UNIVERSIDADE DO SAGRADO CORACAO

RAONI GHIOTTO

APLICACAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
NA PRECIFICACAO DE OPCOES

BAURU
2008



UNIVERSIDADE DO SAGRADO CORACAO

RAONI GHIOTTO

APLICACAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS NA
PRECIFICACAO DE OPCOES

Trabalho de Conclusdo de Curso
apresentado ao Centro de Ciéncias
Exatas e Naturais como parte dos
requisitos para obtencdo do titulo de
bacharel em Ciéncia da Computacéao,
sob orientacdo da Prof2. Ms. Patricia
Bellin Ribeiro.

BAURU
2008



G424a

Ghiotto, Raoni

Aplicacdo de redes neurais artificiais na
precificacéo de opc¢des / Raoni Ghioto — 2008.
741,

Orientadora: Profa. Mstriea Bellin Ribeiro.
Trabalho de Conclusé&dddirso (Bacharel em Ciéncias
da Computacéo) - Universidade Sagrado Coracéo ruBgu
SP.

1. Redes neurais artificiais. 2. Rede ale®. Opcoey
de compra. 4. Opcgbes. 5. Precificacdo de opcoes.
Treinamento. 7. Validag&o. 8. Topologia. I. RibeRatricia
Bellin. II. Titulo




DEDICATORIA

Dedico este trabalho a minha
familia, Renato (pai), Eunice
(m&e), Luna (irmd) e Augusto
(irmé&o).



AGRADECIMENTOS

Agradeco aos meus familiares VO Mime, Rita, Karifi@, Nenas e ao Robertinho da Bahia que
sempre me receberam bem em suas casas.

A minha orientadora Patricia por estar comigo nésgealho desde o comeco e pela dedicagéo
em torna-lo viavel.

Ao professor Ronaldo por ter aceitado ser meu t@i&m no primeiro semestre.

Ao professor Kelton por ser gente boa.

Ao coordenador do curso de ciéncia da computacaprotessor Elvio, por sempre estar
disponivel para tirar minhas davidas referentesuaiso.

A minha amiga e irma Camila pela for¢a dada.

Ao André Pilastri por ter sido companheiro de TG€athite a maior parte desse trabalho.

Aos amigos da faculdade: Julio, Thiago Leite, @igjli Tucks, Futuro, Pascal, Silas, Glauber,
Smallville, Fernando, Lucas, Pietro e também aos g&o mencionei, mas que estudaram
comigo.

Aos amigos de Presidente Alves: Ricardo, Leandkéoyaldo, Huck, Dani, Thaty e Verena.



RESUMO

As redes neurais artificiais sdo utilizadas pamolker diversos problemas em varias areas,
sendo: a robdtica, o processamento de imagensis,sinmercado financeiro, etc. O modelo de
rede neural utilizado nesse trabalho fdvlolti — layer perceptronpor ser um dos mais usados
por pesquisadores para solucionar problemas reldos com o mercado de capitais. A rede
neural artificial foi utilizada para se precificas opcdes de compra da Vale. Os dados utilizados
como atributos de entrada da rede neural forandabtia Bm&fbovespa (2008) 0 método de
validacao utilizado foi @ross validation A escolha da melhor topologia de rede neuraleita

com base na maior taxa de acertos da rede, obpdtis método de validacdo. Apls a
precificacdo, foram construidos graficos comparavglprecos das opcdes reais, observadas no
mercado de opcdes, com os fornecidos pela redalnéiravés dos graficos foi constatado que a
rede neural conseguiu identificar se a tendéncgaptecos das opcles é de alta ou de baixa.
Portanto, com os resultados obtidos, a rede newgsirou-se uma boa ferramenta de precificacao
de opcoes, sugerindo que os profissionais do mertaanceiro a utilizem em suas analises de
mercado e que desenvolvam mais pesquisas com @s nedirais artificiais, a fim de obter
melhores resultados.

Palavras-chave:Redes neurais artificiais, rede neural, op¢coeod®ra, opcoes, precificacao
de opc¢oes, treinamento, validagéo, topologia.



ABSTRACT

The artificial neural networks are used to solveimas problems in various areas, including: the
robotics, processing of images and signs, the @iidmmarket and etc. The model of neural
network used in this study was the Multi - LayercBptron, as one of the most used by
researchers to solve problems related to the chpitarket. The artificial neural network was
used to price the call options of the Vale. Theadated as input attributes of the neural network
were obtained from the Bm&fbovespa (2008) and tethad used was the validation of cross
validation. The choice of the best neural netwogtotogy was based on the rate of hit obtained
by the method of validation. After pricing, graphiwere constructed by comparing the prices of
real options, observed in the options market, whthse provided by the neural network. Through
graphic was found that the neural network was able@lentify the trend of prices of the options
is high or low. So, with the results, the neuratwwk proved to be a good tool for pricing
options, suggesting that the financial market ptamters to use in their analysis of the market
and to develop more research with the artificialirs¢ networks in order to obtain better results.

Key words:artificial neural networks, neural network, callsptions, pricing of options, training,
validation, topology.
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1 Introducéo

O comportamento das opc¢des (derivativo de acobslda de valores) obedece a padrdes
complexos devido ao grande nimero de parametm@gares, sendo a maioria deles de natureza
aleatoria.

Um dos modelos mais utilizados para precificar @ges foi criado por Black e Scholes
(B&S) (1973), que através de varidveis como: prégoacao, prazo de vencimento da opcdo,
volatilidade do ativo e etc., pode-se obter umanesiva do preco tedrico da opcao.

O modelo de Black e Scholes (1973) foi inicialmeapéicado em opcdes européias de
compra e de venda e depois passaram a ser amptagigizadas. No entanto ndo se mostrou
completamente eficaz na pratica levando a difesergignificativas entre o valor da opcao
calculado por esse modelo e o valor realmenteivadi® no mercado.

“Uma premissa basica do B&S é que a volatilidadepteco das acdes é constante.
Porém, Adleret al. (1999) e La-nari (2000) constataram que esse pimciao € observado no
mercado brasileiro, resultando em desvios empidoasiétodo de Black e Scholes”. (ADLER et
al., 1999; LA-NARI, 2000 apud FREITAS e SOUZA, 20p263)

Uma alternativa a formula de precificacdo de opgieposto por Black e Scholes (1973)
€ a utilizacdo de redes neurais artificiais (RNAg) de acordo com estudos realizados tem se
apresentado como solucao mais apropriada. A ragalreatificial (RNA) consegue precificar as
opcOes através de um processo de aprendizagengjauasrede ird aprender com os dados
recebidos pela camada de entrada e com isso pegéifas opcoes.

Para Braga et al. (2007gs principais tarefas que as RNAs podem executar s
classificacdo, categorizacdo, aproximacdo, previsaatimizacdo. Através dessas tarefas as
RNAs podem ser aplicadas no setor financeiro, ntorselétrico, na engenharia, na
bioinformatica, etc.

Fernandes (2000) em seu trabalho utilizou uma RMNwa recificar as opcbes da
Telebras. Ele concluiu que a RNA na precificacdoogedes, com liquidez, deve ser uma
ferramenta alternativa para os investidores e goessita de mais estudos.

Freitas e Souza (2002) também utilizam em seusltrab uma RNA para precificar as

opcOes da Telebras e compara-las com o modelo aek B Scholes (1973) e o valor real
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observado no mercado de opg¢des. Concluiram quedellmde RNAs foi superior ao modelo de

Black e Scholes (1973).

GRADOJEVIC et al. (2007) precificaram as opcoesampra do indice S&P500 (indice
calculado pela Standard e Poors sobre 500 acdesiadgs nos EUA (Bm&fbovespa (2008)) e

concluiram que a precificacdo de opcdes com regl@sis possui um futuro promissor.

A Tabela 1.1 exibe algumas aplica¢c6es das RNAsergado de opcgoes:

TABELA 1.1 — Trabalhos que aplicaram redes nelatificiais ao mercado de opgoes.

Autoria

Descricéo

Hutchinsoret al.(1994)

Utilizaram redes neurais na precificacéo dadgede
opcoes sobre futuro de indice S&P 500, entre 198304&.

Lajbcygieret al.(1996)

Aplicando-se ao mercado australiano de derivativos,
compararam o modelo de Hutchingsral.(1994) com um
de quatro parametros de entrafX, T, r eq.

Garcia e Gencay (2000)

Propuseram variacdo do modelo de Hutchiretaad.
(1994), dividindo a funcdo de precificacdo em daeses:
uma controlada pela raz&hX e outra, por uma funcéo do
tempo até o vencimento.

Malliaris e Salchenberger (1996

Desenvolveram um modelo de redes neurack-
propagationpara estimar a volatilidade futura, aplicandg
ao mercado de op¢des sobre indice S&P 100.

]
o

Yaoet al.(2000)

Construiram modelos de redes neubaisk-propagation
para precificar op¢cdes sobre futuro de indice NikRS,
em negociacao no Singapore Exchange-Derivativeding:
(SGX-DT).

157

Ql et al.(1996)

Por meio de rede MLP, precificaram op¢Oes de compra
sobre indice S&P 500, negociadas entre dezemht8%ie
e janeiro de 1995.

Ormoneit (1999)

Utilizou modelo de rede neural MLP na precificagamo
hedgede opcdes de compra
sobre DAX, indice alem&o de acdes.

Burgess e Refenes (1999)

Empregaram redes neurais para estimar a volatdida
implicita de opcdes sobre o indice Ibex35, quedrards 35
acOes mais liquidas negociadas na bolsa de valores

espanhola por meio do sistema Cats.

Fonte: FREITAS, 2002, p. 64
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Dentre as vantagens deste modelo, Braga et al7(3803) cita que “a solucdo de
problemas por meio de RNAs é bastante atrativguga forma como estes sédo representados
internamente pela rede e o paralelismo naturaleier a arquitetura das RNAs criam a
possibilidade de um desempenho superior ao dos lasdenvencionais”’Outra importante
vantagem sobre as RNAs € o poder de generalizpgéoge acordo com Haykin (2001, p.28) “a
generalizacdo se refere ao fato de a rede newodalugr saidas adequadas para entradas que nao
estavam presentes durante o treinamento (aprerdigag

Entretanto como desvantagem é possivel apresefdats de que existe uma necessidade
de uma base de dados substancial a fim de obtereseabem treinada. Ressaltando que essa
nao é apropriada para derivativos pouco negociadescentemente criados.

O objetivo desse trabalho € utilizar o modelo dmes neurais artificiais para estudar a
precificacdo de opg¢bes, analisando o seu compantamem funcdo do tempo e realizando
comparativo com as cotacdes reais de mercado. Gsemsera verificado se a rede neural
artificial é funcional no contexto do mercado depitzs. Espera-se com esse trabalho
desenvolver uma ferramenta que contribua paravasfeedo comportamento das opgdes que €
de grande importancia para quem atua no mercadapiis.

Além deste capitulo o trabalho esta composto de s&s capitulos conforme descricdo
sumaria abaixo:

Capitulo 2: Bolsa de valores.

Capitulo 3: Redes Neurais Artificiais.

Capitulo 4: Modelos de Redes Neurais Artificiais.

Capitulo 5: Materiais e Métodos.

Capitulo 6: Resultados.

Capitulo 7: Concluséo.
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2 Bolsa de valores

Segundo o Portal do Investidor (2008) “as bolsas vddores sao instituicbes
administradoras de mercados”. Nas bolsas de vdiceesa localizados os centros de negociacao
de valores mobiliarios em que as compras e venodsnp ser negociadas eletronicamente. No
Brasil a principal bolsa de valores é a Bovespadegéo responsavel por fiscalizar as bolsas de
valores é a Comisséo de Valores Mobiliarios (CVM).

Ainda segundo o Portal do Investidor faincipal funcdo de uma bolsa de valores é
proporcionar um ambiente transparente e liquidegaado a realizacdo de negocios com valores
mobiliarios”. Para que os investidores realizemrap@&es de compra e venda de valores é

necessario ser cliente de uma corretora de valores.

Os valores mobiliarios negociados na bolsa estgecdgados na informac¢do da CVM
abaixo:

O mercado de valores mobiliarios brasileiro neggmiedominantemente, acoes,
debéntures e quotas de fundos de investimentcetBnto, existem varios outros
tipos de valores mobiliarios. O art’ 2a Lei n° 6.385, de 07.12.76, com
alteracbes feitas pela Lei n° 10.303, de 31.10dMfine como valores
mobiliérios:

I. as acOes, debéntures e bdnus de subscricé@s, ¢cupons, direitos, recibos de
subscricao e certificados de desdobramento retatios valores mobiliarios; IlI.
os certificados de depésito de valores mobiliaidsas cédulas de debéntures;
V. as cotas de fundos de investimento em valordsilidwdos ou de clubes de
investimento em quaisquer ativos; VI. as notas coiae; VII. 0s contratos
futuros, de opgbes e outros derivativos, cujosoatsubjacentes sejam valores
mobiliarios; VIII. outros contratos derivativos,dependentemente dos ativos
subjacentes; (Portal do Investidor, acesso emrL42{08)

Dentre esses, serdo utilizadas nesse trabalh@es e@s contratos de opgdes.
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2.1 Acbes

De acordo com a Bmé&fbovespa (2008) “acbes sdocoHtnbminativos negociaveis que
representam para quem as possui, uma fracdo dtalcapcial de uma empresa. Acdo é um
pedacinho de uma empresa”.

O Portal do investidor (2008) informa que para wmgresa ter suas agcdes negociadas na
bolsa é preciso que ela seja aberta ou publicagja que o publico em geral detenha suas acdes.
A empresa devera também obedecer as normas e estghslecidas pela bolsa.

Para a Bm&fbovespa (2008) as acdes podem ser:

- Ordinarias,que dao o direito a voto, aqueles que as possuasnassembléias
deliberativas da companhia;

- Preferenciais, que ndo dao o direito a voto, teaspreferéncia na distribuigdo
de resultados da empresa ou no reembolso do cagmalcaso de liquidacdo da

companhia.

Nesse trabalho serdo analisadas as acdes da evfptes@N, pelo fato de ser uma das
mais liquidas da Bovespa, ou seja, com grande @tlismegocios diariamente.

A Figura 2.1 apresenta um exemplo real de negawialg®s acdes da Vale. Nela
identificam-se, no lado esquerdo do painel priricipa ofertas de compra e do lado direito as
ofertas de vendas. As corretoras de valores séespensaveis pelas ofertas de compra ou venda
de seus clientes. Quando um cliente d4 uma ordepogra ou venda, sera 0 nome de sua
corretora que aparecera como compradora ou veraleldsr acdes. No canto direito abaixo da

Figura 2.1 tém-se 0s negdcios que foram realizados.
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13:53 S0COF 2.000 22,94023,11 400 SPINE 13:48 23,05 100 125322
13:25 CRUZE 3.200 22,9023,11 1.000 [TAU 13:582 23,08 200 136322
13:25 ITAU 100 22,9023,14 500 SAFRA 13:50 23,08 100 13532
13:44 BRADE 400 22,9023,15 500 ITAU 13:48 23,03 100 135321
| 13:53 S0COH 2.000 22.87)123,15 3.900 ATRA 13:49]) [+ 2303 100 135319

Figura 2.1 — Exemplo de negociagéo das agdes da Val
Fonte: Disponivel em <http://br.advfn.com/>. Acesso 23 nov. 2008

2.2 Mercado de Opcodes

O mercado de opg¢les para a Bovespa (2000) “é oadeerem que sao negociados
direitos de compra ou venda de um lote de acdes) pmecos e prazos de exercicio
preestabelecidos”.

Conforme Issa (2007) as opgdes sdo instrumentdgateos, ou seja, 0 preco de uma
opcéao e suas caracteristicas de negociacdo estdado ao ativo que originou essa opcao. Por
exemplo: uma opc¢éo da Vale PN esta ligada as agd¥ale PN. O mesmo autor diz que “uma
opcéo de um ativo adjacente sera o direito de cangpativo (opcdo de compra) ou o direito de
vender o ativo (op¢ao de venda) a determinado praetentro de determinado periodo de tempo

no futuro”.
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Pela denominacgédo das opcdes na Bovespa, 0 codigmdeopcdo € composto por um
namero e uma letra. O numero indica o preco deciiere a letra identifica se € uma opcéao de
compra ou de venda e também o més de vencimentdEBBA, 2000).

A Tabela 2.1 exibe a estrutura do cédigo da opgioainpra de acordo com a data de

exercicio (vencimento). Esse tipo de opc¢ao serquieada nesse trabalho.

TABELA 2.1 — Estrutura do cddigo da op¢éo de congmafungdo da data de exercicio
Opcéao de compra Vencimento
Janeiro
Fevereiro
Marco
Abril
Maio
Junho
Julho
Agosto
Setembro
Outubro
Novembro
Dezembro

FIAG—IZ|Ommoon m >

Fonte: Bovespa, 2000, p. 6

Exemplo:

VALEF52 — Opcao de compra sobre a Vale PN, com ivezi@o em junho e prego de
exercicio a R$ 52,00 por agéo.

VALEGA48 - Opcéo de compra sobre a Vale PN, com ivesicto em julho e preco de

exercicio a R$ 48,00 por agéo.

O preco de exercicio é o valor que o proprietaai@picdo pagara pelas respectivas acbes
adjacentes (acoes ligadas as opc¢des) até a datendcio, caso ele deseje exercer esse direito
(ISSA, 2007).

Exemplo: a opcédo de compra da VALEF52 da o dirdéccomprar as acdes da VALE
PN a R$ 52,00, independente do valor real da atéam més de junho.
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Data de exercicio é o dia em que a opc¢éo deixaexigér, que no Brasil € sempre na
terceira segunda — feira do més.

A Figura 2.2 mostra um exemplo real de negociagi@mtdo de compra da Vale. O
codigo VALEL26 indica que € uma op¢ao com precexkrcicio igual a R$ 26,00 e vencimento
em dezembro de 2008.

OP CP VALE PNA N1 26 IBOV:VALELQS &I ﬁl

[ Completo™] Sumario ™, [ Estatist.™] Histograma ™| erafico™, TickScope
ULT 0,86 +0,4 (+87.0%) Vol: 6,502,500

0.6
Ofertas de Compra
1 15000 5000 1 e
1 [ Cola@go\LeilEo\l\Indices\]\Fluxo

All13:56 soLD  15.000 5000 INTRA 13:56 EE? 13332 ;’l"fﬁ“m 103832
13:56 INTRA  15.000 0.86 10.000 SOCO13:51 ABE D..SS .ﬂ.r?t '0.45
13:86 ToOv 1.000 0.86 300 BANIF 13:51 || gy 068 VAP

T |13:56 BAMIF 10.000 0.87 2.000 AMER 13:54 || pin 0.68 Neg 2513
13:56 SOLID 5.000 0.81)0,87 500 BAMEE 13:56 |||Neg Max 0.97 Spread 0.01
13:56 COIN 1.000 0.8140,9 500 INTRA 13:49 |[|[Neg Min 0.56 Sprd % 1.2%
1317 COIN 1.000 (k] (iR} 3500 FATOR 13:50 || [Negdoios™,
13:31 SLW 5.000 0,840.92 100 INTRA 13:46 | =] 0,36 200 13:56:28
13:55 SOLID 5.000 0.8 0,92 5.000 SOLID 13:46 0,24 100 135626
13:55 AMER 8.500 0,840.92 A00 MOWIN 1346 | [ 0,33 200 13:56:24
13:40 BAMIF 2.600 0,79 40,92 10,000 SLw 13:46 0,32 100 136623
1318 LIMUIAF 4.000 0,77 0,92 200 UMLIAF 1 3:45 0,33 2.800 13:56:20
13:41 NOWIN 10000 0,77 0,92 1.000 BANIF 13:50 0,33 3.200 138620
13:56 THECH 2.000 0,77 10,93 3600 INTER 13:54 0,32 200 138620
13:49 BANRI 10.000 0,76 0,94 5.000 SLwW 13:50 0,82 4200 1356149
13:50 UMUAF 1.000 0,76 0,95 2100 ALPES 13:35 0,33 3700 13:66:18
13:05 SOLZA 1.000 0,750,95 200 ALPES 13:34 0,33 &00 13:66:18
13:08 NOVIN 00 0,750,95 6.000 ITAU 13:41 0,33 100 13:86:00
13:09 COIN 1.000 0,75 10,95 5.000 SOCOF13:43 0,32 s00 136557

x| 13:47 AGORS 2.000 0,72 10,95 2.000 UMUAF 13:46 || {+] 0,32 1.500 136557

Figura 2.2 — Exemplo de negociacaopmges.
Fonte: Disponivel em <http://br.advfn.com/>. Acesso23 nov. 2008

Nesse trabalho sera utilizada a op¢do de compyvalkdapor ser uma das mais liquidas da

bolsa, ou seja, com grande niumero de negacios.
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2.2.1 Tipos de opcgdes

No mercado de opc¢des encontra — se dois tipos@esp

- Opcdes americanas: sao essas as opc¢des negootadasasil. O titular pode
exercer o seu direito de comprar as a¢des — ofgelims relacionadas aquelas opcdes que
o titular possui) a qualquer momento até a daexedecicio.

- OpcOes européias: a diferenca é que o titulapaiera exercer o direito de

comprar a acao adjacente (acdo cuja opcao foiatkr)wa data do exercicio.

Issa (2007) relata também que a opc¢do pode seifdada de acordo com o preco da
acao adjacente em:

- Opcao de compra dentro do valor: conhecida també&mo opcdo de compia the
money(ITM), o preco da acdo — objeto é maior que o poEgexercicio da opcao.

- Opcao de compra no valor atithe moneyATM): o preco da acdo — objeto € igual ao
preco de exercicio da opc¢ao.

- Opcao de compraut of the monefOTM): € a opcao que esta fora do valor, ou seja, 0

preco da acéo — objeto esta abaixo do preco deiexeda opcéo.

2.2.2 Variaveis que influenciam no preco da opcao (prémjo

O prémio de uma opc¢ao nada mais é do que o vafur gaando se compra uma opcao.
Esse valor sofre influéncia das seguintes variayeeo do ativo adjacente, preco de exercicio
da opcao, tempo que resta até a data de exeraligims fatores externos como as taxas de juros
e a volatilidade da ag&o — objeto.

Dentre as variaveis € importante destacar que &iladhde da acdo — objeto (taxa de
variacdo no preco da acdo) é a unica que ndo sedehecimento, pois hdo tem como saber o
preco da acdo no proximo dia, ou seja, no futusraResolver esse problema, utiliza-se a

volatilidade histérica, que é a taxa de variacdagd® — objeto ocorrida no passado (Issa, 2007).
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3 Redes Neurais Artificiais

Na literatura encontram-se varias definicbes deeRédkurais artificiais (RNAs), como

por exemplo:

Ou:

As redes neurais artificiais consistem em um mépmta solucionar problemas
de inteligéncia artificial, construindo um sistemae tenha circuitos que
simulem o cérebro humano, inclusive seu comporttomen seja, aprendendo,
errando e fazendo descobertas. Sao técnicas cagmaias que apresentam um
modelo inspirado na estrutura neural de organismekgentes e que adquirem
conhecimento através da experiéncia. Uma grangermegrral artificial pode ter
centenas ou milhares de unidades de processarsequmnto que o cérebro de
um mamifero pode ter muitos bilh6es de neurbnidsT(BANA e KAETSU,
2008.

RNAs sdo sistemas paralelos distribuidos compogios unidades de

processamento simples (neurbnios artificiais) quadcutam determinadas

funcbes matematicas (normalmente nao-linearesy Uisidades sdo dispostas
em uma ou mais camadas e interligadas por um graificero de conexdes,
geralmente unidirecionais. Na maioria dos modelesag conexfes estdo
associadas a pesos, 0s quais armazenam o conhicedenirido pelo modelo

e servem para ponderar a entrada recebida pomeagiénio da rede. (BRAGA

et al., 2007, p. 3).
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3.1 Histérico

Em 1943 McCulloc e Pitts criaram o primeiro modeééoum neurdnio artificial. Warren
McCulloc, psiquiatra e neurofisiologista, se dedi@opesquisar a representacdo de um evento no
sistema nervoso. Walter Pitts foi um excelente mateo que se uniu a McCulloc em 1942,

Sobre o modelo pode — se dizer que:

McCulloc e Pitts descrevem um célculo l6gico dates neurais que unificava
os estudos de neurofisiologia e da l6gica matemdiiles assumiam que o seu
modelo formal de um neurénio seguia uma lei “tudemada”. Com um namero
suficiente dessas unidades simples e com conexidéptisas ajustadas
apropriadamente e operando de forma sincrona, NtCal Pitts mostraram
gue uma rede assim constituida realizaria, a pimcia computacdo de
qualquer funcéo computéavel (HAYKIN, 2001, p. 63).

Segundo Haykin (2001) o segundo trabalho mais faigtivo em redes neurais foi
publicado por Hebb em 1949. Ele publicou o livilee Organization of BehavioNesse livro
Hebb demonstra a formulacdo de uma regra de apeggein para a modificacdo sinptica, que é
feita através da variacao dos pesos de entradaud6émo.

Conforme Braga et al. (2007) em 1958 Frank Rosénldlicou em seu trabalhdlfe
Perceptron: a probabilistic model for informatiomosage and organization in the brgium
novo modelo para o problema de reconhecimento déea com a utilizacdo de redes neurais.
Esse modelo € o perceptron, que € um método dexdipagem supervisionada. Em 1969
Minsky e Papert publicaram um livro demonstrande guistem limites de calculo sobre o
modelo do perceptron de Unica camada. Com ess&aedd, a abordagem conexionista ficou
adormecida nos anos 70. John Hopfield em 1982 @ublum artigo que fez com que as
pesquisas sobre redes neurais artificiais retoenass também abriu espaco para os fisicos
pesquisarem nessa area. Ainda conforme Braga.eto grande feito de Hopfield foi, sem
duvida, mostrar a relacdo entre redes recorrentesagsociativas e sistemas fisicos, o que
também abriu espaco para a utilizacao de teoriasrtes da fisica para estudar tais modelos”.

Em 1986, foi publicado um livro em dois volumesRlemelhart e McClellandParallel
Distributed Processing: Explorations in the Micnasttures of Cognition Segundo Haykin

(2001, p. 63 “este livro exerceu uma grande influéncia na ughmada aprendizagem poack-
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propagation que emergiu como o algoritmo de aprendizagem pwsilar para o treinamento
de perceptrons de multiplas camadas”.

Por fim temos que:

Talvez mais do que qualquer outra publicacdo,igcade 1982 de Hopfield e o
livro em dois volumes de 1986 de Rumelhart e Mdahel foram as
publicagBes mais influentes, responsaveis pelaumgssento do interesse em
redes neurais nos anos 1980. As redes neuraisnestia trilharam um longo
caminho desde os dias iniciais de McCulloch e Pilg fato, elas se
estabeleceram como um tema interdisciplinar conzesaiprofundas em
neurociéncias, psicologia, matematica, ciénciascais e engenharia. E
desnecessario dizer que elas estdo aqui paraefiqae continuardo a crescer
em teoria, projeto e aplicagbes. (HAYKIN, 200169).

3.2 Analogia entre o cérebro humano e RNAs

O sistema nervoso humano pode ser dividido enmes@&gios (Haykin, 2001), o diagrama
em blocos da Figura 3.1 mostra de forma clara ds8ssstagios. Nela a rede neural esta no
centro representando o cérebro humano, ela recebef@macdes, processa as e toma as
decisdes apropriadas. Na figura existem dois ctogude setas. Um dos conjuntos de setas que
vai da esquerda para a direita indica a transmigaéofrente das informacdes. O outro que vai
da direita para a esquerda indica a presenca limeatacao no sistema. Os receptores recebem
estimulos do corpo humano ou do meio externo sfama — os em impulsos elétricos que sao
transmitidos para a rede neural. Os atuadoresesfomsaveis por gerar respostas de saida, isso

de acordo com os impulsos elétricos recebidosdiameural.

Feceptores [ ™ Fede — ™ Atuadores

Estimule —™ ‘ Meural < — ™  EResposta

Figura 3.1 — Representacdo em diagrama em blocsistéona nervoso.
Fonte: HAYKIN, 2001, P.32



23

3.3 Neurbnios Bioldgicos

De acordo com Braga et al. (2007, p. 5) “o cérdirmano contém em torno de 101
neurdnios, sua célula fundamental”. Os neurdniae®INiCam continuamente e em paralelo. A
base dos estudos sobre RNAs é composta pela eatindividual, a topologia das conexdes e do
comportamento de um neurdnio biolbgico.

Na Figura 3.2ncontra - se: a soma que é o corpo celular ddneue € também onde
esta localizado o ndcleo do neurbnio, os dendrtes realizam a comunicagdo com 0S outros
neurbnios e conduzem 0s impulsos nervosos até a samaxonio que € o mais longo e tem a
funcdo de transmitir as informacdes, impulsos reosp para o dendrito de outro neurdnio

conectado a ele.

L__\ N o BXONO e

P T iy - -
o A
“Dendritos ~,/{ Corpo T!EET[T'III'_IaIS
sinapticos
e —————
%
\\‘
Z."-“'? h

Figura 3.2 — Neur6nio biolégico.
Fonte: Disponivel em: <http://www.scielo.br/sciglop?pid=S0100-
19652006000100003&script=sci_arttext>. Acesso efjui52008

A conexdao entre o axénio de um neurdnio e o dendgtoutro € chamado de sinapse. As
sinapses sdo responsaveis pelo controle de fluximfdemacdo, impulsos nervosos, entre os
neuronios.

A Figura 3.3 mostra a sinapse do neur6nio biolagico
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Figura 33 — Sinapse.

3.4 Neurobnios artificiais

Segundo Braga et al. (20t as redes neurais artificiais tentam reproduziuagdes da
redes bioldgicas, isso atravda implementacdo do seu comportamento funcionah esud
dindmica. Em um neurénio artificial os dendritosrespondem as entradas de dados, as sin
estao relacionadas aos pesos (utilizado junto cerdados de entrada, indicam se o neur
artificial ir4 disparar) do neurdnio artificial, os axéniosnecem os dados de saida que sen
de entrada para outro neurdnio artificial, se homegirbnios conectad:

A Figura 3.4mostra um neurdnio artificial projetado por McCulle Pitts (194:, sendo
queessa estrutura permanece até, nele os dados de entrada estdo representadoetpala.
A letra w indica 0s pesos que representam as €838 um neurdnio biolégico. O simbi,
representa a soma ponderada dos dados de en#kddagao de ativedo € representada por f(
essa funcdo é responsavel por ativar ou néo a pois dependera da soma ponderada dos (

de entrada. A letra y simboliza os dados de sgigaresultam da funcdo de ativa
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Figura 3.4 - Neurdnio artificial projetado por Md(®g e Pitts.
Fonte: Disponivel em: <http://www.din.uem.br/ia/reg/#indice>. Acesso em 10 jun. 2008

3.5 Funcao de ativacao

A funcéo de ativagdo € responsavel por ativar auan8aida, pois dependerd da soma
ponderada dos dados de entrada. Caso a saiddis&ja aesultado da fungéo de ativacéo sera a
informacéo de saida.

Conforme Braga et al. (2007) nas figuras abaixonsdstrados os graficos das funcdes de
ativacdo mais comuns.

A Figura 3.5 representa a funcéo degrau para, descrita pela férmula:

1sez.n Xwi = 8

=1

f(u) = :

(u) . n
sezizlx.vm <@

ondezinzlmwi e 0 é o limiar threshold da funcéo de ativacao.
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] i z 3 4

& 0

Figura 3.5 — Func¢édo de ativagado degrau.
Fonte: BRAGA et al., 2007, p. 10

Na Figura 3.6 tem-se uma func¢éo de ativacao legistuja equacéao é:

1

f(U) = ————
W= fem

ondep é ainclinacdo da funcao.

Figura 3.6 — Funcao de ativacéo logistica
Fonte: BRAGA et al., 2007, p. 10

Na Figura 3.7, estd mostrada a funcdo de ativagéarldada pela equacao da reta:

f(uy=u
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Figura 3.7 — Funcao de ativacao linear.
Fonte: BRAGA et al., 2007, p. 10

A Figura 3.8 mostra a funcdo de ativacdo gauasipre € utilizada em redes neurais

artificiais do tipoRadial Basis FunctionfRBF), cuja equacéo é:

f(u) = e|:_(ur—_2/'1)2:|

ondep € o centro (ponto médio) e r é o raio de abedaruncao.

[ 1\

: / \

33 LY
. \.

o ' ] a 4 ] a

LT
R
—

Figura 3.8 — Funcao de ativagdo gaussiana.
Fonte: BRAGA et al., 2007, p. 10
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3.6 Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais e Aprendzagem

Um dnico neurdnio artificial ndo € capaz de resoppmwblemas complexos, mas um
conjunto de neurdnios conectados em camadas € dapasolver estes problemas complexos.
Em consequéncia disso, existem varios tipos datasts de RNAs.

A Figura 3.9 apresenta uma rede neural artifiah @ma Unica camada, alimentada para

frente (eedforward’.

L J

.—>*r1

X1

I
X2 . Y2

_—
X3 . 3

—_—
Xn . Yn

Figura 3.9 — Rede feedforward de uma Unica camada
Fonte: BRAGA et al., 2007, p. 11

A Figura 3.10 possui uma camada a mais em relagéta d&igura 3.9 oferecendo maior

capacidade computacional.
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X1 >
X2
| %

Xn

Figura 3.10 - Rede feedforward de duas camadas
Fonte: BRAGA et al., 2007, p. 11

Na rede neural da Figura 3.11 a saida dependezétdala e também do seu valor atual,
“essa estrutura de RNA é utilizada na resolucagroblemas que envolvam processamento

temporal, como em previsdo de eventos futuros”.

Y1

X2

Y2

¥n

Xxn

Figura 3.11 — Rede com recorréncia entre saidamadas intermediarias
Fonte: BRAGA et al., 2007, p. 11
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Por fim a arquitetura de rede neural da Figura 3pd8sui um anico nivel de neurdnios,

em que a saida de cada um deles esta conectadaagase de todos os outros”.

Figura 3.12 — Rede com recorréncia auto-associativa
Fonte: BRAGA et al., 2007, p. 11
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3.7 Aprendizagem

Aprendizagem € uma das mais importantes proprisddel@ma rede neural artificial. Ela

tem a funcdo de ajustar os pesos das sinapsegjpara rede forneca uma saida adequada. A

cada processo de aprendizagem a rede neural adgaise conhecimento e fica mais bem
adaptada.

Uma definicdo de aprendizagem é a de que:

Aprendizagem é um processo pelo qual os parametres de uma rede neural
sdo adaptados através de um processo de estimylalghambiente no qual a
rede est4 inserida. O tipo de aprendizagem é diei@tlm pela maneira pela qual
a modificacdo dos parametros ocorre (HAYKIN, 200Z5).

Ou:

Aprendizado é o processo pelo qual os parametneside uma rede neural sao
ajustados por meio de uma forma continuada de @stipelo ambiente externo,
sendo o tipo especifico de aprendizado definida pgneira particular como
ocorrem os ajustes dos parametros livres (BRAGH#. 2007, p.12).

O aprendizado de uma rede neural artificial € fpéta implementacdo de um algoritmo
de aprendizagem. A diferenca entre esses algoriéstdsna forma em que os pesos das sinapses
sdo calculados. Braga et al. (2007, p. 18}ta que “ha varios algoritmos diferentes para

treinamento de redes neurais, podendo os mesmesn segrupados em dois paradigmas
principais: aprendizado supervisionado e aprendindw-supervisionado”.
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3.7.1 Aprendizado supervisionado

Este paradigma de aprendizagem funciona da sedomt&: a rede recebe os dados do
ambiente externo e obtém uma resposta como sasda.rEsposta é comparada com a resposta
desejadafornecida pelo professoAtravés desta comparacdo, gera-se um sinal degeieo
servird para que alteracdes nos pesos das sindgsede neural sejam realizadas, a fim de que a
rede forneca uma resposta o mais préoximo da resgdestjada.

A Figura 3.13exibe: um professor que tem a funcéo de supenésiamede e fornecer a
resposta desejada. O sistema de aprendizagem resettedos do meio externo e fornece a
resposta real, o sinal de erro que segundo Hagkidl, p. 88) “[...] € definido como a diferenca

entre a resposta desejada e a resposta real da rede

Vetor descrevendo
o estado do
ambiente

Ambiente |—'::;, Professor

Resposta
desejada
+
f Resposta ¥
Sistema de real
Aprendizagem 2

ﬁ |

Sinal de Emro

Figura 3.13 — Diagrama em blocos do aprendizagervisionado.
Fonte: HAYKIN, 2001, p. 88
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3.7.1.1 Correcao de erros

E um algoritmo de aprendizado baseado no paradignmaprendizagem supervisionado.
O objetivo desse algoritmo é diminuir o sinal d@eque é a comparacéo da resposta real com a
resposta desejada. Para Haykin (2001) o sinalrdeaeiona um mecanismo de controle, que tem
a finalidade de ajustar os pesos sinapticos dodna&ur Esses ajustes sao projetados para

aproximar passo a passo o sinal de saida da rasjessjada.

3.7.1.2 Aprendizado por reforco

7z

De acordo com Braga et al. (2007, p.15) “o apreubzpor reforco € muitas vezes
considerado na literatura como um caso particidapprendizado supervisionado”, pois nesse
tipo de aprendizado as acdes executadas pelagqeelsdo consideradas boas, sdo maximizadas,
ou seja, reforca — se essas acgdes. Ja em um igaangdupervisionado 0s pesos sao alterados
em funcéo de um critério adotado, por exemplonal sle erro.

A Figura 3.14demonstra de forma simples o funcionamento do dpato por reforco,

em que o critico exerce funcdo semelhante ao dergigpr no aprendizado supervisionado.

Critico

Eeforpo/penalidade

RIA | £9E0

Figura 3.14 — Aprendizado por reforgo.
Fonte: BRAGA et al., 2007, p.16
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3.7.2 Aprendizado ndo-supervisionado

Nesse paradigma de aprendizado nao existe um poofesipervisionando a rede.
Conforme Braga et al. (2007, p. 16) diz: “nesteuestp de treinamento somente os padrdes de
entrada estado disponiveis para a rede, ao conttaraprendizado supervisionado, cujo conjunto
de treinamento possui pares de entrada e saidganBo o aprendizado ndo supervisionado é
aplicado para resolver problemas em que s6 sedatados de entrada.

Na Figura 3.1%ncontra-se um esquema do aprendizado ndo superadsi, onde a rede

neural artificial recebe os dados do meio extesramdo assim uma resposta.

Estado do
Meio externo meio extern > RNA Resposia

Figura 3.15 - Aprendizado ndo supervisionado
Fonte: Braga et al. (2007) p.17
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3.7.2.1 Aprendizado Hebbiano

Haykin (2001, p. 80) comenta que “o postulado deragizado de Hebb € a mais antiga e
mais famosa de todas as regras de aprendizagem”.

Um trecho do livro de Hebl'fie Organization of Behavipesta descrito abaixo:

Quando um axénio da célula A esta perto o sufieipara excitar uma célula B
e participa do seu disparo repetida ou persistartEmentao algum processo de
crescimento ou modificagdo metabdlica acontece sra das células ou em
ambas, de tal forma que a eficiéncia de A como dasacélulas que dispara B é
aumentada (HEBB, 1949, apud HAYKIN , 2001, p. 80).

Hebb descreve essa aprendizagem a nivel celulasejay neurobiologicamente. Desse
conceito foi criada uma regra que esta divididedeias partes:

1. Se dois neurdnios em ambos os lados de umassitfepnexdo) sao ativadas
simultaneamente (i.e., sincronamente), entdo aafadaquela sinapse é
seletivamente aumentada.

2. Se dois neurbnios em ambos os lados de umassingfio ativados
assincronamente, entdo aquela sinapse é seletitmnarfraquecida ou

eliminada (STENT,1973; CHANGEUX e DANCHIN, 1976, uaHAYKIN,
2001, p.80).

Em Braga et al. (2007, p. 17) encontra-se a stgulefinicAo para o aprendizado
Hebbiano: “[...] a regra de aprendizado de Heblp@eoque o peso de uma conexdo sinaptica
deve ser ajustado se houver sincronismo entre b®isnde atividade” da entrada e saida”.
Ocorrerd um fortalecimento da sinapse quando dmisomios forem ativados sincronicamente,

sendo que eles estejam posicionados em ladosrdderdessa sinapse.
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3.7.2.2 Aprendizado por competicao

Segundo Haykin (2001) ao contrario do aprendizaslibiano em que varios neurénios
de saida podem estar ativos sincronicamente, rnendipagem por competicdo apenas um
neurdnio de saida sera ativo. Para se tornar ativeeurdnios de saida competem entre si. Os
neurbnios competem entre si.

De acordo com Braga et al. (2007, p. 17) a idéiagtendizado por competicao é, “[...]
dado um padréo de entrada, fazer com que as usidkdsaida disputem entre si para serem
ativadas”. Consequentemente a unidade de saidaedaac serd ativada e tera seus pesos
alterados.
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4  Modelos de Redes Neurais Artificiais

Existem diversos modelos de redes neurais queartilio aprendizado supervisionado e
ndo-supervisionado. Nesse capitulo serdo apressntatbuns modelos de aprendizado
supervisionado com énfase no modelo de rede nbdil — layer perceptron(MLP), pois foi

esse o utilizado nesse trabalho.

4.1 Perceptron de uma Unica camada

Rosenblatt (1958) propds o perceptron como o prongiodelo para a aprendizagem
supervisionada, que para Haykin (2001, p. 143) écgptron é a forma mais simples de uma
rede neural usada para a classificacdo de paditbsslidearmente separaveis (i.e., padrdes que
se encontram em lados opostos de um hiperplant®’cdhsiste de apenas um Unico neurbnio e
através do treinamento seus pesos sinapticos ageitados.

De acordo com Bishop (1995) a rede neural percepteouma Unica camada foi utilizada
para classificar problemas, no qual as entradas kabitualmente imagens binarias de caracteres
ou formas simples. O perceptron de uma Unica canpa$sui uma pequena capacidade
computacional.

Baseados nos conceitos de Haykin (2001) tém-seoqoerceptron é uma rede neural
artificial capaz de resolver problemas linearmesgigaraveis e incapaz de solucionar problemas
nao - linearmente separaveis.

A Figura 4.1apresenta esses dois tipos de problemas. A frardeiideciséo classifica os
padroes em duas classes. Sendo a primeira da @éagquemproblema linearmente separavel e a da
direita ndo — linearmente separavel. O respongileldeslocamento da fronteira de decisdo em
relacdo a origem € o bias.
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Figura 4.1 — Dois tipos de probdsminearmente e néo - linearmente separaveis.
Fonte: Haykin (2001).

4.2 Redes Adaline Adaptive Linear Element

E uma rede com uma Unica camada, portanto com bapacidade computacional, ela é
semelhante ao perceptron de uma camada.

Segundo Braga et al. (2007, p. 3@mbos os modelos sdo baseados em elementos de
processamento que executam operacdes sobre a sordargda de suas entradas”. A rede
Adaline resolve somente problemas com caractassticeares, pois utiliza a funcéo de ativacao
linear. O modelo Adaline é utilizado para a apr@agdo de funcdes, diferentemente do
Perceptron que é usado na classificacdo de padroes.

Ainda o0 mesmo autor diz que o algoritmo de treinsimeesse modelo neural, conhecido
como Regra Delta, foi o precursor do algoritmo ignamento da rede neural Perceptron de
multiplas camadas, cujo nomeBackpropagation A Regra Delta realiza os ajustes dos pesos

sinapticos usando a minimizacdo do erro quadr&@ntce a resposta desejada e a saida da rede
neural.
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4.3 Perceptron de multiplas camadas (MLP -Multi — layer perceptroi

Nesse trabalho ser& utilizado o MEgedforward que conforme Haykin (2001, p. 183)
“[...] a rede consiste de um conjunto de unidadesariais (n0s de fonte) que constituem a
camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas d@mputacionais e uma camada de saida
de ndés computacionais”. Nesse tipo de rede os dddosntrada se propagam para frente
(feedforward)através da rede neural, camada por camada.

Diferentemente do perceptron de uma Unica camapeceptron com multiplas camadas
possui maior capacidade computacional. Como exemgoese o problema do OU Exclusivo

(XOR) em que o primeiro ndo consegue resolver, cams 0 segundo € possivel encontrar a
solucao.

Na literatura encontra-se que:

Os perceptrons de multiplas camadas tém sido dpkc@om sucesso para
resolver diversos problemas dificeis, através do tseinamento de forma
supervisionada com um algoritmo muito popular ceideecomo algoritmo de
retropropagacédo de errerfor back-propagatiop Este algoritmo é baseado na
regra de aprendizagem por correcao de erro (HAYRDOZ1, p. 183).

A Figura 4.2 exibe a arquitetura de um percepttermdultiplas camadas contendo duas

camadas ocultas, nela o fluxo dos dados vao deetpara a direita, camada por camada.
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Figura 4.2 - Grafo arquitetural de um perceptromndétiplas camadas com duas camadas ocultas.
Fonte: Haykin, 2001, p.186

Em relacdo ao numero de camadas tem-se que:

[...] a grande maioria dos problemas praticos raraen necessita de mais de
uma camada intermediaria. A utilizacdo de duas damantermediarias
somente € necessaria quando a funcdo a ser apdaxinapresenta
descontinuidades. Assim, a utilizacdo de um numetior de camadas do que o
necessario pode levar a problemas de convergéaaiadg, ja que as camadas
intermediarias trabalham com estimativas de esayuais, quando em maior
guantidade, podem dificultar a convergéncia glatalrede (BRAGA et al.,
2007, p.70).

Ainda o mesmo autor relata que para a rede nelrtr am bom desempenho é
necessario definir a quantidade de neurénios peata camada. Quanto mais neurénios, maior
sera a complexidade da rede neural. Para determigaantidade de neurbnios de uma rede, é
preciso realizar testes, por exemplo: uma rede demneurbnios, apds o treinamento, obteve
50% de acertos. Ja uma rede com 30 neurdnios ob@eede acertos. Portando, a rede neural
com 30 neurdnios conseguiu a melhor taxa de acdftosalguns problemas, poucos neurénios
em uma rede neural sdo capazes de soluciona-los.

A seguir sera descrito o algoritmo de treinametitzado pela rede neural MLP.
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4.3.1 Algoritmo de back-propagation

O algoritmo mais popular de treinamento da rede ML&back-propagationque, faz
ajustes nos pesos da rede por meio de um mecadscmrecao de erros. O treinamento da rede
ocorre em duas fases, cada fase percorre a redeesantido (BRAGA et al., 2007).

A Figura 4.3exibe as duas fases do treinamento da rede petwitalg de back-
propagationA primeira é a fasdorward que é utilizada para determinar a saida da rede de
acordo com os dados de entrada. A segunda fasmékwardque tem a funcéo de atualizar os

pesos das conexdes em relacdo com a saida foreegidaida desejada.

Fase forward

Fase backward

Figura 4.3 - Fluxo de processamento do algoritnuk baropagation.
Fonte: Braga et al. (2007,p.74)

Para Fausett (1993) o treinamento da rede MLP bafltk-propagationenvolve trés
estagios: deedforwardcomo entrada padrdo de treinamento, o célcldaok-propagatiordo
erro associado, e os ajustes dos pesos.

Ja para Haykin (2001) a aprendizagem poor back-propagationconsiste de dois
passos: um passo para freritgyard, e um passo para trdsackward No forward os pesos da
rede permanecem inalterados, eles somente sedzadios durante backwardO sinal de erro
gerado pela diferenca entre a saida desejada &la real, propaga para tras através da rede,
originando assim o nome d&ror back-propagation.
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5 Materiais e Métodos

Nesse capitulo estd descrito os materiais e métatlizados para desenvolver esse

trabalho.

5.1 Base de dados

Os dados utilizados para realizar esse trabalh@nforretirados do site da
BM&FBOVESPA S.A. (Bolsa de Valores, Mercadorias w@uros), sendo que essa empresa foi
criada em 2008 com a fusdo entre a Bolsa de Mernezd& Futuros (BM&F) e a Bolsa de
Valores de Séo Paulo (BOVESPA) (BM&FBOVESPA, 2008).

Para ter acesso gratuito aos arquivos da Sériéribestde cotacbes da BOVESPA, é
necessario estar cadastrado no site. Esse caddstto no site da BM&FBOVESPA

A Figura 5.1mostra o local do site da BM&FBOVESRAdeforam retirados os dados.

i [Sitas do Grupo: ™| [Busea o 8=

BM&FBOVESPA =
A Nova Bolsa —_;_,J‘ Viercados BOVESPA
Mercado Empresas Investidor Cormretoras

Mercado

Produtos & Serviges - Cotagdes Histaricas

Alterar Senha | Alterar Dadaos | Sair
Série Histdrica de Cotagdes
Escolha o periodo desejado.

Arencio: am funcdo do tamanho de alguns arquivos, mesmo estando compacrtados, este processo poderd lavar
alguns minutos,

Séries Anuais (todos os dias (iteis do ano escolhido)

Ano:| |

Séries Mensais (lltimos 12 meses)
Més: ~

Séries Diarias (do ano corrente)
mes:[ s Dia:[#]

Mota: caso queirs uma data espacifica que nio estaja disponivel nesta pagina, cligue aqui para conhecer a politica
comercial aplicivel.

Figura 5.1 — Local do site da BM&FBESPA onde foram coletados os dados.
Fonte: Disponivel em: <www.bovespa.com.br/Prinkcgsp>. Acesso em 20 out. 2008
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A opcéo de compra escolhida para se precificavédgrde uma rede neural artificial foi a
da Vale, por suas acbes serem uma das mais neg®cadolsa de Valores.

Para treinar a rede foram utilizados as varaveisddelo Black e Scholes como: o preco
da acao (Vale), a taxa de juros, 0 prazo para nesrto da opcao, a volatilidade do preco das
acOes da Vale e o preco de exercicio da opcaordprao

* Preco da acgédo: Foi utilizado o ultimo preco dazsagi Vale no mesmo dia que a
da opcéo analisada.

» Taxa de juros: Utilizou — se a taxa de juros cotadlalia em que foi avaliada a
opcao.

* Prazo para vencimento da opc¢ao: Tempo em diasaites vencimento da opgéo.

» Volatilidade: Foi calculada pelo desvio padrado dtow diario de fechamento das
acbes da Vale em um periodo de 60 dias Uteis argsria primeira cotacao
utilizada pela rede neural.

» Preco de exercicio: Preco de exercicio das séiepcbes avaliadas.

e Séries historicas dos precos das a¢bes da Valeenimdo de outubro de 2006 a
agosto de 2007.

» Série histérica da cotacdo de preco das opcOesrdpra da Vale das seguintes
séries: JAN 50-56-60, FEV 56-60-66, MAR 56-62-68BR\62-68-72, MAI 68-
72-78, JUN 68-72-78, JUL 70-76-80 e AGO 74-78-82.

» Série histérica da taxa de juros ao ano (depdsievbancario - DI).

Nas séries de opcdes analisadas foram desconsideyagrecos de mercado referente a
primeira cotacdo, devido a existéncia de dadosdadt Durante o periodo de cotacdo da opcao,
em alguns casos, a op¢ao ndo era negociada, ouesge dia ninguém comprou ou vendeu essa
opcao. Sendo assim, os dados referentes a essmwfialiminados, tais como: o preco da acéo, a
taxa de juros, a volatilidade da acéo, o temp@rgo de exercicio da opgao.

A Tabela 5.1 mostra os dados antes de serem eas|uldscritos pelos seguintes itens:
data; Vale5 que € o cddigo da acédo da Vale e apeess precos de fechamento dessa acéo;
Volatilidade da agcdo em um periodo de 60 dias (ifiolade 60 D); Taxa de juros ao ano (TX

Juros (aa)); VALEH74, é o codigo da opcao de condjard/ale com vencimento em agosto de
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2007 e prego de exercicio igual a R$ 74,00, ndese tem-se os pre¢os de fechamento dessa

opcao; Tempo em dias Uteis até o vencimento deogd@mpo D);

TABELA 5.1 — Conjunto com todos os dados, incluimdocampos vazios.

DATA VALES5 |VOLATILIDADE 60 D [TX JUROS (aa)] VALEH74 TEMPCD
22/5/2007 72,55 4,960703485 12,35 5 62
23/5/2007 71,5 4,990885376 12,35 61
24/5/2007 69,39 5,006481051 12,34 2,9 60
25/5/2007 71,2 4,912366914 12,36 3,5 59
28/5/2007 71,65 4,877255862 12,37 3,79 58
29/5/2007 70,9 4,811705393 12,38 57
30/5/2007 72,61 4,674303752 12,38 3,89 56
31/5/2007 73,43 4,44793614 12,38 55
1/6/2007 75,2 4,378226829 12,39 5 54
4/6/2007 75,51 4,323539419 12,39 53
5/6/2007 75,36 4,278933612 12,4 52
6/6/2007 73,51 4,250722089 12,38 4,42 51
8/6/2007 72,7 4,191263391 11,88 3,64 50

A Tabela 5.2 apresenta os dados organizados, aussen que haja dados faltosos.

TABELA 5.2 — Conjunto com os dados organizados eermampos vazios.

DATA VALE5 [VOLATILIDADE 60 D | TX JUROS (aa) | VALEH74 TEMPCD
24/5/2007 69,39 5,006481051 12,34 2,9 60
25/5/2007 71,2 4,912366914 12,36 3,5 59
28/5/2007 71,65 4,877255862 12,37 3,78 58
30/5/2007 72,61 4,674303752 12,38 3,89 56
1/6/2007 75,2 4,378226829 12,39 5 54
6/6/2007 73,51 4,250722089 12,38 4,47 51
8/6/2007 72,7 4,191263391 11,88 3,64 50
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5.2 Rede Neural Atrtificial

A rede neural artificial utilizada nesse traballmd & Multi-Layer Perceptron(MLP)
feedforwardcom cinco dados para a camada de entrada, cincomes na camada intermediaria
e um neurbnio na camada de saida. Essa rede fohigls; pois ela permite a solucdo de
problemas mais complexos e também por ser uma asggamente utilizada em problemas
relacionados com o mercado de capitais. Como exetapi-se os trabalhos de Fernandes (2000)
e Freitas e Souza (2002) que a utilizaram parafjmarcopcoes.

Foram testadas e comparadas diferentes topolapiasse diferenciaram por nimero de
neurdnios da camada intermediaria, nUmero de oictaga de aprendizagem.

A funcéo logistica foi utilizada no treinamentorédde. Como saida, a rede deve fornecer
valores entre zero e um, devido a normalizacaalddss que foi entre esse intervalo, sendo esse
o0 motivo da escolha da funcao logistica.

Na Figura 5.2 é apresentada a arquitetura da regi@lnescolhida, pois dentre todas as
arquiteturas analisadas nesse trabalho, foi a deleceu o melhor resultado na validagao

cruzada.

Bias

Prego
da
Opglic

Figura 5.2 — Arquitetura da rede neural utilizadase trabalho.
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Segundo Tatibana e Kaetsu (2008) “a camada dadenfrossui um neurdnio especial
chamado de bias e serve para aumentar os graimedtatie, permitindo uma melhor adaptacao,
por parte da rede neural, ao conhecimento a et@dao.” O bias € o limiar de ativacdo neural,

ou seja, é a fronteira entre duas areas de dados.

5.3 Normalizactes dos dados

Como foi utilizada a funcdo de ativacéo logisteadados foram normalizados entre zero
e um. Para realizar essa normalizacdo, dividi-seamr valor encontrado em um conjunto de

dados por todos os dados desse conjunto. Por exempl

e Conjunto de dados {1,5,8,3};

¢ O maior valor encontrado é o nimero oito;
e Um dividido por oito é igual a 0,125;

» Cinco dividido por oito € igual a 0,625;

» Oito dividido por oito é igual a 1;

e Trés dividido por oito é igual a 0,375;

e Conjunto dos dados normalizados entre zero e uh2%0,0,625; 1; 0,375};

5.4 Softwares utilizados para treinamento e validacgéo.

Para a realizagéo do treinamento utilizou — seda MLP, implementada por Ribeiro et
al. (2008).

A Figura 5.3apresenta a interface simplificada.
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Treinamento

aiquivo de trenamento

arquivo de testedvalidagio

EQM por ciclo

097096308 0.910532883 0.900508772 0923076523
0114754038 0.301403451

(0.9582656681 0917568582 0.902777776 0.923076923
0038360656 0357746479

09662035915 0966830185 0.902777776 0 923076323
00163593443 0. 220857277

030409933 0.862171008 0942251462 1 0.852403016
0025352113

0.0821179671 086254885 0.925438536 1 0.803279683
0028163014

0964393641 (.979526142 0.902777778 0923076923 00.2

0799854889 0859326025 (1.9407233474 1 0 B3R0EEE74

Localizagdo do arquiva de trenamenta

i.=0.09417528973008041
I702804565527148
77343413546093

7027387 34803957

07381221 Sa
11737089 5a
05164319 Sa

F1871631 Sa
ITEOGEA3E Sa
50915493 Sai.
3286385 5.
11314554 Sai.
I0E57277 Sai

I712671836671622
737 ABR036929781
1305557757 364
0380009046433
1473462737334
2741 TATERIETT

00538567 Sa

De 418263083786782
e = 197 Dies 0000938967 Sa

542413534491453

@[

Localizagdo do arquiva de trenamento

|

Tempar Infcio 14:53:14
Fim 145316

Mo de Ciclos: 3594

Figura 5.3 — Interface simplificada da rede MLP.

Fonte: Ribeiro et al., 2008.

EQM(372] = 0,00142713953605043
EQM(373) = 0.00142824085240737
ECIM[374) = 0,00142928663921177
E(IMI375) = 0.00143027767218022

0964393641 0.925399828 0.900508772 0923076923 = 85446000 Sa 5533707445135 EQMI376] = 0,00143121466451151
0081967213 0234741704 = 53521127 5ai.=0,0417830091630166 EQM(377) = 0,00143209832672768
0958086373 (.932722316 0.902777778 0.923076323 = 2629108 Sai. =0.02501 06014687767 EQM(378) = 0.00143292336652301
0.06557377 0. 20657277 = (30985515 Sa 352042188201969 ECIM[374) = 0,00143370848862058
0976087242 0542205602 01 302046784 0 923076923 = 36619718 Sa A7IRR06S341 9046 E(IMI380) = 0.00143443639463614
0040160328 0.269493568 = 23474178 Sa 205246634016906 EQMI381] = 0,00143511378294596
0961765865 0.95773489 0.903508772 0923076323 = 42253521 Sa 416433403734858 EQM(382) = 0.00743574134857934
0032786885 0.210325638 vy = 42253521 Sa 4E2335803636505 EQM(383) = 0.00143631978307261

E(IM[354) = 0.00143684377438529
E (IM[385]) = 0001437 33200680106
EQM(386) = 0,00143776716079253
EQM[387) = 0.00743815591236834
EQM(388]) = 0.00743343833536547
E (IM[385) = 0.00143879685837056

0024413146 = 02816901 Sa I173346966037649 E(IM[390) = 0.00143305046464193
0806727106 0.861424072 0.923976608 1 0.819672131 = 02816901 Sa 24391 2205139294 EQM[391] = 0,00143326023503625
0020657277 = 01 877934 Sa 324029028327474 EQM(332) = 0.00143342704553347

EQIM[353) = 0,0014396551 36780202
E(Ih[354) = 0.00143963330307 733

Padies Treinamenta |72

Padides Teste |17

Pesos Inicial Pesos Finais
Entiada |2
5 511254561 53972 T
; 0.8771379644695 Irtermediiia
w4 1]= 0,385 2031703117229 e —
2[5 1] = 0,397 166030AR69T1 31 alea
304197542773734 sy O
[0.0000001

Ero |

Esse programa € composto pelas seguintes carctexis

@ s«

* Arquivo de treinamento: nesse campo estdo os dklentrada da rede neural

e também a saida desejada, que é o preco da opgéivada no mercado de

Arquivo de validacdo: mostra a saida desejadaaéda sla rede neural.

Erro quadratico médio (EQMpor ciclo: a cada ciclo do treinamento €&

Pesos iniciais: sdo pesos utilizados para o imicitreinamento da rede, esses

pesos sdo escolhidos pelo programa aleatoriamente.

opcoes.
calculado o EQM.

Pesos finais: sdo pesos que a rede nos forneda nlo treinamento, esse peso

€ utilizado para realizar a validacdo da rede ebémmpara se precificar a
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opg¢ao, ou seja, 0 objetivo do treinamento da red@madntrar o peso final
adequado, que nesse trabalho serviu para premicdes.

» Padrdes de treinamento e teste: indica ao progcamamero de padrdes de
entrada que sera utilizado pela camada de enthad&igura 5.3emos como
exemplo 595 padrbes de entrada para o treinameb®7 @adrdes de entrada
para o teste.

» Campos entrada, intermediaria e saida: fornecepragyama a arquitetura da
rede neural que sera utilizada no treinamento.

» Taxa de aprendizagem: fornece ao programa o valdaxh escolhida para
realizar o treinamento.

» Erro: indica ao programa a taxa de erro que ser&spee a rede alcance no
final do treinamento.

» Tempo: mostra-nos a hora de inicio e fim do treieto.

* Numero de ciclo: informa-nos quantos ciclos foranilizados pelo

treinamento.

Para realizar a validagcdo das redes neurais @ifiatilizadas nesse trabalho, foi
implementado um programa, utilizando a linguagempdegramacédo Java. O algoritmo esta

descrito abaixo:

1. Ler o arquivo de validagéo e peso final.

2. Realizar o somatério do resultado da multiplicagée dados de entrada com os
seus respectivos pesos, para cada neurdnio da aambaanediaria.
Calcular a funcao logistica para cada neurbnicad@ada intermediaria.
Armazenar os resultados.
Realizar o somatorio do resultado da multiplicadés dados dos neurdnios da
camada intermediaria com 0s seus respectivos ppats,0 Unico neurbnio da
camada de saida.

6. Calcular a funcéo logistica para o neurénio da dansaida.

7. Armazenar os resultados.



49

8. Multiplicar as respostas desejadas pelo numer@adidb na normalizagdo desse
conjunto de dados e depois armazenar os resultados.

9. Multiplicar as respostas da rede (resultados dg&irogistica do neurénio da
camada de saida) pelo numero utilizado na norngalizdo conjunto de dados da
resposta desejada e depois armazenar os resultados.

10. Dividir os resultados do item nove pelos do itern e@rmazenar as respostas.

11.Armazenar um se a resposta do item dez for maidgwal a 0,85 e menor ou
igual a 1,15, caso contrario armazenar o valor.zero

12.Gravar os dados armazenados dos itens oito, n@®, ahze e doze em um

arquivo texto.

O caddigo fonte comentado esta disponivel no apérhlic

A Figura 5.4 apresenta os célculos que séo feiloante a validacdo da rede para um
padréo de entrada. Nele o somatorio € feito peteasio resultado da multiplicacdo entre o dado
de entrada e seu respectivo peso. Apos isso, eladdca funcdo logistica com o resultado do
somatorio. O resultado da funcéo logistica é vdtoneurdnio da camada intermediéria. Isso é
feito para todos os neurdnios da camada intermadiBm seguida, é feito o somatorio dos
valores dos neurdnios da camada intermediaria s pesos. Por fim, aplica-se a fungéo
logistica no resultado da somatéria para encomtregsposta da rede, que nesse trabalho é a

precificacdo da opcao.
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Camada de Entrada Pesos da C. de Entrada Somatério Fungdo Logistica Pesos da C. Intermedidria Somatdrio Fungdo Logistica
12 neurdnio da C. Interm. Neurdnio da C. de Saida

0,248822824

o,os1zsszoz§

1,150825502— = 1,201406359 ——> 0,768774872 ———> 0,192965338
0,1105738097

0,850247177 /

-0,138147925

" 0,986253712
> [5,751100784

0,84022719% 0,249459535 ——— 0,56204347 —— 6,509858809

29 neurdnio da C. Interm.
0,789515175
-0,38988523

-4,377930364
-0,085066312

0,942451225
-6,784989546
-0,13432393,

37-1,886739063% 0,131616727 — > -8,981446772 — 5 -1,617101218 ——>  0,165605036

39 neurdnio da C. Interm.

0,275971015

4 7,272666869 /
-3,345900257

0,889613068

-6,572456576§\
N 0,796307792 173357534 > 0849869174 5 8206954376
0401195813

7,733418012 /
1,599942245

0,322467258 52 neurdnio da C. Interm.
2,049545617
0,09561288

1,637145147 ——> 0,837146103 —— 3,284578148
0,669395882
-0,973285686

0,907665182

42 neurdnio da C. Interm.

Figura 5.4 — Estrutura dos calculos realizgolor uma rede MLP.

Os dados da Figura 5.4 estdo normalizados, exsefmesos, sendo necessario realizar a
desnormalizacdo para obter o preco da opcdo faimeoela rede neural. Nesse trabalho a
desnormalizacgao foi feita multiplicando por 10.68abor do neurdnio da camada de saida, esse
numero (10.65) foi utilizado para normalizar osgpsedas opcdes de compra da Vale observados
no mercado de opcdes, por esse motivo 0 mesmaddiouna desnormalizacéo.

Foi utilizado o Excel do pacote Microsoft Officeraarganizar os dados da validacdo e
das topologias das redes utilizadas no treinamdatamportante destacar que foi feito a
somatoria dos dados do item 11 do algoritmo acincane isso soube — se a porcentagem de
acertos de cada rede.
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Com essa ferramenta foi possivel selecionar ag@esadas acOes da Vale e das opcoes
de compra utilizadas nesse trabalho, pois essassdadram misturados com as cotacdes de
acOes de outras empresas, quando extraidas dia 8f&&FBOVESPA.

Os graficos de comparacao entre os precos reaisedsdo e 0os da rede neural também

foram feitos com o auxilio do Excel.

5.5 Validacéo cruzada

Para Haykin (2001, p.240), “o uso da validagcédo anlazé atrativo quando temos que
projetar uma rede neural grande cujo objetivo ggja boa generalizacdo”. O mesmo autor ainda
diz que desejamos que a rede neural figue bemmattaipara aprender 0 maximo possivel sobre
0 passado e com isso generalizar no futuro.

Com a validacgéo cruzada € possivel identificar el\ar” modelo de rede neural.

Para realizar a validagdo cruzada seguem-se omEEgpassos:

1. Do conjunto de dados selecionados, pegou — seoalraente 75% para
realizar o treinamento e 25% para a validacéo d&a re
2. O passo anterior foi utilizado para criar dez argside treinamento e dez

arquivos de validagéo.

Os dez arquivos de treinamento foram utilizadosa gaeinar as topologias de rede
candidatas. Por exemplo: sao feitos com uma to@ottgyrede dez treinamentos, um treinamento
para cada arquivo com os 75% dos dados.

Os dez arquivos de validacédo foram utilizados petmrama em Java para obtermos a
porcentagem de acerto de cada treinamento.

A figura 5.5mostra os dez arquivos de treinamento e validagéo.
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TREIMNAMEMT O] ExE
Documento de Eexto
42 KB

TREIMNAMEMTOZ, Exk
Documento de kexto
4z KB

TREIMNAMEMT S, ExE
Cocumento de bexko
42 KB

TREIMNAMEMT O bk
Documento de bexto
42 KB

TREIMNAMEMT S, Exk
Documento de bexka
42 KB

TREIMNAMEMTOE, ExE
Documento de Eexto
42 KB

TREIMNAMEMTOF  Exk
Documento de kexto
4z KB

TREIMNAMEMT S, ExE
Cocumento de bexko
42 KB

TREIMNAMEMTO9, ExE
Documento de bexto
42 KB

TREIMNAMEMT 10, ExE
Documento de bexka
42 KB

A R A A R R AR R

YaLIDACASL bxk
Diocumento de texto
14 KB

WALIDACACZ bxt
Diocuments de texko
14 KE

YALIDACADS bxk
Documento de texto
14 KB

VALIDAC RO bk
Diocumento de texto
14 KB

YALIDACADS bxk
Documento de texto
14 KE

YALIDACAOE, bxk
Diocumento de texto
14 KB

WALIDACACT bxt
Diocuments de texko
14 KE

YALIDACADS bxk
Documento de texto
14 KB

VALIDACADD
Diocumento de texto
14 KB

VaLIDACAS10,kxk
Documento de texto
14 KE
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Figura 5.5 — Dez arquivos de treinamento e vaéida

Os dados do treinamento 1 sédo diferentes dos dddosalidacdo 1, os dados do

treinamento 2 sao diferentes dos dados da validaedassim por diante.
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6 Resultados

Foram feitas diversas analises para encontrar @logip de rede neurdfulti Layer

Perceptron(MLP) mais adequada para se precificar opcoes. defastas topologias, a taxa de

erro que indica o0 minimo aceitavel de erro queda ode oferecer no final do treinamento, foi

fixada em 0.0000001, pois, foi verificado em tegtediminares que erros com taxas maiores nao

apresentavam bons resultado. O momentum, que tebjetivo de controlar a velocidade de

treinamento da rede, foi fixado em 0.1.

A Tabela 6.1mostra seis topologias utilizadas nesse traballjosdtens estdo descritos

abaixo:

Entrada: mostra a quantidade de variaveis de enttad a camada de entrada da
rede tera.

Camada Intermediaria: € a quantidade de neurdniesamada intermediaria da
rede tera.

Saida: nela temos o niumero de neur6nios da caneasizidh.

Taxa de Aprendizagem: € a taxa de aprendizadaadai para treinar a rede.
Acertos: taxa de acertos de cada topologia.

Nelaé possivel verificar que a melhor topologia de meeleral foi a que obteve 60% de

acerto. Dentro dessa topologia foram feitos demareentos e validacoes.

TABELA 6.1 — Topologias de redes neurais utilizadesse trabalho.

ENTRADA | C. INTERM. | SAIDA TX. APREND. ERRO MOMENTUM | ACERTOS
5 3 1 0,5 0,0000001 0.1 59,50%
5 8 1 0,8 0,0000001 0.1 43,33%
5 5 1 0,2 0,0000001 0.1 45,66%
5 5 1 0,9 0,0000001 0.1 48,18%
5 5 1 0,4 0,0000001 0.1 60,00%
5 5 1 0,1 0,0000001 0.1 58,79%




A Tabela 6.2 detalha a topologia com a melhor thxacerto.

TABELA 6.2 — Detalhes da topologia com a melhoatde acerto.

ENTRADA: 5; C. INTERM.: 5; SAIDA: 1; TX. APREND.: 0,4
Ne CICLOS | INicIO FIM ARQ. TREIN. | ARQ.VALID. | ACERTOS 0,85/1,15 Total
231 00:30:15 | 00:30:16 1 1 57,07%
1190 01:07:06 | 01:07:10 2 2 50,51%
931 17:25:42 | 17:25:45 3 3 57,07%
987 17:27:54 | 17:27:58 4 4 60,61%
980 02:32:30 | 02:32:33 5 5 66,67% 60,00%
1338 17:32:06 | 17:32:11 6 6 63,64%
1011 17:33:58 | 17:34:01 7 7 60,10%
1879 17:36:33 | 17:36:40 8 8 60,10%
1713 17:40:10 | 17:40:16 9 9 61,11%
1597 17:43:31 | 17:43:36 10 10 63,13%
Nela tem-se:

Numero de ciclos: é a quantidade de ciclos quenfanélizados para treinar a

rede. Esse valor varia a cada novo treinamento.

Inicio: mostra a hora de inicio do treinamentoatierneural.

Fim: indica a hora final do treinamento.

Arquivo de Treinamento: mostra qual arquivo deneeiento estd sendo usado

para treinar a rede.

Arquivo de Validacdo: exibe qual arquivo de val@lagsta sendo usado para

validar a rede.

Acertos 0,85/1,15: apresenta a porcentagem deoatedeterminado treinamento,
em uma faixa entre 0,85 e 1,15, sendo que o vaiodita que a saida da rede é
idéntica a resposta desejada. Essa faixa de vadder@nte ao resultado da diviséo
entre a resposta desejada (preco real da opca@spa@sta da rede neural.

Total: foi feita a somatdria das porcentagens dates para cada topologia e

depois dividida por dez. Isso foi feito para olat¢axa geral de acerto da topologia

analisada.

54
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Notase que existe um treinamento com 66,67% de acegndp a melhor taxa de ace
dos dez treinamentos e validag6eortanto esse treinamento foi o escolhido para eeiffrar as
opcOes de compra da Vale e criar os graficos caatipas entre o preco real (preco observ
no mercado de opgdes) da opcao e o preco fornpeldaede neur:

Para fazer a precificagdo izou —se 0s pesos finais da topologia com 66,67%. E
pesos junto com os dados de entrada foram insemiglggograma em Java descrito no capi
sobre materiais e métodos.

O Grafico 6.1mostra o comparativo entre a cotacdo real da VALE®70 prece
fornecido pela rede neural. VALEG70, sédo as opcOeagra da Vale com preco de exerc
igual a R$ 70,00 e com vencimento no més de jubh@@D7. Nele verifi-se que 0s precos
obtidos pela rede neural se igualam quase quenetdéd ao preco real. Exto no periodo entre
43 e 46 dias, que o preco real € maior que o damedral, mas no ultimo dia eles ficam t

proximos.

GRAFICO 6.1 -Comparativo de pregeentre a cotagdo real e olstidos pela rede neu para a VALEG70.

VALEG70

=)

e R 2

== Rede Neural

([tr )0 w0 o =

1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45

Periodo - Dias uteis

No Grafico 6.2note-se a grande semelhanca entre os precos de mercadal@ rasle
neural. Nesse grafico foram analisadas as op¢desrdpra da série com vencimento no mé
julho de 2007 e preco de exercicio igual a R$ 76(iserva— se também que a rede net

conseguiudentificar a tendéncia da opcao avaliada, se &alewade baixi
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GRAFICO 6.2 -Comparativo de precos entre a cotacao real e atoshtela rede neural para a VALEC

VALEG76

9

8
p 7
r 6
€ 4
o =4 Real
R 3 =—fe=— Rede Neural
$ 2

1

0 T T T T T T T T T 1

1 5 9 13 17

Periodo- Dias uteis

A série com vencimento em agosto de 2007 e precexdecicio igual a R$74,00 f
estudado no grafico 1.4. Nele é possivel verifegroximidade do preco real com o da r

neural em praticamente todo o periodo da s

GRAFICO 6.3 -Comparativo de |ecos entre a cotacéo real eobtidos pela rede neu para a VALEH74.

VALEH74

12

10
P
r 3
r —4¢— Real
47 —#— Rede Neural
2
D T T T T T T

1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53
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O Gréfico 6.4mostra os pre¢os de mercado da série com venciraantagosto de 2007
preco de exercicio igual a R$ 82,00. O preco digjlarado pela rede neural, nesse gréfioi o
gue mesmo se aproximou do preco real de mercadaoemparagcdo com o0s outros avalia
anteriormente. Sendo que apos o dia 29 houve grdisgaridade entre os precos, acentt
entre os dias 37 e 49, apos o dia 39 ob-se novamente a semelhancgtre os precos. Mesmo
assim é possivel identificar através dos precagde@ neural a tendéncia da opcao, ou seja,

preco da opcao esté caindo ou subi

GRAFICO 6.4 -Comparativo de pregeentre a cotagdo real e olstidos pela rede neu para a VALEHS2.

. VALEH82

4,5 o
o A
; 35
e 3
¢ 2,5 *
o 2 +—Real
F 1,5 —4—Rede Neural
LANEI

0,5 Ll

0 T T T T T T T T T

1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53
Periodo - Dias uteis

Diante dos graficos estudados, é visivel que ot@ckx rede neural foi maior, devidc
grande similaridade entre os precos de mercaddeerede neural. Sendo possivel aumenta
a faixa de acerto que esta entre 0,85 e 1,15 paiatarvao de 0,75 e 1,2t

A Tabela 6.3nostra as novas taxas de acerto da melhor toppeg@am 60% de acert
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TABELA 6.3 — Novas taxas de acertos da melhor togiel

ENTRADA: 5; C. INTERM.: 5; SAIDA: 1; TX. APREND.: 0,4
N2 CICLOS| INiCIO FIM ARQ. TREIN. | ARQ. VALID. ACERTOS 0,85/1,15 Total ACERTOS 0,75/1,25 Total
231 00:30:15 | 00:30:16 1 1 57,07% 70,20%
1190 | 01:07:06 | 01:07:10 2 2 50,51% 71,21%
931 17:25:42 | 17:25:45 3 3 57,07% 74,75%
987 17:27:54 | 17:27:58 4 4 60,61% 78,28%
980 02:32:30 | 02:32:33 5 5 66,67% 60,00% 80,81% 75,40%
1338 | 17:32:06 | 17:32:11 6 6 63,64% 74,24%
1011 | 17:33:58 | 17:34:01 7 7 60,10% 72,73%
1879 | 17:36:33 | 17:36:40 8 8 60,10% 77,27%
1713 | 17:40:10 | 17:40:16 9 9 61,11% 77,27%
1597 | 17:43:31 | 17:43:36 10 10 63,13% 77,27%

Na tabela acima encontramos uma taxa de acertoigatl a 75,40% para o intervalo
entre 0,75 e 1,25. Com 15,40% a mais que as tayavalor estava limitado no intervalo entre
0,85 e 1,15. Sendo que com a antiga limitacéo niokat6,67% para o melhor treinamento e
agora, temos 80,81% de acerto. Houve uma melhgrdfisativa nas taxas de acertos apos o
aumento da limitagao.

O mesmo foi verificado nas outras topologias.
A tabela 6.4 mostra as novas taxas de acertosapatemais topologias.

TABELA 6.4 — Novas taxas de acertos para as otmg@dogias.

ENTRADA | C. INTERM. | SAIDA | TX. APREND. ERRO MOMENTUM |  ACERTOS 0,85/1,15 ACERTOS 0,75/1,25
5 3 1 0,5 0,0000001 0.1 59,50% 75,20%
5 8 1 0,8 0,0000001 0.1 43,33% 57,48%
5 5 1 0,2 0,0000001 0.1 45,66% 62,53%
5 5 1 0,9 0,0000001 0.1 48,18% 64,19%
5 5 1 04 0,0000001 0.1 60,00% 75,40%
5 5 1 0,1 0,0000001 0.1 58,79% 73,23%

Em todas as topologias da tabela 2.1 houve aundgtporcentagem de acerto. A
primeira topologia merece destaque, devido ao @a¢@é,20%) estar bem préximo da “melhor”
topologia (75,4) e também por possuir somente m&sdnios na camada intermediaria. A
terceira topologia foi a que teve uma maior vanaga taxa de acerto, passando de 45,66% para
62,53% variando 16,87%.
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Fernandes (2000) utilizou em seu trabalho uma nedeal MLP com cinco atributos de
entrada, duas camadas intermediarias com cincamesrem cada camada e um neurdnio na
camada de saida.

Em outro trabalho, os autores Freitas e Souza jatd2Zaram varios modelos de redes
neurais MLP para precificar op¢cbes, sendo a quevebmelhor resultado é a com quatro
neurbnios na camada intermediaria e um neurdngamada de saida.

Diferentemente das topologias utilizadas por FERESI2000 e FREITAS e SOUZA
2002, nesse trabalho utilizou - se cinco varidwgs entrada, cinco neurbnios na camada
intermediaria € um neurdnio na camada de saidapmogia com melhor resultado de acertos

para se precificar as op¢des, obtendo uma boaltaaaerto.
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7 Conclusao

Este trabalho apresentou uma comparacédo entreco piee opcao de compra da Vale
observado no mercado e o obtido pela rede neural.

A partir dos resultados ficou constatado que aificacdo de opcdes através da rede
neural Multi Layer Perceptron(MLP) é viavel, pois diante dos gréaficos observados
resultados, ficou visivel a semelhanca entre acaotabtida pela rede neural e a cotacao real.
Demonstrando que a rede neural conseguiu idemtdieaa tendéncia é de alta ou de baixa das
cotacOes das opcgdes, sendo uma boa ferramentadpatdicar possiveis compras ou vendas.
Essa ferramenta deve ser usada em conjunto comsdatmas de analise, para que o investidor
tenha uma maior seguranca em decidir comprar odeveas op¢cOes de compra da Vale. Através
dos gréaficos é possivel um investidor fazer umdismdécnica, cujo conceito esta descrito
abaixo:

A analise técnica enfatiza que o mais importargeténder o comportamento do
mercado, registrado no gréfico de precos, quesparvez, € conseqléncia de
todas as informacgbes realmente relevantes, ndortamgm quais sdo essas.
Portanto, para a Analise Técnica, ndo ha necessidadse avaliar outras
informacdes, além do gréfico de pre¢dRATSURA, 2006, p. XVI).

E importante destacar que dentre as topologiagssadabk a que obteve o segundo melhor
resultado foi a com trés neurbnios na camada iet@idnia, a diferenca entre essa topologia e a
melhor foi minima, mostrando que é possivel coriségms resultados com poucos neurénios.

Novos estudos poderiam utilizar outros modelosdes neurais para se precificar opcoes
e compara-los com os resultados da rede MLP. By@sambém acrescentar novos atributos de
entrada como, por exemplo: as cotacdes do indivedpa, as cotacdes do indice S&P500 (bolsa
de valores dos EUA), volume de negociacdes, ettraCGugestdo € aumentar a quantidade de
padrbes de entrada para um periodo maior que ure garmbém precificar as opc¢des de outras
empresas que compdem o indice Bovespa. Diante, di&¢&sam amplo potencial de estudo nessa
area e que deve ser explorada.
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Portanto, com os resultados obtidos, a rede newsirou-se uma boa alternativa para se
precificar as opcdes de compra da Vale. E espeayadms profissionais do mercado financeiro
aumentem o interesse em realizar novas pesquisaasoedes neurais artificiais, assim surgirao
modelos de rede cada vez mais aperfeicoados. Andiros nas tomadas de decisbes de compra

ou venda de opc¢oes.
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Apéndice A — Cdédigo fonte comentado do programa imementado em Java
para realizar a validacéo.

A0 import & utilizado para importar as bibliotecas que serdo uzadas pelo programa.
import java.util.3canter:

iwport java.io.*:

import javax.sving.JOptionPane;

public class Validar |
public static void wain(3tring[] args) {

/f Vetor onde serfo armazenados of dados do arguivo de validagfo.
String[] wetVal= new String[1188];
/{ Matriz cue sera usada para armazenar os dados da validagio.
String [1[] matVal = new String[198][7]:
/f Matriz que conterd os dados de saida.
String [1[] mwatdaida = new String[198][6]:
// Variavel gque servira para realizar os calculos da fungdo logistica.
double dFunclog = 0;

int a=0, x =0, cemInt = 0, iNumpesos = 0; //varigveis de apoio.
/f Variavel do tipo string gque Serve para ArwazZensr o NUmEro
/fde neurdniozs da camada intermedidria.

Jtring slnterm;

try {//Serve para tratar excecfo.

for {int b = 1; b<=6;b++ )// Realiza wm looping de seis voltas.
i

J/Mostrara wea caixa de didlogo, onde o usuario deverd digitar um valor.

slnterm = JOptionPane.showInputDialog("Digite 0 numero de neurdnios da camads intermediaria™);

JiConverte para integer & string capturada pels caixa de dialogo.

camlInt = Integer.parselnt (slnterm);

/4 Calcula a gquantidade de pesos da rede de acordo com o ndmero

//de neurdnios da camada intermedidria. O niwero seis & por

Jiexistir seis atributos de entrada.

iNwnpesos = 6 * cawInt + camint:

J// Cria um vetor para ArmaZenar o3 pesos.

3tring[] vetPeso= new 3tring[ilNumpesos]:
JiCria uwa matriz para guardar oz dados referentes aos

Jéneurdnios da cawsds intermedigria.
agtring [1[] matCamInter = new String[l98] [camlnt]

for (int ¢ = 1; e<=10;c++)// Realiza wum loop de 10 woltas.
{

/{Especifica o arguivo gue serd wanipulado, no caso um arquivo de wvalidagdo.
File fileval = new File["c:“Ualidacao“UALIDA§i0”+c+".txt"];
//Destina-se a leitura do arquivo.

FileInput3tream in0 = new FileInput3tream(filewval):

//E utilizado para percorrer o arguivo.

Scanner scannerValidacao = new Seanner (ind)

J//Especifica wnm arguivo que sera mwanipulado, no caso we arguivo
Jffoom o3 pesos da rede neural.

File filepeso = new File("c:UDadosVPEIO"+0+", "o+ tut™)
/{Destina-ge a leitura do arguivo.

FileInput3tream inl = new Filelnput3tream(filepeso);

//E utilizado para percorrer o arquivo, nesse caso do arguivo Feso.
Soanner scannerPesol = new Scanner(inl) !
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/f/Realiza um loop até gue nfdo haja mwais dados no arquivo de wvalidagdo.
while [scannerValidacao.hasMNext(1] {
Jfhrmazena uw conjunto de dados gque estejsm Separados por espagos el branco.
String readline = scannerValidacao.next():
ffhrmazena o5 dados do arcguivoe de wvalidagdo no vetor.
wertWal[a]= readLine:
// E usada para indicar a posigdo em gue serd armazenasdo o dado no vetor.

at+;
¥

a = 0;

JfRealiza um loop até gque ndo haja mais dados no argquivo Peso.
while (scannerPesol.hasNext ()] |

ffhrmazena um conjunto de dados gque estejsm separados por espagos em hranco.
Ftring readline = scanherPesol.nexti);
i hrmazena oz dados do arquivo Peso no vetor.
vetPesol[al= readline:
// E usada para indicar a posigdo em que sers armazenzsdo o dado no vetor,
a++;
}
a=0;
x=0;
// Esze for serve para passar os valores do vetor de wvalidagio para a mwatriz de validagéo.
/4 Ele realiza wum loop de 197 woltas, isso porgue o arguivo de
/fwalidagdo possui 197 padries de entrada.
for (int i =0:;1<198;: i++)
{
for (int j = 0; J<7:j++)
{
// horescenta -1, que & o valor do bias, na primeira coluna.
if (j == 0) {mwatVall[i][j] = "-1"; }
else
{
J//Ahrmazena os valores do vetor validagdo para a watriz wvalidagéo.
watWVall[i] [J] = wvetWVall[=]:
H++r

E

/7 Insere na primeira coluna da matriz de salda as
j/respostas dezejadaz da rede neural.

if (j == 5) watSaidal[i] [0] = wetVWallx]:

int z = 0O;
/f hbhaixo serfo feitos os caloulos para obter os dados da camada intermedidria.
for {(int p = 0; p< 198;p++)
{
f4 0 nmimera de neurdnios da camads interwmedidria corresponde
/f ao niamwero de wvoltas desse for.
for (int i =0;i<camInt; i++)
{
Af L wvarigvel da fungdo logistica recebe o wvalor zero.
dFunclog = 0;
z = 1i:
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for (int j = 0; j<6;3++)// Bealiza uw loop de & wvoltas.

{
{/3oma o valor da wvariavel da fungéo loglstica com o resultado da
{fmultiplicagio do peso com o valor de entrada.
dFunclog += Double.valueOf (vetPeso[z]) * Double.wvalueOf (matVallp] [3]1):
z +=camlInt;// Auxiliar de posiglo do wvetor Peso.

'

// Bealiza o caleulo da fungéo logistica.

dFunclog = 1/ {1+ Math.expi-1*dFunclog));

JfArmazens o valor da wvarisvel da funcfo logistica na

Jimatriz camwads intermediaria.

matCamInter[p] [1] = String.valuedf (dFunclog);

'
// Na seqiléncia seréo realizados oz céaleoulos para obter a resposta da rede neural.
for (int p = 0; p< 198;p++)
{
dFunclog = 0;
£ = gamlnt * 6;
for (int i = 0; i<camInt;i+4)
{
J/Goma o valor da variavel da fungfo logistica com o resultado da
ffmultiplicagdo do peso com o valor do neurdnio da camads intermediaria.
dFuncloy += Double.valuedf (vetPeso[z]) # Double.value(f (wmatCamInter[p] [1])
z++;// Luxiliar de posigdo do vetor Peso.
¥
/¢ Realiza o calculo da funcfo logistica que nesse
{foaso & & resposta da rede, ou sejas, o0 preco da opgdo obtida pela rede neural.
dFunclog = 1/ (1+ Math.exp(-1*dFunclog)):
{/ bLrmazena o valor da variavel da fungio logistica na matriz de saida.
matSaidalp] [2] = String.valueOf (dFunclog).;

(int d = 0 ;d<198;d++)

{fArmazena na coluna 1 da watriz saida o resultado da pultiplicacdo da
ffresposta desejada, gque estd alocada na coluna 0 da watriz saida, com o valor 10.65.
matSaida[d] [1] = String.valueOf(Double.valueCf (wat3aidald] [0])F 10.65);

{fArmazens na coluna 3 da watriz salda o resultado da wultiplicagéo entre
/fa resposta da rede neural, que estd alocada na coluna 2 da matriz salda, e o valor 10.65.
matSaida[d] [3] = String.valueOf(Double.wvalueOf (wat3aidald] [2])F 10.65);

Afhrmazena na coluna 4 da watriz saida o resultado da divisfo entre

//os dados da coluna 1({resposta desejada) cow o5 dados da coluna 3 (resposta da rede).
wat3aidal[d] [4] = String.valuedf (Double.valueCf (mat3aidald] [1])/

Double.valueOf (wat3aidald] [3]))»

//Armazena na guinta coluna da mwatriz saida o nimero 1 se o valor da coluna 4 da
Jifmatriz saida for maior ou igual a 0.85 & menor ou igual a 1.15.

if [ (Double.valueQf (mat3aidald] [4])<= 1.15) & (Double.valueOf (mat3aidald] [4])>= 0.85)
i

watSaida[d] [5] = "1";

}

// Caso contrario armazena o valor 0 na quinta coluna da watriz saida.

else mwat3aida[d] [5] = "0O";
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ff Mbaixo gerd gravado no argquivo txt o2 dados da watriz saida.
File arquivo;
ffEspecifica o arguivo que serd manipulado (ume representagdo abstrata do arguivo) .
argquivo = new File("c:WMSRIDANSATIDR"+h4". ot txt ™) ;
J/8erve para escrever no arguivo.
FileOutput3tream fos = new FileOutput3tream(argquivo);
ff Variswvel do tipo string gque recebeu espago em hranco.,
3tring espaco = " "
S/ Varidgwvel do tipo string gque recebeu wn separador de linha.
Atring pulalinha = System.getProperty ("line.separator):
for (int d = 0 ;d<1958;d++)
{
for (int £ = 0 ;£<6;E£+4+)
{
/{ Executa se o resto da divizéo de £ por 6 for igual a 0.
if (f26 == 0)
{
J/Pula uma linha no argquivo txt,
foz.write(pulalinha.getBytes()):
H

/! Escreve no arquivo txt o valor da matriz saida.

fos.urite (watlaida[d] [£] .getBytes());

/¢ Coloca no argquivo txt wm espago em hranco.

fos.urite(espaco.getBytes{) )

fos.close():// Fecha o arguivo,

catoh (Exception ee) |
ee.printitackTrace ()
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Apéndice B — Tabela com os dados da validac&o da limar topologia de

rede neural.
ENTRADA: 5; C. INTERM.: 5; SAIDA: 1; TX. APREND.: 0,4
DES. NORM. | DES.*10,65| SAIDA NORM. | SAIDA*10,65 DES/SAIDA | 0,85 =<X<=1,15|0,75<=X<=1,25
0,157746479 1,68 0,165605036 1,76 0,952546389 1 1
0,023474178 0,25 0,040300616 0,43 0,582476899 0 0
0,073239437 0,78 0,0909343 0,97 0,805410469 0 1
0,281690141 [ 3,00 0,282975122 3,01 0,995459031 1 1
0,028169014 [ 0,30 0,025362618 0,27 1,110650868 1 1
0,225352113 [ 2,40 0,189639974 2,02 1,188315458 0 1
0,244131455 [ 2,60 0,256254526 2,73 0,952691291 1 1
0,001877934 | 0,02 0,008726274 0,09 0,215204572 0 0
0,244131455 [ 2,60 0,228937963 2,44 1,066365104 1 1
0,356807512 3,80 0,344419333 3,67 1,035968304 1 1
0,291079812 3,10 0,305255245 3,25 0,953562033 1 1
0,105164319 1,12 0,084790757 0,90 1,240280456 0 1
0,085446009 0,91 0,0608334 0,65 1,404590398 0 0
0,000938967 0,01 0,007228336 0,08 0,129900847 0 0
0,605633803 6,45 0,571418958 6,09 1,059876985 1 1
0,356807512 | 3,80 0,405950885 4,32 0,878942565 1 1
0,292018779 | 3,11 0,289645415 3,08 1,008194031 1 1
0,071361502 0,76 0,047668398 0,51 1,497040077 0 0
0,319248826 [ 3,40 0,335375035 3,57 0,951915894 1 1
0,014084507 [ 0,15 0,015331417 0,16 0,918669647 1 1
0,137089202 [ 1,46 0,150149536 1,60 0,913017817 1 1
0,016901408 [ 0,18 0,018385536 0,20 0,919277419 1 1
0,01314554 0,14 0,017761975 0,19 0,740094508 0 0
0,323943662 3,45 0,403930183 4,30 0,801979342 0 1
0,262910798 2,80 0,253419383 2,70 1,037453392 1 1
0,094835681 1,01 0,088568637 0,94 1,070759181 1 1
0,539906103 5,75 0,563088362 6,00 0,958830158 1 1
0,093896714 1,00 0,093415514 0,99 1,005151181 1 1
0,110798122 1,18 0,134773347 1,44 0,822107075 0 1
0,033802817 [ 0,36 0,035178582 0,37 0,960891967 1 1
0,892018779 [ 9,50 0,806003371 8,58 1,106718422 1 1
0,497652582 [ 5,30 0,513112379 5,46 0,969870543 1 1
0,159624413 1,70 0,16345275 1,74 0,976578325 1 1
0,159624413 [ 1,70 0,165612013 1,76 0,963845616 1 1
0,117370892 [ 1,25 0,123991619 1,32 0,946603432 1 1
0,187793427 2,00 0,167117486 1,78 1,123720993 1 1
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ENTRADA: 5; C. INTERM.: 5; SAIDA: 1; TX. APREND.: 0,4

DES. NORM. | DES.*10,65| SAIDA NORM. | SAIDA*10,65| DES/SAIDA | 0,85 =<X<=1,15|0,75<=X<=1,25
0,353051643 3,76 0,381350709 4,06 0,925792543 1 1
0,309859155 3,30 0,353502271 3,76 0,876540777 1 1
0,485446009 517 0,503642685 5,36 0,963869869 1 1
0,002816901 0,03 0,024415991 0,26 0,115371152 0 0
0,037558685 0,40 0,032288095 0,34 1,163236311 0 1
0,272300469 2,90 0,26537166 2,83 1,026109829 1 1
0,088262911 0,94 0,094653192 1,01 0,932487425 1 1
0,523943662 5,58 0,566099401 6,03 0,925532973 1 1
0,098591549 1,05 0,127110523 1,35 0,775636406 0 1
0,595305164 6,34 0,603356605 6,43 0,986655585 1 1
0,281690141 3,00 0,270185945 2,88 1,042578811 1 1
0,529577465 5,64 0,54706551 5,83 0,968032996 1 1
0,011267606 0,12 0,020401868 0,22 0,552283055 0 0
0,624413146 6,65 0,621942359 6,62 1,003972695 1 1
0,022535211 0,24 0,024583031 0,26 0,916697809 1 1
0,20657277 2,20 0,189233596 2,02 1,091628411 1 1
0,225352113 2,40 0,243564239 2,59 0,925226603 1 1
0,14084507 1,50 0,112554826 1,20 1,251346342 0 0
0,001877934 0,02 0,02169876 0,23 0,086545684 0 0
0,38028169 4,05 0,408196713 4,35 0,931613798 1 1
0,00657277 0,07 0,019679934 0,21 0,333983331 0 0
0,175586854 1,87 0,144000394 1,53 1,219349818 0 1
0,309859155 3,30 0,323660168 3,45 0,957359558 1 1
0,061032864 0,65 0,054467287 0,58 1,120541665 1 1
0,535211268 5,70 0,600047189 6,39 0,891948629 1 1
0,139906103 1,49 0,15355618 1,64 0,911106953 1 1
0,41971831 4,47 0,479616639 511 0,87511207 1 1
0,184037559 1,96 0,19036211 2,03 0,96677621 1 1
0,015023474 0,16 0,02523519 0,27 0,595338256 0 0
0,076056338 0,81 0,076569708 0,82 0,993295384 1 1
0,045070423 0,48 0,061710566 0,66 0,730351797 0 0
0,01314554 0,14 0,0186125 0,20 0,706274812 0 0
0,150234742 1,60 0,129320525 1,38 1,161723884 0 1
0,030046948 0,32 0,022610345 0,24 1,328902687 0 0
0,037558685 0,40 0,039398639 0,42 0,953299051 1 1
0,333333333 3,55 0,33470451 3,56 0,995903321 1 1
0,401877934 4,28 0,402168843 4,28 0,999276649 1 1
0,638497653 6,80 0,704535493 7,50 0,906267548 1 1
0,046948357 0,50 0,060586833 0,65 0,774893734 0 1
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ENTRADA: 5; C. INTERM.: 5; SAIDA: 1; TX. APREND.: 0,4

DES. NORM. | DES.*10,65| SAIDA NORM. | SAIDA*10,65| DES/SAIDA | 0,85 =<X<=1,15|0,75<=X<=1,25
0,101408451 1,08 0,13164923 1,40 0,770292776 0 1
0,033802817 0,36 0,030129422 0,32 1,121920519 1 1
0,084507042 0,90 0,078053869 0,83 1,082675892 1 1
0,058215962 0,62 0,049996917 0,53 1,164391035 0 1
0,028169014 0,30 0,03548182 0,38 0,793899924 0 1
0,126760563 1,35 0,110530874 1,18 1,146833983 1 1
0,129577465 1,38 0,157093822 1,67 0,824841254 0 1
0,291079812 3,10 0,284339781 3,03 1,023704145 1 1
0,2 2,13 0,189242194 2,02 1,05684676 1 1
0,15399061 1,64 0,173052727 1,84 0,889847924 1 1
0,101408451 1,08 0,10811336 1,15 0,937982603 1 1
0,042253521 0,45 0,04780028 0,51 0,883959701 1 1
0,000938967 0,01 0,013905655 0,15 0,06752411 0 0
0,516431925 5,50 0,523510043 5,58 0,9864795 1 1
0,553051643 5,89 0,602943673 6,42 0,917252585 1 1
0,145539906 1,55 0,144921133 1,54 1,004269719 1 1
0,071361502 0,76 0,087388441 0,93 0,81660116 0 1
0,248826291 2,65 0,257501729 2,74 0,966309207 1 1
0,326760563 3,48 0,363137815 3,87 0,899825217 1 1
0,128638498 1,37 0,128614739 1,37 1,000184732 1 1
0,178403756 1,90 0,138647544 1,48 1,286743 0 0
0,384976526 4,10 0,38628029 4,11 0,996624825 1 1
0,017840376 0,19 0,014357017 0,15 1,242624172 0 1
0,464788732 4,95 0,498166089 5,31 0,932999541 1 1
0,178403756 1,90 0,194766296 2,07 0,915988853 1 1
0,135211268 1,44 0,159448075 1,70 0,847995615 0 1
0,033802817 0,36 0,019043165 0,20 1,775063014 0 0
0,300469484 3,20 0,279808064 2,98 1,073841402 1 1
0,0657277 0,70 0,064199279 0,68 1,023807443 1 1
0,253521127 2,70 0,284661336 3,03 0,890606116 1 1
0,017840376 0,19 0,011398406 0,12 1,56516406 0 0
0,076995305 0,82 0,103340012 1,10 0,745067698 0 0
0,01314554 0,14 0,02188108 0,23 0,600771978 0 0
0,110798122 1,18 0,116579308 1,24 0,950409842 1 1
0,061032864 0,65 0,075467795 0,80 0,808727274 0 1
0,003755869 0,04 0,011857141 0,13 0,316760097 0 0
0,15399061 1,64 0,119640287 1,27 1,287113342 0 0
0,214084507 2,28 0,181358038 1,93 1,180452265 0 1
0,835680751 8,90 0,759369643 8,09 1,100492704 1 1
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ENTRADA: 5; C. INTERM.: 5; SAIDA: 1; TX. APREND.: 0,4

DES. NORM. | DES.*10,65| SAIDA NORM. | SAIDA*10,65| DES/SAIDA | 0,85 =<X<=1,15|0,75<=X<=1,25
0,022535211 0,24 0,025066943 0,27 0,899001151 1 1
0,015962441 0,17 0,019850528 0,21 0,804131794 0 1
0,579342723 6,17 0,638394882 6,80 0,907499009 1 1
0,137089202 1,46 0,131384317 1,40 1,043421358 1 1
0,055399061 0,59 0,038216352 0,41 1,449616673 0 0
0,169014085 1,80 0,165656572 1,76 1,020267913 1 1
0,002816901 0,03 0,014374615 0,15 0,195963577 0 0
0,098591549 1,05 0,117905623 1,26 0,83619039 0 1
0,009389671 0,10 0,010410373 0,11 0,901953379 1 1
0,382159624 4,07 0,44853467 4,78 0,852018025 1 1
0,563380282 6,00 0,521389439 5,55 1,080536428 1 1
0,422535211 4,50 0,479193142 5,10 0,881763893 1 1
0,442253521 4,71 0,445981373 4,75 0,991641238 1 1
0,125821596 1,34 0,113506643 1,21 1,108495437 1 1
0,370892019 3,95 0,403744252 4,30 0,918631082 1 1
0,269483568 2,87 0,26542053 2,83 1,015307926 1 1
0,183098592 1,95 0,187194201 1,99 0,978121068 1 1
0,371830986 3,96 0,422257259 4,50 0,880579264 1 1
0,482629108 5,14 0,540803308 5,76 0,892430021 1 1
0,099530516 1,06 0,110581454 1,18 0,900065176 1 1
0,216901408 2,31 0,21665859 2,31 1,00112074 1 1
0,18028169 1,92 0,156668918 1,67 1,150717655 0 1
0,653521127 6,96 0,690568133 7,35 0,946352859 1 1
0,066666667 0,71 0,07264695 0,77 0,917680192 1 1
0,555868545 5,92 0,523828712 5,58 1,061164713 1 1
0,056338028 0,60 0,05467586 0,58 1,030400406 1 1
0,054460094 0,58 0,063184506 0,67 0,86192165 1 1
0,000938967 0,01 0,004175785 0,04 0,224859989 0 0
0,143661972 1,53 0,113840773 1,21 1,261955341 0 0
0,010328638 0,11 0,004661583 0,05 2,215693426 0 0
0,088262911 0,94 0,11022507 1,17 0,800751688 0 1
0,083568075 0,89 0,084568048 0,90 0,988175525 1 1
0,41314554 4,40 0,380480454 4,05 1,085852207 1 1
0,008450704 0,09 0,011637867 0,12 0,726138582 0 0
0,020657277 0,22 0,020707091 0,22 0,997594354 1 1
0,228169014 2,43 0,201437205 2,15 1,13270542 1 1
0,58028169 6,18 0,570411006 6,07 1,017304512 1 1
0,183098592 1,95 0,195661744 2,08 0,935791476 1 1
0,111737089 1,19 0,097901661 1,04 1,141319644 1 1
0,291079812 3,10 0,313558758 3,34 0,928310259 1 1
0,002816901 0,03 0,009153632 0,10 0,307735887 0 0
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ENTRADA: 5; C. INTERM.: 5; SAIDA: 1; TX. APREND.: 0,4

DES. NORM. | DES.*10,65| SAIDA NORM. | SAIDA*10,65| DES/SAIDA | 0,85 =<X<=1,15|0,75<=X<=1,25
0,281690141 3,00 0,299608311 3,19 0,940194682 1 1
0,369014085 3,93 0,385107376 4,10 0,958210899 1 1
0,224413146 2,39 0,195646837 2,08 1,147031811 1 1
0,0657277 0,70 0,065269571 0,70 1,007019023 1 1
0,014084507 0,15 0,014056728 0,15 1,001976183 1 1
0,633802817 6,75 0,63428183 6,76 0,999244795 1 1
0,402816901 4,29 0,420210847 4,48 0,958606623 1 1
0,057276995 0,61 0,049977196 0,53 1,146062601 1 1
0,82629108 8,80 0,812761448 8,66 1,016646499 1 1
0,238497653 2,54 0,222213697 2,37 1,073280612 1 1
0,41314554 4,40 0,436570085 4,65 0,946344135 1 1
0,107981221 1,15 0,099807478 1,06 1,081895095 1 1
0,211267606 2,25 0,213567608 2,27 0,989230568 1 1
0,027230047 0,29 0,04048227 0,43 0,672641307 0 0
0,480751174 512 0,523034426 5,57 0,919157804 1 1
0,093896714 1,00 0,09424453 1,00 0,996309429 1 1
0,047887324 0,51 0,066373732 0,71 0,721480061 0 0
0,002816901 0,03 0,020682784 0,22 0,136195443 0 0
0,061971831 0,66 0,080038299 0,85 0,774277214 0 1
0,084507042 0,90 0,091260269 0,97 0,926000364 1 1
0,788732394 8,40 0,77910931 8,30 1,012351391 1 1
0,016901408 0,18 0,025422308 0,27 0,664825873 0 0
0,007511737 0,08 0,023876597 0,25 0,31460668 0 0
0,610328638 6,50 0,648446795 6,91 0,941216216 1 1
0,713615023 7,60 0,728058322 7,75 0,980161893 1 1
0,089201878 0,95 0,097950092 1,04 0,910687029 1 1
0,002816901 0,03 0,007932004 0,08 0,355131051 0 0
0,092957746 0,99 0,077751238 0,83 1,195578988 0 1
0,135211268 1,44 0,136657262 1,46 0,989418828 1 1
0,148356808 1,58 0,163340768 1,74 0,908265647 1 1
0,515492958 5,49 0,535513336 5,70 0,962614604 1 1
0,077934272 0,83 0,107386547 1,14 0,725735895 0 0
0,497652582 5,30 0,572296284 6,09 0,869571577 1 1
0,033802817 0,36 0,028065225 0,30 1,204437772 0 1
0,150234742 1,60 0,197940911 2,11 0,758987828 0 1
0,118309859 1,26 0,129969637 1,38 0,910288447 1 1
0,004694836 0,05 0,00590269 0,06 0,795372247 0 1
0,863849765 9,20 0,885207099 9,43 0,975873065 1 1
0,41314554 4,40 0,461688636 4,92 0,894857504 1 1
0,035680751 0,38 0,037814568 0,40 0,94357155 1 1
0,464788732 4,95 0,470637281 5,01 0,987573128 1 1
0,19342723 2,06 0,205723552 2,19 0,940228905 1 1
0,023474178 0,25 0,040078632 0,43 0,585703072 0 0
Total de acertos 132 160
Porc. de acertos 66,67% 80,81%




