classes, a classe principal se sobrepoe as demais, logo é possivel 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 secdo 7.1. Quando analisamos a acuracia dos classificadores realizando
uma comparacao entre as tabelas 7 e 8 é possivel perceber até uma aproximacao entre as
porcentagens. Logo, o que diferencia, comprovando a viabilidade da utilizagdo 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 questao classifica os elementos em relagdo a sua moda,
sendo assim, quanto menor a acuracia deste classificador, maior sera a quantidade de

exemplos dados para as outras operagoes.

Tabela 8: Resultado das acuracias do experimento pragmatico.

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 confusao. Como representado na tabela 9 é possivel observar que quando cons-
truimos 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 confusdo do algoritmo ZeroR

Técnica de Classificagao | Algoritmo | Comprar | Vender | Nao Operar

Baseado em regras ZeroR a b ¢
Dados Nao-Harmonizados | 50 pips 0 0 664
0 0 55

0 0 5281
Baseado em regras Zero R a b ¢

Dados Harmonizados 50 pips 0 0 1069

0 0 163

0 0 5094

7.3.3 Concordancia

Tal como feito na abordagem formal na se¢ao 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 posicao e o NaiveBayes con-

tinuou na ultima posicdo quando analisamos o coeficiente Kappa. Entretanto, quando
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Tabela 10: Resultado dos coeficientes Kappa e sua interpretagao.

Classificador (Limiar) Kappa Interpretacao
J48 (6 pips) 0,7011 Concordéancia Forte
NaiveBayes (6 pips) 0,5439 Concordancia Moderada
KStar (6 pips) 0,7213 Concordéancia Forte
MultilayerPerceptron (6 pips) | 0,6934 Concordancia Forte
J48 (12 pips) 0,6997 Concordéancia Forte
NaiveBayes (12 pips) 0,5858 Concordancia Moderada
KStar (12 pips) 0,7156 Concordancia Forte
MultilayerPerceptron (12 pips) | 0,6881 Concordéancia Forte
J48 (25 pips) 0,6939 Concordéancia Forte
NaiveBayes (25 pips) 0,5842 Concordancia Moderada
KStar (25 pips) 0,6981 Concordéancia Forte
MultilayerPerceptron (25 pips) | 0,6785 Concordancia Forte
J48 (50 pips) 0,629 | Concordancia Forte Concordancia Leve
NaiveBayes (50 pips) 0,56312 Concordancia Moderada
KStar (50 pips) 0,637 Concordancia Leve
MultilayerPerceptron (50 pips) | 0,6452 Concordancia Forte

utilizamos limiares de 50 pips, os classificadores J48 e KStar praticamente nenhuma con-
cordancia se manifestou. Isso talvez seja justificado por estes classificadores utilizarem
o conceito de entropia para realizar o aprendizado, fundamentados em comportamentos
deterministicos. Em contrapartida, os classificadores NaiveBayes e Multilayer Perceptron,
mantiveram uma coeréncia na definicao da concordancia, possivelmente por se tratar de

classificadores que detém de comportamentos probabilisticos.

7.3.3.1 Previsoes

Bem como feito na abordagem formal, também foram realizados os testes de pre-
visOes para a abordagem pragmatica. A metodologia para a realizacdo da previsao aqui
foi a mesma, ou seja, a avaliacdo das previsoes foi feita com base no calculo de acerto

entre o niimero de classe prevista sobre o ntimero de classes no dataset

A figura 36 apresenta os cinco limiares escolhidos utilizados durante o estagio de
teste. Observa-se que o classificador J48 manteve a sua colocagdo na primeira posicdo 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.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

7.4 Qualidade das previsoes

Dada a complexidade nas séries temporais do mercado Forex fez-se necessario um
ultimo estudo de validacao para comprovar a viabilidade do uso de classificadores em um
ambiente real. Logo, foi verificado e contabilizado a ocorréncia de atrasos nos resultados
dos classificadores, pois, foi percebido que mesmo obtendo uma porcentagem média de
72% de acerto nas previsoes, quando analisamos o resultado dos dados de teste foram

percebidos atrasos na realizagdo das operagoes.

Estes atrasos correspondem que as operacoes nao foram iniciadas na primeira barra
da tendéncia. A titulo de ilustragdo um atraso manifesta-se da seguinte forma; em uma
tendéncia com 5 barras de uptrend, o classificador mandou operar a partir da terceira
barra, quando o certo seria a operacao iniciar desde a primeira barra, logo temos um

atraso de 2 barras.

A tabela 11 apresenta ocorréncia dos atrasos para a abordagem Formal, bem como
a tabela 12 para a abordagem Pragmatica. E possivel notar que o atraso minimo aparece
em tendéncias que tenham no minimo trés barras e no méaximo nove barras, ou seja,

tendéncias que apresentam mais de nove barras nao ha a ocorréncia de atrasos.

Também evidencia-se que os classificadores construidos com a abordagem formal
apresenta uma ocorréncia de atrasos bem superior aos classificadores construidos com

a abordagem pragmatica. A titulo de exemplo, quando comparamos o Classificador J48
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Tabela 11: Contabilidade dos Atrasos - Abordagem Formal

Classificador: J48
Atraso 3145167819
Ocorréncia (Quantidade) 1116 01]0]0]01]0

Classificador: KStar
Atraso 3145167819
Ocorréncia (Quantidade) 4131 ]1(0|0]0

(Classificador: Multilayer Perceptron
Atraso 31415 16|7]8|9
Ocorréncia (Quantidade) 27181106 1]1]0

Classificador: NaiveBayes
Atraso 3141 516|7]8|9
Ocorréncia (Quantidade) 2 1413 ]1(2|0]0

da abordagem formal com o J48 da abordagem pragmatica ocorre um aumento de mais
de 1000% no ntimero de casos para tendéncias com no minimo 3 barras, bem como hé

aumento no nimero de casos quando observamos as demais tendéncias.

Tabela 12: Contabilidade dos Atrasos - Abordagem Pragmética
Classificador: J48

Atraso 3 141516 |7[8]9
Ocorréncia (Quantidade) 158 {34 18|16 |5 3|4
Classificador: KStar
Atraso 3 |45 16 |7[8]9
Ocorréncia (Quantidade) 139 {26 | 17|17 |8 |4 |4

Classificador: Multilayer Perceptron
Atraso 3141516789
Ocorréncia (Quantidade) 148 [ 26 |18 |12 |2 3|2

Classificador: NaiveBayes
Atraso 3 4 1516 7|8]9
Ocorréncia (Quantidade) 341 410]0011]0

Um segundo fator que é possivel estabelecer é um ranqueamento em relagao ao
classificador que obteve a menor ocorréncia de atrasos. Como é possivel observar nas
tabelas supracitadas, o classificador em questao é o NaiveBayes, uma surpresa, ja que
dentre os demais classificadores em todas as abordagens este classificador apresentou

desempenho inferior em comparacao aos demais.
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7.5 Analise estatistica da Abordagem Hibrida.

De modo a comprovar a aplicacao pratica da teoria formal, foi realizado um estudo
estatistico da abordagem hibrida que fora abordada na segao 28. A realizacao deste estudo
justifica-se, pois, a abordagem formal caracteriza a formacao das familias de estado e a
abordagem pragmatica caracteriza a modelagem das tendéncias considerando os valores
de cotacao do mercado. Logo, é esta abordagem que une a teoria e a pratica, ficando
incumbida de construir um classificador confiavel de fato. A figura 37 ilustra os resultados

percentuais deste estudo.

Figura 37: Resultado percentual da analise estatistica da abordagem hibrida.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O primeiro grafico de jungdo demonstra a quantidade de combinagao entre as
colunas de classe das duas abordagens (formal e pragmaética). Nota-se que a medida que
aumenta a quantidade do limiar, é diminuido a quantidade de exemplos para as outras
classes. Em relagao as classes que nao tiveram combinacao, nao é definido nenhuma classe
para estas instancias, elas sao retiradas do datasets para a construgao do classificador.
Sendo assim, resta apenas trabalhar com porcentagens limitadas para a construgao do
classificador, o que nao traz uma confiabilidade dos resultados por conta do estudo de

harmonizacao feito na segao 7.1

A figura também evidéncia que quando olhamos a porcentagem de cada classe (Nao
Operar, Vender e Comprar) individualmente é possivel analisar o percentual de ocorréncia

de cada familia de estado relacionado a sua respectiva classe. Observa-se que as familias
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de estados que se relacionam com a classe nao operar é comprovada. Uma atencao especial
deve ser dada as familias de estados que sao reversoes de tendéncia. Bom, é possivel ver
que a teoria de fato correlacionou-se com a pratica. Sendo assim é possivel comprovar a
existéncia de um classificador otimizado que considere um modelo estruturado de forma

tedrica.
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8 Conclusoes

Este trabalho dedicou-se a investigar tedrica e empiricamente a possibilidade de
predicao de séries temporais do mercado Forex. Por intermédio de uma metodologia pro-
prietaria, buscou-se modelar as séries temporais oriundas do mercado através do modelo
de estados termodinamicos, transformando a modelagem em questao em uma analise mar-
koviana de segunda ordem. Esta andlise teve como um dos objetivos a criacao de uma
base de dados compativel com as técnicas de mineracao de dados para que pudesse ser
construido e avaliado classificadores com a finalidade de predizer tendéncias futuras no
presente mercado. As avaliagoes foram realizadas através de andlise estatistica e compa-
racao 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 eficiéncia e adequacgao destes classificadores em relacdo a combinacao de
modelagem de séries temporais, buscando a predi¢do e deteccao de padroes no mercado

financeiro.

Para verificar se a construgao de classificadores sao de fato viaveis para predi¢oes
de tendéncias, foram feitos uma série de estudos, tais como; Estudo da harmonizagao da
base de dados, andlise estatistica dos modelos de classificacao, estudo das qualidades das
predigoes e por fim o estudo estatistico da juncao entre as duas abordagens propostas. Os
resultados obtidos através dos estudos foram submetidos a critérios de avaliagdo com base
em parametros estatisticos, tais como acuracia, matriz de confusao, coeficiente Kappa e

analises comparativas empiricas.

Com os resultados preliminares foi possivel fazer um ranqueamento entre os clas-
sificadores propostos, onde, mesmo com nuances diferentes, trés 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 necessario apropriar-se do uso
destas técnicas com cautela, por conta da estocasticidade das séries temporais do mercado

Forex.

Por fim, foi possivel constatar a transformacao do modelo de estados termodi-
namicos em forma de primeira ordem para segunda ordem. Adequacao das técnicas de
mineragao de dados para uma base de dados supervisionada para o modelo proposto, este
carater dindmico, contribui também para possiveis ajustes futuros, em razao de atuali-
zagoes ou defasagem do modelo. Os resultados evidenciam que é possivel obter padroes
através da modelagem de séries temporais, caso estes padroes 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 validacao do modelo proposto com um volume maior de dados harmo-
nizados (equilibrados) para que possa ser construida de fato o classificador da abordagem
hibrida. Outra proposta ¢ o refinamento do modelo markoviano de segunda ordem, no
qual possa ser adicionado novos parametros do mercado ou realizar uma possivel analise
markoviana de terceira ordem, visto que esta transformacao pode trazer novos Insights

cientificos.

Propoe-se também a criacao de um sistema especialista que possa organizar de
forma automatizada toda a metologia, buscando integrar de forma eficiente os sub-estagios
da mesma. Bem como a construc¢ao uma métrica estatistica possa justificar todo o modelo
proposto. Nao obstante, é possivel explorar novos classificadores e técnicas de mineragao de

dados bem como a adequagao da metodologia proposta para outras areas do conhecimento.
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