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Resumo

O mercado de a¢fes no Brasil tem se popularizado de forma expressiva. A
nova perspectiva que empresas e investidores brasileiros passaram a ter frente ao mercado de

acOes ocasionou uma grande difuséo deste.

Assim como em outros mercados, 0 investidor espera obter 0s retornos
financeiros condizentes com sua expectativa na compra ou venda desses ativos financeiros.
Para que os investidores possam tomar suas decisbes quanto aos melhores momentos de
compra ou venda de acdes existem varios tipos de ferramentas que possibilitam a realizacdo
de uma estimacdo de valores futuros desse mercado. Essas ferramentas se baseiam em 6ticas

distintas, porém com objetivo Unico que é efetuar uma estimacao precisa.

Algumas dessas técnicas de estimacdo sdo construidas valendo-se de
ferramentas da inteligéncia computacional. Impulsionado por uma crescente demanda por esse
tipo de ferramenta, aplicou-se um sistema baseado em Légica Fuzzy com o objetivo de se
estimar valores de acdes da Bolsa de Valores de Sdo Paulo e obter assim as melhores op¢des
de investimento. Foi considerado um banco de dados contendo valores de 61 acBes que
participaram desse mercado em 860 dias de negociacdo no periodo de janeiro de 2004 a
dezembro de 2007.

Os resultados obtidos refletem a eficiéncia dos sistemas de inferéncia fuzzy em
realizar estimagdes de séries temporais, bem como validam a metodologia destacada. Além

disso, esses resultados motivam investigacdes futuras.

Consolidando uma contribuicdo original desse trabalho, apresenta-se a forma

pela qual as varidveis exdgenas para a estimagdo podem ser escolhidas.
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Abstract

The stock market in Brazil has become popular in an expressive way. The new
outlook that Brazilian companies and investors have started to have inside the stock market
has caused a great diffusion of it.

As in other markets, the investor expects to obtain financial returns which are
consistent with their expectations in the purchase or sale of financial assets. In order to make
investors take their decisions about the best time to buy or sell shares, there are several types
of tools that enable the execution of an estimation of future market values. These tools are

based on different perspectives, but with only one goal, that is to make an accurate estimation.

Some of these estimation techniques are built with the use of tools of
computational intelligence. Driven by a growing demand for this type of tool, a system based
on Fuzzy Logic with the purpose of estimating values of shares and thus getting the best
investment choices of Sdo Paulo Stock Exchange was applied. It was considered a database
containing values of 61 shares that participated in that market at 860 days of trading from
January 2004 to December 2007.

The results reflect the effectiveness of fuzzy inference systems to carry out
estimations of time series as well as validate the highlighted methodology. Additionally, these

results motivate future investigations.

Strengthening an original contribution of this work, we present the way
through which exogenous variables to this estimation can be chosen.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO A DISSERTACAO

Neste Capitulo é discutida a importancia do tema abordado. Além disso, sdo
descritos os objetivos, a estruturagdo do trabalho e a maneira pela qual ocorrera a divulgacéo

dos resultados alcancados ao longo do desenvolvimento dessa dissertagéo.

1.1. INTRODUCAO

A popularizagdo do mercado de acBes tem feito com que o numero de
investidores em bolsas de valores no Brasil cres¢a de maneira expressiva. Se for observado os
dados compreendidos entre o inicio de 2002 a meados de 2008 é possivel afirmar que o indice
IBOVESPA, principal indicador do desempenho das empresas listadas na Bolsa de Valores de

Sé&o Paulo, saltou de 14.500 pontos a 73.000 pontos.

Esse crescimento pode em parte ser explicado quando se considera o fato de
que as empresas estdo mais adeptas a forma de financiamento que o mercado acionario
oferece e também em funcdo de os investidores individuais ou mesmo institucionais estarem
interessados no crescimento deste mercado. Esses aspectos, aliados a uma série de conjecturas
favoraveis, fazem com que esse mercado se desenvolva de forma substancial e ganhe

destaque junto a diversidade de investimentos existentes.

Dentre o conjunto de conjecturas favoraveis, tem destaque especial a obtencao
da classificagdo de “Investment Grade” pelo Brasil. Essa classificacdo foi conferida por meio
das agéncias de avaliacdo de risco Standard & Poor’s em 30/04/2008 e Fitch em 29/05/2008.
O termo “Investment Grade” indica o grau de confiabilidade para a realizagdo de
investimento, ou seja, 0 pais classificado desta maneira € visto pelos investidores mundiais

como um pais que oferece pequeno risco de inadimpléncia.

Segundo informacGes da Gazeta Mercantil (2008), a agéncia Standard & Poor's

relaciona a elevagdo da classificagdo do pais a uma maturacdo das instituicdes e do quadro

1



politico, como melhoras no ambito fiscal e da divida externa, além de perspectivas melhores

para o crescimento da economia.

A manutencdo dessa classificacdo por parte do pais indica um aumento
significativo no recebimento de investimentos internacionais. Pode-se mencionar, por
exemplo, o fato de que o Brasil fica apto a receber parte dos valores dos fundos de pensao
europeus e americanos que somam nos anos atuais o valor de 10 trilnGes de ddlares. Esses
fundos, assim como varios outros fundos internacionais, possuem uma politica de ndo investir
em paises considerados de risco, ou seja, paises que ndo possuem a classificacdo de grau de
investimento (GUANDALINI; BORSATO, 2008).

Apesar do bem estar do mercado de agdes nacional originado por fatores
econdmicos favoraveis e das perspectivas otimistas em relacdo ao seu futuro, muitos aspectos
como, por exemplo, a estrutura tributaria e trabalhista, tem de ser aprimorados para que o pais
continue em sua progressdo. Essa expansdo é necessaria ndo apenas com o intuito de manter
bons niveis perante o cenario mundial, mas também, com aspiracfes para atingir niveis ainda
melhores, tanto nos indices relacionados a economia como também para aqueles que retratam

a qualidade de vida de seus cidadéos.

Os paises desenvolvidos ou em processo de desenvolvimento acelerado,
apresentam altos indices de poupanca, grande eficiéncia na sua intermediacdo ou, uma
combinacdo desses dois elementos. Alguns paises se destacaram nas Gltimas décadas por
apresentar altas taxas de poupanca. Esse é o caso, por exemplo, de paises asiaticos como a
Coréia do Sul e Singapura que se tornaram paises industrializados, sairam da situacdo de
pobreza e apresentaram poupanca, respectivamente de 35% e 46% do PIB. O crescimento
econdmico esta diretamente associado a elementos que incentivam a formacdo de poupanca e
sua intermediac&o eficiente. E também cabivel a mencéo de que o desenvolvimento da Europa
e dos Estados Unidos, a partir do final do século passado, foi impulsionado por uma constante
e eficiente intermediacdo financeira de poupancas. Um dos fatores que explicam o maior
periodo de prosperidade da economia americana é a existéncia de um mercado de capitais

com vigor e flexibilidade para financiar a economia (BOVESPA,2000).

A funcdo principal do mercado de capitais, segundo Ross (1995), é a de
promover o encontro entre poupadores de recursos e tomadores de recursos, ou seja, por meio
do mercado de capitais, as empresas que necessitam de recursos para poder gerir 0 seu
negocio o tomam de forma direta com pessoas, sendo essas de natureza fisica ou juridica, que

tem uma determinada quantia de capital disponivel para investir.



Ambas as partes nesse processo de transferéncia de recursos sdo tomadores
diretos de decisdo. A empresa, parte que recebe o recurso, cabe a decisdo de analisar a
viabilidade financeira e econdmica deste tipo de captacdo e ao investidor, cabe a decisdo de
optar pela melhor empresa na qual investir e, além disso, decidir qual 0 momento ideal para

que se invista e obtenha o melhor retorno financeiro.

Para que o investidor possa tomar a decisdo que lhe traga maior rentabilidade,
existem inimeras ferramentas de analise do comportamento do mercado. Basicamente essas
ferramentas estdo vinculadas a duas escolas de andlise: a Escola Fundamentalista e a Escola

Técnica.

Apesar das duas escolas de analise trabalharem com o mesmo objetivo, que é o
sucesso na estimacdo de valores futuros dos ativos, suas premissas de como fazé-la sdo
diferentes. A Escola Fundamentalista considera para na sua estimacdo, os fatores que causam
0 movimento do mercado acionario e por este motivo, baseia-se em estudos oriundos da

analise econdmica da empresa.

Por meio dos preceitos estabelecidos pela Escola Fundamentalista é calculado
0 prego justo do ativo que é submetido a anélise, portanto pode haver uma comparacao para se
saber se 0 ativo, com o preco de mercado atual, estd sub-avaliado, avaliado ou condizente
(CHAVES, 2004).

Por outro lado, a Escola Técnica, de acordo com Murphy (1986) objetiva
estimar os valores futuros dos ativos financeiros baseada em estudos dos movimentos
passados, por acreditar que estes possuem padrdes repetitivos e identificAveis. Dentre as
técnicas preconizadas por essa escola destacam-se: CandleStiscks, Elliot Waves, Fibonacci e

Meédias Moveis.

De maneira independente a técnica, essa escola se norteia por trés principios

bésicos:
1 - Todas as informagGes se refletem no preco dos ativos no Mercado;
2 - Os precos se movimentam em tendéncias e as tendéncias sdo persistentes;
3 - Os movimentos do mercado séo repetitivos.

Além destas duas escolas de analises de ativos, foi disponibilizado no mercado
mundial um tipo de ferramenta computacional bastante eficiente para esse objetivo. Séo

sistemas que se baseiam em inteligéncia computacional e oferecem a estimacdo dos valores



dos ativos, além de efetivarem negociagdes como compra e venda destes (BALTAZAR,
2006).

Essas ferramentas, construidas com base em técnicas de inteligéncia
computacional, como as redes neurais, computacdo evolucionaria, l6gica fuzzy e sistemas
hibridos, se concretizaram devido as suas aplicabilidades no importante mercado acionario
(KOULOURIOQTIS et al., 2001).

Na altima década, inimeros tipos de sistemas baseados em inteligéncia
computacional, com o objetivo de estimar os valores do mercado de acbes, foram
desenvolvidos. Pode-se citar os trabalhos, Setnes e Van Drempt (1999), Lazo (2000), Rong e
Zhi (2005), Yoo (2005), Souto-Maior et al., (2006), além de outros. Em geral, esses sistemas
respondem de maneira adequada no desempenho deste tipo de tarefa, uma vez que

apresentaram resultados de estimacdo bastante proximos dos valores realizados pelo mercado.

Assim, motivados pela importdncia do mercado de capitais no
desenvolvimento da economia de um pais e pelo fato de que o Brasil tem aumentado a sua
participacdo no mercado de capitais é que muitos pesquisadores tem de longa data investido
seus esforcos para que se consiga o valioso objetivo de estimar valores desse mercado. Ndo

distante dessa tendéncia se posicionou o trabalho que norteou essa dissertacdo de mestrado.

Este trabalho tem o intuito de aplicar aos dados historicos das agdes
componentes da carteira de negociagdes da Bolsa de Valores de Sdo Paulo um sistema
computacional baseado em logica fuzzy. O sistema em questdo foi proposto por Flauzino
(2004) e se caracteriza por uma abordagem fuzzy multicamadas. Por meio desta aplicacéo,
espera-se estimar os valores das acGes da carteira analisada e com isso, desenvolver uma
técnica que seja parte constituinte de uma ferramenta de suporte a decisdo em investimentos

do mercado acionario.

1.2. OBJETIVO

O objetivo desta dissertacdo consiste em aplicar um sistema de inferéncia fuzzy
aos valores historicos de acBes cotadas na Bolsa de Valores de S&o Paulo e, obter através
desta aplicacdo, a identificacdo do sistema que rege a referida série temporal para que seja

possivel estimar os valores futuros destes ativos financeiros.



1.3. ESTRUTURA ORGANIZACIONAL DA DISSERTACAO

Apbs o Capitulo introdutdrio, trata-se de alguns aspectos relativos ao mercado
de capitais do Brasil. No Capitulo 3, é feita uma descri¢do dos fundamentos da ldgica fuzzy e
do uso de sistemas de aprendizado. No Capitulo 4, tem-se a descri¢do da abordagem fuzzy
multicamadas que foi aplicada neste trabalho e, no Capitulo 5, sdo apresentadas a metodologia

e analise dos resultados. As conclusdes referentes a esse trabalho sdo tecidas no Capitulo 6.

1.4. CONTRIBUICOES DA DISSERTACAO

No decorrer do desenvolvimento desta pesquisa, foram publicados em
congressos nacionais e internacionais artigos relacionados aos procedimentos utilizados no

trabalho e aos resultados preliminares obtidos. As publica¢des séo citadas abaixo:

° CICHINI, F.ALL; CASTRO, R.; FLAUZINO, R.A. Analise do
coeficiente de correlacdo de acles cotadas na Bolsa de Valores de Séo
Paulo-BOVESPA. XIII Simposio de Engenharia de Producéo, Bauru-SP,
2006.

. CICHINI, F.A.L; CASTRO, R.; FLAUZINO, R.A. Uma abordagem
baseada em Sistemas de Inferéncia Fuzzy para estimacdo de cotacdes de
acbes. XXVII Encontro Nacional de Engenharia de Producdo, Foz do
Iguacu-PR, 2007.

. CICHINI, F.A.L; CASTRO, R.; FLAUZINO, R.A. Using the Fuzzy
Inference System as a Proposed Method to Develop Operations Strategies in
the Stock Market. 19th annual conference of the Production and Operations

Management Society, La Jolla — California, 2008.



CAPITULO 2

ASPECTOS INTRODUTORIOS AO MERCADO DE CAPITAIS E AO
UsO DE FERRAMENTAS DE ANALISE

Neste Capitulo sdo abordados assuntos referentes ao mercado de capitais, aos
motivos pelos quais as empresas recorrem a este mercado e sua importancia para o
desenvolvimento da economia de um pais. Além disso, é evidenciada a evolucdo do mercado
de capitais no Brasil e a utilizacdo de técnicas tanto convencionais, quanto agquelas baseadas

em inteligéncia computacional para o procedimento de estimacao de valores futuros.

2.1. INTRODUCAO

O mercado de capitais mundial desenvolveu-se de maneira significativa nos
Gltimos anos. O crescente movimento de demanda pelo investimento em agdes tornou esse
mercado cada vez maior e representativo. A forma de captacdo de recursos que € alcancada
por meio deste, é tal que incentiva e possibilita o crescimento econémico de um pais da
maneira mais direta possivel, pois se tem o encontro de empresas que necessitam de capital
para 0 crescimento e manutencdo de suas atividades com os investidores, que pretendem
poupar seu capital em um investimento que Ihes tragam melhores retornos. Esta forma direta
de captacdo de recursos que o mercado de capitais disponibiliza, gera importantes beneficios

tanto para as empresas quanto para os investidores.

Os fatores que estdo envolvidos nesse mercado sdo econdmicos e podem
alterar a expectativa de lucros das empresas, decisdes quanto ao destino de seus
investimentos, expectativa dos investidores com relacdo ao futuro da empresa e mesmo com

relagdo aos seus proprios investimentos.

2.2. O MERCADO FINANCEIRO E A BOLSA DE VALORES

O mercado financeiro se subdivide em quatro grupos nomeados por:

Monetério, Crédito, Cambio e de Capitais. Nesta dissertacdo sera enfatizado este Gltimo que
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tem como caracteristicas de utilizacdo, o objetivo de retorno a médio e principalmente a longo
prazo e a finalidade de financiamento de investimentos de empresas. Essas caracteristicas sao
efetivadas por meio de negociacdes de acbes de empresas em Bolsas de Valores. HA em
especial no sistema financeiro, um agente o qual pretende-se enfatizar denominada por: Bolsa
de Valores. A palavra Bolsa, no sentido comercial e financeiro, se originou na Bélgica onde
eram realizadas assembléias de comerciantes na residéncia de um senhor cujo nome era Van
der Burse (CAVALCANTE et al., 2005).

No final do século XVIII, instituicbes que participaram do primeiro sistema
financeiro integrado atingiram um grande desenvolvimento quando os banqueiros foram
obrigados a fracionar os empréstimos em titulos de participacdo, em funcéo das exigéncias de
crédito. Devido ao crescimento das sociedades acionistas, as Bolsas passaram assumir um

papel de extrema importancia na sociedade financeira.

As Bolsas de valores no seu conceito Legal e objetivo social, sdo associagdes
civis sem fins lucrativos, ou ainda podem ser classificadas como sociedades anénimas. As
Bolsas possuem autonomia administrativa, financeira, e no caso do Brasil, estd sob a
supervisdo da Comissdo de Valores Mobiliarios. O objetivo das Bolsas de Valores é
disponibilizar um mercado para cotacdo dos titulos nela negociados, organizando,
administrando, aperfeicoando 0 mecanismo de registro e liquidagdo das operacdes,
fiscalizando o cumprimento das Leis que disciplinam as operacfes, assegurando aos

investidores garantia pelos negdcios realizados (CAVALCANTE et al., 2005).

O desenvolvimento da Bolsa de Valores no Brasil se deve ao crescimento da
estrutura financeira do pais. A Bolsa de Valores de Sdo Paulo, que apds concluir em 2001 um
acordo de unificacdo para integracdo de todas as Bolsas Brasileiras com a finalidade de
fortalecimento do mercado de capitais no pais, passou a ser a Unica Bolsa de Valores do
Brasil.

N&o é apenas no Brasil que a Bolsa de Valores passou a desempenhar nos
Gltimos anos papel de grande valia, mas também na economia mundial. Segundo a Federacéo
Mundial das Bolsas (2002), durante os anos 90, as bolsas de valores exerceram funcgdes
fundamentais para que o desenvolvimento da economia mundial pudesse se concretizar. Os
mercados que operam por intermédio de bolsas de valores regulamentadas cresceram de
forma expressiva, o que atribuiu as elas uma sensivel responsabilidade no andamento da

economia mundial.



No entanto, para que isso fosse possivel os administradores das bolsas fizeram
uso do alinhamento de suas estratégias corporativas ao potencial do mercado, do treinamento
de seu pessoal e do investimento em infra-estrutura, da expansdo da integracdo do setor
financeiro as novas tecnologias de informatica e telecomunicacdes, do estimulo e do
aperfeicoamento do gerenciamento de risco por meio dos mercados derivativos, do apoio ao
investimento em a¢des por meio de fundos de pensdo e outras entidades previdenciarias, da
participacdo na reorientacdo financeira de empréstimos bancérios para titulos e valores
mobiliarios (FEDERACAO MUNDIAL DAS BOLSAS, 2002).

Do ponto de vista das bolsas, essa expansdo comercial coincidiu com uma
grande tendéncia, na ultima metade dos anos 90, de passar de uma estrutura baseada em
associagdes de sociedades corretoras proprietarias para uma estrutura de companhias

limitadas com fins lucrativos e com proprietarios externos.

Seja na forma de uma associacdo sem fins lucrativos ou de uma instituicdo que
objetive lucratividade, as bolsas devem executar 0s seus servicos e gerar dinheiro para que

possa se manter ativa. Isso significa os seguintes fatores devem ser seguidos:
o Aperfeicoar as operacfes do seu pessoal, bem como sua competéncia;

o Reeditar regras de funcionamento & medida que o know-how, a tecnologia, 0s
produtos e as oportunidades gradualmente modifiquem o mercado e criem

novos desafios;
¢ Readequar sistemas de tecnologia da informacéo e de telecomunicac6es;
e Conectar 0os mercados a um numero cada vez maior de agentes;

o Aperfeicoar as fungBes de supervisdo e controle, a medida em que
participantes, instrumentos e tipos de titulos e valores mobiliarios tornarem-se
mais complexos e interagem entre si, muitas vezes envolvendo operagdes de

cross-border;

e Melhorar a qualidade da informag&o divulgada sobre as empresas e 0s dados do

mercado;
o Enfrentar a competicdo agressiva tanto nacional quanto cross-border;
e Investir suas reservas de forma estratégica;

e Assegurar um bom retorno sobre o capital.



Um ndmero cada vez maior de bolsas passou a oferecer suas proprias acoes no
mercado, o0 que enfatiza a natureza publica e de fins lucrativos referentes a esse setor. Este é 0
caso por exemplo da prépria BM&FBOVESPA, que em outubro de 2007 lancou agdes de sua

propriedade no mercado de capitais.

2.3. RECORRENCIA AO MERCADO DE CAPITAIS

Quando uma empresa faz a opcdo pela abertura de seu capital, significa que
esta passa a objetivar a captacdo de recursos financeiros para promover seu crescimento.
Segundo Rudge e Cavalcante (1993), para que uma empresa decida abrir seu capital, é
interessante que esta faca o balanceamento ideal entre o nivel de endividamento e o de
capitalizacdo, ou seja, a abertura de capital é uma decisdo que deve ser tomada sob influéncia
de muitas analises pois, tal procedimento gera uma consideravel mudanga estrutural na
empresa, como por exemplo a criagdo de departamentos de relacionamento com investidores,
a propria profissionalizagdo dos funcionarios da empresa para que esta possa ser convidativa
aos novos investidores e, por se tratar de uma operacao que ira capitalizar a empresa, e como
conseqliéncia dessa capitalizacdo, ird gerar diversas obrigacOes, € de fato imprescindivel que

seja realizada uma analise da viabilidade da captac&o de recursos via mercado de capitais.

As agdes sdo titulos que representam a menor parcela do capital social de uma
empresa. Ao adquirir a¢des, o investidor, nomeado também de acionista, ndo é caracterizado
apenas como um credor da empresa, mas sim um socio, com sua sociedade dada pela
proporcdo de acdes que possui em relacdo ao total de acBes disponibilizadas pela empresa.
Basicamente existem acdes de dois tipos: As Preferenciais e as Ordinarias. As agdes
preferenciais sdo aquelas que ddo direito ao acionista a preferéncia nos recebimentos que a
empresa gera. Por outro lado, as a¢des ordinarias sdo aquelas que dao ao acionista, direito a
votos nas assembléias realizadas pela empresa com 0 objetivo de decidir sobre seu destino
(CAVALCANTE et al., 2005).

O fato de a empresa disponibilizar a¢cdes de sua propriedade no mercado é
indicativo que existe uma demanda por capital como a que também seria suprida, por
exemplo, se empresa pleiteasse um capital por meio de um financiamento em um banco.
Porém, ao invés da empresa passar a ter obrigagdes com 0s acionistas, assim como teria se
tivesse efetuado um empréstimo qualquer, como pagamento de juros e o préprio pagamento
do valor principal, a empresa passa a tratar 0 acionista como um sdcio, ou seja, tem a

obrigacdo de lhe prestar contas sobre os seus resultados. Concomitantemente, como
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conseqliéncia da abertura de capital, devera tornar publica a sua demonstracdo de resultados
para que ndo negligencie informac6es sobre sua atividade e com isso lese seus acionistas e
acabe também por transmitir uma imagem negativa de administracdo, o que diminuiria as
possibilidades da empresa de captar novos recursos no mercado acionario em momentos

futuros.

A atividade empresarial em &mbitos gerais, tem por objetivo gerar lucros. Para
0 caso das empresas que recorrem ao mercado de capitais através de acles, ao gerar lucros,
estas tem obrigagOes de pagar aos seus acionistas, uma parcela deste. De acordo com a Lei
6.404, de 15 de dezembro de 1976(artigo 202, paragrafo 2°), o dividendo obrigatério nao
pode ser inferior a 25% do lucro liquido, ou seja, pelo menos um quarto do lucro que a
empresa gerar em cada exercicio tem que ser distribuido aos acionistas em forma de

dividendos.

Segundo Oliveira (2002), com a abertura de capital, a empresa consegue
adquirir um recurso menos oneroso do que se o fosse demandar por intermedio de uma
instituicdo financeira. Para o investidor, ou seja, a pessoa ou instituicdo que tem o capital
disponivel para ser investido, por outro lado, a abertura de capital das empresas o beneficia no
sentido de aumento da oferta de acdes, 0 que deixa a possibilidade da escolha para o
investimento em varios segmentos, de acordo com o objetivo de ter maximizado o retorno do

seu investimento.

A partir do momento que as empresas recorrem ao mercado de capitais, com a
abertura do seu capital, estas passam a ser nomeadas de Companhias ou ter a sigla
S/A(Sociedade Andnima) ao final de sua razdo social. Essa sigla é explicada pelo fato de que
como as agOes da empresa sdo negociadas em Bolsa de Valores, ou seja, 0s acionistas
compram e vendem a¢des que estdo disponiveis no mercado, a empresa, apesar dos registros
documentais mantidos pela CBLC (Central Brasileira de Liquidacdo e Custddia), que
identificam cada um de seus acionistas, ndo h& a necessidade de conhecer seus acionistas, a
ndo ser é claro acionistas que possuam agdes denominadas ordinérias, e que portanto, ddo o
direito ao acionista a votos na Assembléias que a empresa realiza com intuito de elaborar
estratégias para o seu andamento (CAVALCANTE et al., 2005).

O Brasil passa por varias mudangas em sua economia onde avangam formas
organizadas de producdo, elevam-se a produtividade e a competicdo. O novo paradigma
produtivo imp8e um aumento de capital. Esse fato aliado & auséncia de antigos mecanismos
de financiamento, além da estabiliza¢do e retomada do crescimento da economia, decorre no

10



aumento do interesse por parte das empresas com relacdo a abertura de capital. Algumas
empresas que ndo consideravam o mercado de capitais como uma fonte de financiamento até
a pouco tempo, comecam a mudar de mentalidade e postura. Para reforcar ainda mais esse
paradigma, nascem as empresas que ndo possuem alguns dos vicios tradicionais e visam o

mercado de capitais como uma alternativa de aquisicdo de recursos.

Em geral, o preconceito que eliminava possibilidades das empresas pleitearem
financiamento junto ao mercado de capitais, esta sendo substituido por uma visao ampla que
valoriza sua importancia como fonte de financiamento e que vé no seu desenvolvimento,

condicdes para o crescimento sustentado (BOVESPA, 2000).

Como ja foi mencionado anteriormente, 0 mercado de capitais é resultado da
interacdo de empresas que demandam capital e pessoas, fisicas ou juridicas que desejam
investir parte do seu capital em tais empresas. Essas pessoas sao denominadas de Investidores,

e sao sem davida, Figuras fundamentais ao desenvolvimento do mercado.

Quando um individuo opta em poupar parte de seu capital, ele procede com a
consideracdo de que é mais propicio reter o capital ganho no primeiro momento, com o
objetivo de gasta-lo numa data futura. Existem duas opg¢des para o consumo do capital: A
curto prazo e a longo prazo.O poupador de recursos é aquele que faz opcdo pelo consumo a
longo prazo, ou seja, no momento atual ele aplica esse capital em um determinado
investimento, com intuito de ter como retorno um rendimento sobre esse capital, assim podera
consumir num futuro, tanto o capital principal, quanto a parcela de rendimento que obteve

pela privacdo do uso imediato.

Qualquer investimento que seja feito tem que ser inteligentemente planejado e
analisado para que os objetivos do investidor sejam alcancados e assim, ao final do periodo de
manutencdo do capital no investimento, este possa gozar de um rendimento significativo do

capital aplicado.

Para que a analise de investimentos seja feita de maneira correta, o investidor
devera considerar trés fatores fundamentais: rentabilidade, risco e liquidez. A Rentabilidade
representa o resultado financeiro do investimento, ou seja, a razdo entre o valor de venda e 0
valor de compra do ativo em questdo, portanto, 0 quanto mais rentavel for tal investimento,
maior sera essa razdo. Risco pode ser apresentado como a probabilidade de se obter prejuizo
no investimento. Em termos de estatistica, risco é o desvio padrdo de uma distribui¢éo, ou

seja, o risco indica o quanto os valores estdo dispersos em relacdo & média. Quanto maior o
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risco, maior a dispersdo dos valores, o que indica que de acordo com o modelo de
distribuicdo, pode-se obter um valor tanto superior & média, assim como um valor inferior a
média. A questdo da liquidez indica a capacidade de um ativo se converter em dinheiro, em
outras palavras, quanto mais liquido um ativo é considerado, mais facilmente ele serad
negociado e se realizarad em capital. (CAVALCANTE et al., 2005).

Como dito anteriormente, uma das figuras principais para que a “maquina” do
mercado de capitais se desenvolva é o investidor. Este para efetivar sua participacdo neste
mercado, deve analisar os fatores citados para que tenha seus recursos maximizados, o que
provavelmente ir4 gerar uma tendéncia positivista e como consequéncia, 0 emprego de mais

capital no mercado, o que diretamente aumenta a possibilidade de expanséo das empresas.

2.4. IMPORTANCIA DO MERCADO DE CAPITAIS

O desenvolvimento sustentavel de uma economia depende de sua capacidade
de expandir continuadamente sua produgdo. Este fato tem total dependéncia & quantidade de
investimentos que é gerada na economia. Segundo Neto e Félix (2002), os niveis de
investimento tém uma relacdo direta com o mercado financeiro, e principalmente o mercado
de capitais. Segundo estes autores, o meio mais eficiente de captacdo de recursos para 0
desenvolvimento da economia se efetiva via mercado de capitais, pois ao contrario do
mercado de crédito, empresas de capital aberto tém a capacidade de diluir o risco do
empreendimento para todos os componentes da sociedade. Segundo Pinheiro (2001), “o
surgimento do mercado de capitais deveu-se a necessidade de atendimento da atividade
produtiva, no sentido de garantir o fluxo de recursos nas condi¢des adequadas em termos de
prazo, custo e exigibilidade”, sustentado por principios: como a contribuicdo para o
desenvolvimento econdmico ao atuar como captador de recursos para os investimentos e com
isso incentivar a formacdo de poupanca e permitir suporte para a constituicdo de uma

sociedade baseada na economia de mercado.

Para Rocca (1998), segundo Sir John Hicks, ganhador do prémio Nobel de
Economia, a “revolucdo industrial teve que aguardar a revolucdo financeira na medida em que
0 surgimento dos mercados de capitais permitiram financiar projetos de longa maturacdo sem
prejuizo da liquidez oferecida aos poupadores. Apesar de a maioria das inovacdes que
constituiram a revolucdo industrial estarem disponiveis muito antes de sua deflagragdo,

somente apds a consolida¢do do mercado de capitais, sua difusdo tornou-se possivel”.

A funcdo do mercado financeiro é promover o encontro entre dois interesses
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que se convergem: O de adquirir recursos e o de poupar recursos (R0ss,1995). O mercado
financeiro é de extrema importancia na sociedade contemporanea pois “permite ajuste
permanente das necessidades e das capacidades de financiamento dos agentes econémicos —
empresas, instituicbes financeiras, particulares, Estado e coletividades publicas” (SAINT-
GEOURS, 1998).

Todos os paises desenvolvidos ou emergentes trabalham com altas taxas de
poupancas e com boa gestdo desse fundo, o que garante recursos com precos atrativos e de
facil acesso ao setor empresarial. Paises da Europa e o proprio EUA garantiram seu
desenvolvimento a partir de uma gestdo eficiente na intermediacdo de suas poupancas, 0 que

foi possivel devido a um mercado de capitais desenvolvido.

Para Lima (1999), “j4 hd uma aceitacdo generalizada que um sistema
financeiro desenvolvido proporciona na economia em tempos de produtividade, acumulagéo

de capital, aumento da poupanca e investimentos e crescimento econdmico”.

De acordo com Rudge e Cavalcante (1993), para a aproximacao entre agentes
tomadores e ofertadores de capitais, devera haver informagdes entre os negdcios disponiveis e
as condigdes gerais de mercado. Esse fluxo de informag6es torna o mercado mais 4gil e mais
eficiente. A questdo da informacédo da disponibilidade da informac&o é de grande importancia
pois este mercado traz junto a si, incertezas e riscos, 0 que exige dos seus participantes, um
bom conjunto de informacBes disponibilizadas e antes disso, um conhecimento prévio
consideravel a respeito dos fatores envolvidos nas operacBes para que decisdes sobre

possiveis negociagdes, sejam tomadas de forma acertada.

2.5. EVOLUCAO DO MERCADO DE CAPITAIS NO BRASIL

A perspectiva que o brasileiro tem hoje frente ao mercado de a¢des é muito
diferente do que se tinha até alguns anos atras, quando se via a Bolsa de Valores como uma
“casa de apostas” onde os milionarios jogam sorte com seu dinheiro de forma destemida
como se estivessem apostando em corridas de cavalos. Para Bazin (1992), “qualquer pessoa,
por menor que seja o seu capital, desde que suficiente para comprar uma s6 acdo, pode tornar-

se acionista de empresas com agdes na Bolsa”.

Do ano de 2002 até meados de maio de 2007, o indice Bovespa, IBovespa, que
é o indicador mais importante da Bolsa de Sao Paulo registrou uma valorizacdo de 360%, o

gue a posiciona entre uma das maiores altas do mundo. Em resumo, quem fez uma aplicacdo
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de R$ 10.000,00 na bolsa em 2002, teria na data em questdo a quantia de R$ 46.000,00. O
nimero de pessoas fisicas, ou seja, cidaddos comuns que investem diretamente na Bolsa, se
alterou de 85 mil para 245 mil sendo que o volume de negécios gerados diariamente por estes
individuos sofreu um acréscimo de aproximadamente 15 vezes, passando de R$ 250 milhdes
para R$ 3,78 bilhdes. Em maio de 2007, o valor atual das a¢des de todas as empresas cotadas
em bolsa era de R$ 1,8 trilhdo, o que equivale a 85% do Produto Interno Bruto (PIB). No ano

de 2002 o valor era de R$ 438 milhGes, o que representava 33% do PIB.

Para atingir esse patamar, a Bolsa de Valores do Brasil, e consequentemente o
mercado de acfes percorreu um longo desenvolvimento. Em 1991, o governo facilitou o
investimento estrangeiro na bolsa de valores , o que resultou num impacto positivo,
aumentando a pontuacdo do indice IBovespa, criado em 1968. Porém, em 1994 com o inicio
do Plano Real, as cotacdes do IBovespa iniciaram um grande processo de desenvolvimento
oriundo de alguns fatores como por exemplo a contengdo dos valores da inflagdo, a reducéo
das taxas de juros. Antes desse periodo, era mais conveniente a compra de titulos do governo
a acBes. A criacdo da Lei de responsabilidade Fiscal o que faz com que se controle os gastos
publicos, a acumulacao de reservas de cambio, o que em maio de 2007 era superior a US$ 120
bilhGes, o que indica o crescente interesse efetivo por parte do investidor estrangeiro em
negacios no Brasil (FRIEDLANDER; FUCS, 2007).

A Tabela 2.1 retrata o comportamento da capitalizacdo bursatil do indice
IBovespa. Capitalizacdo bursétil indica o valor de todas as a¢Bes das empresas que Sdo
cotadas na Bolsa de Valores. O indice IBovespa € o indice mais tradicional da Bolsa de
Valores de Séo Paulo. Este indice foi criado em 1968 e manteve até os dias atuais, sua
metodologia de calculo, por isso é o indicador mais utilizado e que melhor retrata o

desenvolvimento do mercado de agdes Brasileiro.

O indice IBovespa considera as maiores empresas de sua carteira, empresas
que juntas compde 80% do valor das negociacgdes realizadas no estabelecimento. Portanto é
um indice de grande representatitivadade. Pode-se perceber pela Tabela 2.1, um acentuado

crescimento na capitalizacdo bursatil desse indice, principalmente a partir do ano de 2003.
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Tabela 2.1 - Capitalizacdo Bursatil do IBovespa

Més/ano N° Cias Valor de mercado (R$)
12/1998 50 119.129.690.000,00
12/1999 39 276.959.470.000,00
12/2000 48 299.720.065.572,62
12/2001 48 294.498.513.157,02
12/2002 47 294.017.021.302,36
12/2003 45 493.633.378.332,31
12/2004 45 642.025.875.690,20
12/2005 48 841.225.776.500,14
12/2006 48 1.180.653.283.021,59
12/2007 57 1.764.960.547.416,13

Fonte: BM&FBOVESPA (2008)

A Figura 2.1 mostra a evolucdo da capitalizacdo do mercado de acgdes
Brasileiro a partir do ano de 1994. Este ndo apenas considera as empresas listadas no indice
IBovespa, mas todas as empresas que tém suas acdes negociadas na Bolsa de Valores de Séo
Paulo. Condizente com a Tabela 2.1,0 grafico retrata o acentuado crescimento durante todo

periodo selecionado e principalmente a partir do ano de 2003.

Evolucao da Capitalizacdo de Mercado
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Fonte: Dados e Notas Bovespa (Mar¢o/2008)

Figura 2.1 — Gréfico da evolucdo da capitalizagdo de mercado das a¢Oes da Bolsa de Valores

de S&o Paulo
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A capitalizacdo de mercado das empresas com agBes negociadas na
BM&FBOVESPA atingiu o patamar dos R$ 2,478 trilhdes no final de 2008. A partir do ano
de 2003 o crescimento da capitalizacdo é ainda mais expressivo. Dados como estes reforcam a
idéia de que o mercado de capitais brasileiro estd num processo muito sadio de
desenvolvimento e que atenc¢des voltadas para o referido mercado muito certamente resultardo
em valores otimistas, tanto para o investidor, que estiver disposto a participar desse mercado
emergente, como para a prépria economia, pois essa capitalizacdo que é fruto de
investimentos, € a aplicacdo direta feita a producdo, o que é base de qualquer economia do

mundo.

Apesar do mercado de capitais dos paises em desenvolvimento, como por
exemplo o do Brasil, ndo ter uma expressdao tdo grande quanto ocorre nos paises
desenvolvidos, a sua importancia tem aumentado significativamente, o que se pode ver ao
observar a Figura 2.1. O aumento do fluxo de capitais para esses paises é reflexo de que esses
mercados tém melhorado muito, o que os torna mais atraentes e acessiveis para investidores
internacionais que procuram o aumento dos lucros ou diminuicdo dos riscos (GROPPO,
2004).

O mercado de ac¢Bes, no mundo todo e em especial no Brasil, se concretiza
como um dos principais sustentadores do desenvolvimento econémico, a medida que atua no
financiamento de recursos de médio e longo prazo para os agentes da economia, 0 que acaba
também por contribuir para a democratizacdo do poder nas empresas. Deve-se mencionar que,
em especial no caso do Brasil, apesar da tendéncia positiva que se concretiza com relacéo a
este mercado, ha ainda alguns fatores que dificultam a ocorréncia do pleno desenvolvimento.
Pode-se citar a estrutura tributaria que ndo incentiva as operacdes de renda variavel; a falta de

estrutura para administracdo da Comisséo dos Valores Mobiliarios (BOVESPA, 2000).

Ao tentar explicar os motivos para o crescente interesse sobre estudos do
mercado de acgBes, depara-se com a propria funcdo desempenhada por este. Sabe-se que 0
mercado de capitais em qualquer sociedade tem o objetivo de direcionar os recursos das
unidades que apresentam superavit para aquelas unidades que apresentam déficit, que
necessitam de capitais e que apresentam projetos para induzir o pleito de investimento. Sendo
0 capital um recurso escasso, este objetivo se concretiza com eficiéncia tdo logo que o
direcionamento desse recurso € efetivado para as oportunidades de investimento mais

vantajosas.

Devido a essa crescente demanda pelo ingresso no mercado de capitais, tanto
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por parte de empresas que pretendem socializar seu capital, quanto por parte dos investidores,
0 interesse pelos estudos que sobre questdes que relativas ao mercado de capitais tem
aumentado. Dentre os estudos realizados sobre tal mercado, um de intenso interesse é o que
se baseia em técnicas com o objetivo de estimar os valores dos ativos que compde a carteira

administrada pelas bolsas.

2.6. TECNICAS UTILIZADAS PARA A ESTIMACAO DE VALORES

DO MERCADO DE CAPITAIS

Segundo exposto por Yamaguchi (2005), em 1696, o fisico inglés Isaac
Newton, no momento consagrado pela proposi¢do das leis de movimento e gravitacdo
universal, assumiu o cargo de Superintendente da Casa da Moeda Inglesa e teve participacao
de forma bastante direta e decisiva no processo de reforma monetaria do ano corrente.
Todavia, numa ocasido que Isaac Newton investiu determinado capital no mercado acionario,
sofreu uma grande perda na quebra da South Sea Blue, a primeira grande queda (crash) do
mercado inglés, no ano de 1720. Do fato ocorrido, Newton fez a seguinte observacdo:

“Consigo calcular o movimento dos corpos, mas ndo a insanidade das pessoas”.

Passados mais de 280 anos da morte de Isaac Newton, pode-se dizer que a
ciéncia moderna esta propondo maneiras de quantificar o grau de insanidade das pessoas ao
desenvolver técnicas, ferramentas computacionais que tem como objetivo mais relevante, a
estimacdo dos parametros gerados pelo mercado de capitais. Muitas instituicdes financeiras ja
descobriram o quanto essas novas tecnologias podem ser recompensadoras, ndo apenas para
obter lucro, mas também e principalmente para reduzir a possibilidade de que os seus clientes
(investidores) tenham o mesmo destino que Issac Newton que conforme ja foi dito,
presenciou o desaparecimento de suas reservas financeiras devido a obstinagdo impetuosa do
mercado de capitais (YAMAGUCHI, 2005).

A questdo da estimacdo de valores de acdes é algo que ha muito tempo faz
parte do trabalho de pesquisadores, estudiosos e participantes do mercado. A tentativa
pioneira de se modelar o mercado acionario foi feita em 1900 por Bachelier, um matematico
francés, em sua tese entitulada: A Teoria da Especulacdo (Théorie de la spéculation), onde o
preco das acGes em mercados especulativos era descrito como um processo aleatério. Novas
tentativas de modelagem do mercado acionario s6 se deram a partir dos anos 50, quando
resultados empiricos sobre a correlagdo temporal das variacbes nos precos dos ativos

financeiros mostraram que estas correlacBes eram despreziveis e que o comportamento da
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série temporal de pregos dos ativos poderiam ser manchas aleatorias ndo correlacionadas
(movimento Browniano aritmético). No entanto a proposta de Bachelier de que as mudangas
de precos estariam distribuidas de acordo coma uma curva gaussiana foi trocada pelo modelo
no qual, os precos dos ativos sdo distribuidos de acordo com uma curva log-normal, isto &, 0s

precos estariam sofrendo um movimento Browniano geométrico (YAMAGUCHI, 2005).

2.6.1. ESCOLAS TRADICIONAIS PARA A ANALISE DE

INVESTIMENTO

Para que sejam realizados procedimentos de analise de investimento em agdes
no mercado de capitais, pode-se basicamente contar com dois métodos: o Método de andlise
fundamentalista e 0 Método de anélise técnica. Cada um dos dois métodos tem como base
uma escola de analise as quais estdo alicercadas sobre pontos de vista consideravelmente
distintos. Apesar das diferentes perspectivas que existem em cada uma dessas escolas de
analise, o objetivo que ambas almejam atingir é exatamente 0 mesmo, ou seja, tomar
conhecimento de qual ou quais 0s momentos mais oportunos para compra ou venda de

determinados ativos.

2.6.1.1. METODO DE ANALISE FUNDAMENTALISTA

Segundo Noronha (2007) a escola fundamentalista leva em consideracdo o
estudo das causas do movimento do mercado financeiro. Baseia-se em estudos provenientes
da analise econdmico-financeira das empresas, forma de gerenciamento das empresas e da
perspectiva de desenvolvimento do segmento a que as empresas pertencem. Observa-se para
realizar uma andlise por esta escola, 0 comportamento da economia em seus segmentos micro

e macroecondmicos.

O método fundamentalista, para estimar os valores do mercado, utiliza varios
modelos/indices, tais como: indice de precos/Lucros projetados; indice de pregos/Lucros
historicos, Fluxo de caixa descontados das projeces, rentabilidade do patriménio, apuragao
do dividendo pago por acéo, etc.

Para Chaves (2004) o objetivo da analise fundamentalista é calcular o valor
intrinseco do ativo, o qual podera ser comparado com o mercado e classificado como
condizente, avaliado ou sub avaliado. Deste, surgem os aspectos de tomada de decisdo com

relacdo a definicdo de qual ativo ser& negociado.
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Ao considerar a obra de Cavalcante et al., (2005), apresenta-se que a analise
fundamentalista é um tipo de analise que objetiva determinar o pre¢o justo de uma agdo. Esse
preco justo tem como base a expectativa de resultado no futuro. A escola fundamentalista
defende a idéia de que o preco da acdo na Bolsa de Valores ndo é o verdadeiro preco justo
desta, ma sim uma média das expectativas entre 0s negociadores da a¢do. De acordo com essa
definicdo, se o valor da acdo na Bolsa estiver menor do que o preco justo, a compra se
caracteriza como uma boa opcao de investimento, porém se o valor da agdo na Bolsa estiver

maior que o prego justo calculado, esta acdo deixa de ser uma opgdao viavel de investimento.

A Escola Fundamentalista considera alguns fatores para determinar o preco
justo das acOes das empresas. S&o estes: 0 custo de oportunidade da renda fixa, o prémio pelo
risco vinculado ao investimento na instituicéo, a liquidez das a¢des da empresa no mercado, e

a geracdo de lucros.

Por Cavalcante et al., (2005), um investimento em a¢des indica uma op¢do em
renda varidvel, onde o investidor trabalha com a incerteza sobre o valor que ird resultar da
operacdo. Todo investimento em renda varidvel oferece ao investidor, um prémio pelo risco,
que nada mais € do que a diferenca entre a taxa de rendimento de uma aplicagdo com risco e
de uma aplicagdo sem risco. O prémio pelo risco somado ao rendimento minimo requerido
(custo de oportunidade da renda fixa) é igual ao retorno esperado para um investimento em
acOes. Ao considerar o fator liquidez das agOes para a determinagédo do prego justo, utiliza-se
0 conceito de que as acBes com liquidez altas sdo aquelas que podem ser negociadas
(compradas/vendidas) no volume almejado, de forma imediata, sem causar grandes variacdes
nos precos. O Ultimo fator citado que influéncia na determinacdo do preco justo é a geracdo de
lucros. Quando se compra acfes de uma empresa, espera-se que além do aumento no seu
valor causado pelas forcas de oferta e demanda no mercado, a empresa gere e distribua
dividendos. A maior ou menor expectativa de geragdo/distribuicdo dos lucros esta diretamente

relacionada com um aumento no preco justo das acdes.

A Analise fundamentalista € um método que se baseia no estudo dos fatores
gue determinam as leis de oferta e demanda do mercado com o objetivo de determinar o valor
justo de um ativo. De acordo com essa técnica, o analista pode comparar o preco advindo da
analise com o preco real de mercado da acdo e assim classifica-lo como sub-avaliado, o que
indica que é um bom momento para se comprar determinado ativo, sobre-avaliado, fato que
aponta para um momento de venda de determinado ativo, ou classifica-lo como preco justo, o

que ocorre quando os precos calculados pelo analista e o praticado pelo mercado sdo
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equivalentes.

Bodie et.al (2002) definem anélise fundamentalista como a determinagdo do
valor presente das acdes, portanto o valor tedrico que 0s acionistas deveriam receber frente a
um processo de venda ou o valor tedrico que um possivel investidor pagaria por uma agédo da
empresa. Os analistas segundo essa técnica devem considerar informac@es advindas do meio
empresarial tal como lucros e dividendos projetados pela empresa, além das expectativas

econdmicas e avaliacdo de risco.

2.6.1.2. METODO DE ANALISE TECNICA

Por outro lado, a escola técnica considera como fundamental para a efetivacao
do processo de analise os efeitos do movimento do mercado financeiro. Utiliza informagdes
de dados gerados pelo desenrolar dos pregos e volume de negdcios, graficos e indicadores
estatisticos, e foca-se principalmente no comportamento histérico do mercado financeiro para

determinar o estado atual ou futuro deste.

Para Murphy (1986), a anlise técnica se baseia em trés principios: no preco de
mercado ja estdo contidas todas as informagbes e expectativas dos agentes, tanto o0s
fundamentos psicoldgicos como os politicos e econdmicos; os precos se movimentam de
acordo com tendéncias; o comportamento dos precos no passado se repete no futuro.
Segundo Noronha (2007) a andlise técnica ndo leva em consideragdo os motivos pelos quais
0s precos se alteram mais sim os reflexos no preco causados pela interagdo dos agentes. Para a
analise técnica, mesmo que se tenha conhecimento dos fatores fundamentais que afetam o
preco de uma mercadoria ou a¢des de uma empresa como o clima, greve, decisdes politicas e
fatores de demanda, ndo se terd todos os fatores necessarios para compreender a formagéo de
precos, pois, ndo sdo estes fatores que os afetam e sim a forma com o que os participantes do
mercado reagem a estes fatores. Para a analise técnica é o mercado que deve ser estudado pois
€ 0 Unico local onde a oferta e demanda, a psicologia das massas com seus medos e crencas e

suas expectativas se encontram. (BORGES, 2007).

Winger e Frasca (1995) definem anélise técnica como um método de avaliagéo
de ativos que despreza os fundamentos econdmicos. No mercado de acbes, por exemplo, a
andlise técnica desconsidera qualquer informacdo relativa a instituicdo sobre a qual se realiza
a analise. Os analistas técnicos afirmam que os precos do mercado j& sdo reflexos dos estudos

feitos pelos fundamentalistas.

20



Para Ehrman (2004), a analise técnica pressupde a elaboracdo de um modelo
que exclui o fator humano do momento da execu¢do ou da tomada de decisdo sobre o
investimento, ou seja, remove 0 componente emocional sempre presente no ser humano do

processo de analise.
Rotella (1992) classifica a analise técnica em dois grupos:

1-) Andlise subjetiva: Se refere ao estudo que fica sujeito a interpretagdes

independentes ao uso de ferramentas estatisticas.

2-) Andlise objetiva: Se refere ao estudo que se baseia em ferramentas

estatisticas ou modelos matematicos para realizar seu objetivo.

Pode-se mencionar uma importante técnica do método de andlise técnica que é
a CandleSticks. Essa é uma técnica que foi desenvolvida no Jap&o e que apresenta uma forma
particular de esbocar o grafico de preco dos ativos e também alguns padrdes particulares de

comportamento do grafico (LELIS, 2007).

O CandleStick que é a representacdo dos valores dos ativos para um dado
periodo, é composto pelos valores de abertura, fechamento, maximo e minimo. A Figura 2.2
apresenta os dois tipos fundamentais. O Candlestick utilizado para momentos de tendéncia de
alta no preco do ativo financeiro é representado por (a) e o utilizado para momentos de

tendéncia de queda no preco € representado por (b):

Maximo o Maximo
| ___—Fechamento __—Fechamento
[ Abertura T
\\ \\ Abertura
Minimo Minimo
(@ (b)

Figura 2.2 — Representagédo de um CandleStick

O objetivo de se trabalhar com esse tipo de figura para representar a variacéo
dos precos de um determinado periodo é a de facilitar a visualizacdo de informacfes como a

de abertura e fechamento e assim o processo de analise do gréafico fica mais acessivel.
Na Figura 2.3 é apresentado um gréafico baseado em CandleStick para que se
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visualize a forma como qual essa técnica trabalha no objetivo de estimar os valores futuros

dos ativos.
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Fonte: LELIS (2007)

Figura 2.3 — Gréafico de um modelo baseado em CandleStick

Os padr@es envolvidos nessa técnica sdo baseados nos tamanhos e formas dos
CandleSticks ou mesmo na seqiiéncias com que eles se apresentam no gréafico. Recomenda-se

a leitura do trabalho de Lelis (2007) para a obtencdo de maiores detalhes sobre essa técnica.

Ao retratar outra técnica especifica do método de analise técnica, que
representa bem as caracteristicas envolvidas na Escola Técnica, decidiu-se por mencionar
também a teoria das Elliot Waves. De acordo com Neely (1990), a teoria das Elliot Waves faz
a descricdo de como dados locais se relacionam com dados da vizinhanga, a maneira como
um dado deveria se comportar sob varias circunstancias, quando e como tendéncias
psicologicas se iniciam e se finalizam, como um ambiente psicologico influencia no inicio de
outro ambiente e qual comportamento a evolucdo dos precos deve exibir. A teoria das Ondas
de Elliot, portanto, organiza o fluxo de aparéncia randémica dos precos das agdes em padrdes
identificaveis e previsiveis com base no transcorrer da psicologia das massas. De acordo com
essa teoria, a evolugdo dos dados ou preco de mercado descritos em um gréafico é a

representacdo geométrica da psicologia das massas.

As pessoas se comportam conforme seus sentimentos e opinifes. Numa
situacdo onde a grande parte da populacéo tem opinibes e sentimentos similares em relacao ao

futuro, um acdo cumulativa gera uma realimentacdo positiva, ou seja, quando ha a ocorréncia
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de um evento, ha um outro elemento ou outros elementos que auxiliam a aumentar a
magnitude desse evento, o que implica na definicdo de uma tendéncia, consegiientemente, um
padrdo de comportamento previsivel. As massas podem mudar de padrdo de comportamento
instantaneamente, assim como individuos podem e fazem. Alteracfes repentinas no
comportamento das massas causam grandes alteragdes no mercado, como por exemplo a
gueda das maiores bolsas de valores do mundo em 1987, onde a perspectiva das massas com

relacdo ao mercado de a¢Oes foi alterada.

Segundo a teoria das Elliot Waves, ndo ha acasos nos padrdes das atividades do
mercado, nem aberra¢des. Essa teoria auxilia o analista de mercado a verificar que sempre ha
uma razdo que explica uma reacdo do mercado e também alerta o analista quanto o mercado

ird se comportar diferentemente do que no passado.

De acordo com Hayashi (2002) ao tratar sobre as Ondas de Elliot, “a partir de
correspondéncias estabelecidas, historicamente entre padrBes e eventos futuros de maior
probabilidade de ocorréncia, pode-se prever 0s movimentos dos precos nos mercados
financeiros apds o término de um padrdo de Elliot legitimo ou apos a conclusdo de uma fase

de um padrao”.

Uma outra técnica comumente utilizada para estimagdo dos valores de agdes é
aquela baseada na série de Fibonacci, um matematico italiano do século XIII que
desenvolveu a seguinte seqliéncia numérica: 1, 1, 2, 3, 5, 8, 13, 21, 34, ...

Com finalidade de notacdo, nomearemos cada elemento dess seqliéncia por as,

a as, .. an, Tem-se para essa seqiéncia, que a partir de as, cada elemento a, = an.; + an-2. Tem-

se também que quando n tende ao infinito, a divisdo entre a, e an+; tende ao nimero 0,618.

Este valor e algumas variacfes do tipo : 1-0,618 = 0,382 ocorrem com certa
frequéncia em formas geométricas na natureza como em conchas, flores, em partes do corpo
humano, etc.

Desta maneira se induziu que estes nimeros poderiam também estar associados
ao comportamento dos precos das a¢cdes. Ndo ha provas de que existe essa associacao, porém,
mesmo assim, os nimeros de Fibonacci sdo bastante utilizados para determinacdo de valores
futuros das acdes (GRAFBOLSA, 2008).

Pode-se citar também a técnica das Médias Mdveis, onde basicamente sdo
calculadas médias para cada agdo analisada. A cada média calculada, o elemento mais antigo

do conjunto de dados que é utilizado é desprezado e o proximo elemento da série de dados
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que representa os valores da acdo é considerado. Desta maneira 0s conjuntos bases para
calculo das médias sempre terdo 0 mesmo nimero de elementos.

Obtém-se como resultados desses calculos uma linha de tendéncia. Essa
técnica apresenta resultados satisfatérios principalmente quando h4 movimentos de grandes
altas ou grandes quedas nos precos. Contudo, para momentos de variaches ndo tao

acentuadas, essa técnica pode apresentar resultados inconsistentes (INVESTSHOP, 2008).

2.6.2. UTILIZACAO DE TECNICAS DE INTELIGENCIA

COMPUTACIONAL PARA ANALISE DE INVESTIMENTO

Para reforcar ainda mais 0 acesso e a permanéncia tanto do grande publico,
como a participacdo de mais empresas na utilizacdo do mercado de capitais, surgiu no
mercado mundial um tipo de ferramenta computacional que tem se mostrado eficiente na
estimacdo do mercado de capitais. Ao se tratar de desafios expressos em termos matematicos,
0 computador é sem duvidas uma 6tima ferramenta para resolvé-los. A administracdo de
fundos de investimento por computadores atingiu em 2006, o valor de 1,5 trilhGes de ddlares,
ou seja, 7% do total mundial negociado. S&o sistemas computacionais baseados em
inteligéncia computacional que além de efetuarem estimacdes dos ativos financeiros, efetuam
a compra e venda destes. Estes sdo denominados Sistemas Quantitativos e segundo pesquisa
baseada em setenta fundos de investimento americano mostrou-se que estes sistemas
apresentam melhores resultados em comparacéo aos seus concorrentes humanos. No Brasil,
no ano de 2006, o volume gerenciado por esses tipos de sistema atingiu o indice de 0,8% dos
800 bilhGes de Reais que a industria de fundos movimentava no pais (BALTAZAR, 2006).

De acordo com Koulouriotis et al., (2001), a expansdo de ferramentas de
modelagem avancada, como redes neurais, técnicas evolucionarias, fuzzy e sistemas hibridos
se concretizou devido as suas aplicabilidades no desafiador campo do mercado de acdes.
Esses tipos de técnicas, apresentam resultados melhores do que aqueles modelos baseados em
estimadores lineares ou ndo lineares; No intuito de inovar, uma interessante direcdo de
pesquisa surge para analisar da forma completa e explorar as variaveis gquantitativamente
relacionadas. O uso de ferramentas baseadas na teoria Fuzzy, constitui uma poderosa
ferramenta para o desenvolvimento de um sistema de estimacdo de valores referentes ao

mercado de capitais.

A introducdo de técnicas inteligentes no mercado de capitais traz inovacdes

importantes para o projeto e implementacdo de modelos de previsdo e estratégia de negécios.
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Em muitos trabalhos, como os citados neste Capitulo, por exemplo, ja se relatam a obtencédo
de lucros e uma intensa redugdo nos riscos ao tomar a decisdo quanto aos negdcios, porém,
aceitaveis niveis de precisdo com relacdo a estimacdao estdo por serem desenvolvidos. A razdo
para a existéncia de restricbes quanto a aplicabilidade confidvel desses tipos de sistemas € a
prépria natureza do mercado de a¢Oes. Ha a acdo de inumeros fatores interrelacionados como
o desenvolvimento dos negocios vinculados a empresa, a situacdo econdmica, politica e etc,
afetam decisivamente os precos das ac¢des, direta ou indiretamente. A questdo de fazer uso de
informac@es qualitativas manuseadas com informagGes quantitativas (medidas), ja esta sendo
trabalhada através da implementacdo de sistemas hibridos com aplicacfes de regras fuzzy ou
outras metodologias. Para exemplificar tais tipos de estudos, tem-se os trabalhos de Yoon e
Swales (1991) e Kohara et. Al (1997)

As redes neurais sdo amplamente utilizadas na estimacdo de valores do
mercado de capitais devido as suas propriedades de tratamento aos sistemas ndo lineares com
capacidade de auto-aprendizagem. Porém as redes neurais tém dificuldades em tratar com
informacbes de ordem qualitativa. Com o intuito de vencer as limitacfes das redes neurais,
Rong e Zhi (2005) propuseram um estudo com um sistema hibrido que utiliza as técnicas
fuzzy e redes neurais, que pertence a classe das redes adaptativas e funciona equivalentemente
como um sistema de inferéncia fuzzy. Este tipo de sistema recebe o nome de ANFIS
(Adaptive - Neuro Fuzzy Inference System). O resultado obtido foi adequado, o que conclui
gue este tipo de sistema pode ser usado com eficiéncia na estimacdo de valores de acbes do

mercado de capitais.

Durante a Gltima década, varios tipos de sistemas inteligentes utilizados para a
tomada de decisdo quanto aos negocios relativos ao mercado de a¢des foram desenvolvidos.
Fazel Zarandi et. al (2007) utilizaram em seu trabalho um sistema que se baseia em ldgica
fuzzy para estimar valores do mercado de capitais e concluiram que o sistema proposto
demonstrou por meio dos resultados obtidos, uma superioridade com relacdo a robustez,
flexibilidade e minimizacdo de erro. O autor apresenta que tal sistema pode ser utilizado por
instituicbes financeiras e também por investidores para a obtengdo de maiores lucros nos

negacios efetuados no mercado de capitais.
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CAPITULO 3

FUNDAMENTOS DE LOGICA Fuzzy, SISTEMAS FUzZzY E
SISTEMAS DE APRENDIZADO

Neste Capitulo sdo apresentados os conceitos fundamentais relacionados a
I6gica, aos conjuntos e aos sistemas de inferéncia fuzzy. O texto é uma compilagdo dos
principais aspectos abordados no trabalho de Gomide e Gudwin (1994), Shaw e Simdes
(1999) e Flauzino (2004).

3.1. INTRODUCAO

Ha um grande descompasso entre a capacidade criativa do ser humano na
resolucdo de problemas e as possibilidades que os computadores proporcionam para as
resolucdes. Este fato se deve a questdo de que os seres humanos tém a capacidade de trabalhar
processos de alta complexidade, processos que se baseiam em informacBes imprecisas, vagas

ou aproximadas, enquanto que os computadores trabalham por raciocinio preciso, binario.

Existem alguns tipos de sistemas que permitem que as maquinas raciocinem da
mesma maneira imprecisa que os seres humanos. Esses sistemas sdo nomeados “Sistemas
inteligentes”. E dai que surge o termo inteligéncia computacional, que representa o estudo de
como as pessoas resolvem problemas e como as maquinas podem utilizar esse comportamento
para a solucéo de problemas (SHAW; SIMOES, 1999).

A estratégia adotada pelos operadores humanos € também de natureza
imprecisa e sendo assim, normalmente se torna possivel de ser expressa em termos
linglisticos. Esse fator é o responsavel pela necessidade do uso da ferramenta Fuzzy. A
Teoria de Conjuntos Fuzzy e os Conceitos de Ldgica Fuzzy sdao ferramentas que podem ser
utilizadas para transformar em termos matematicos a informagéo imprecisa captada do meio
externo por um conjunto de regras linglisticas. Dado que um operador humano é capaz de
articular uma estratégia de a¢do como um conjunto de regras da forma se ... entdo, ha a

possibilidade da construcdo de um algoritmo que é passivel de ser implementado em um
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computador. O resultado pois, é um sistema de inferéncia baseado em regras, no qual a Teoria
de Conjuntos Fuzzy e a Ldgica Fuzzy fornecem suporte necessario para o tratamento
matematico das variaveis lingiisticas (TANSCHEIT, 2008). Para o trabalho de Gomide e
Gudwin (1994) a ldgica fuzzy pode ser aceita como a melhor forma de representar o
raciocinio humano que é parcial e aproximado e, modelagem e controle fuzzy sdo ferramentas

gue objetivam tratar informagdes qualitativas de uma forma rigorosa.

Em 1964, Lofti A. Zadeh concebeu a idéia de Grau de pertinéncia, que é o
conceito que se tornou a espinha dorsal da Teoria de Conjuntos Fuzzy. A partir deste
importante fundamento, houve a publicacdo do primeiro artigo entitulado Fuzzy Sets na
revista Information and Control sobre Conjuntos Fuzzy em 1965. Porém, Zadeh h& alguns
anos antes, tinha como seus principios que os problemas reais do mundo poderiam ser
resolvidos de forma eficiente com métodos analiticos e/ou grandes computadores e em um
artigo publicado em 1961 mencionou que um diferente tipo de matematica era necessario
(ZADEH Apud YEN;LANGARI,1999)

A Ldgica Fuzzy, que é baseada na Teoria de Conjuntos Fuzzy, foi em principio
desenvolvida a partir dos conceitos j& estabelecidos da ldgica classica. Em um primeiro
momento a Teoria Fuzzy se apresentou na area de Controle, porém, desde entdo, um aumento
significativo da utilizagdo de sistemas fuzzy tem se verificado em outras &reas como por
exemplo, previsdo de séries, mineracdo de dados, planejamento e otimizagdo.Também tem
sido utilizada juntamente com outros sistemas denominados inteligentes como redes neurais e
programacdo evolutiva, o que é responsavel pela geracdo de sistemas hibridos cuja a

capacidade de aprendizado tem aumentado as aplicaces.

A ldgica fuzzy é uma ferramenta que utiliza a forma de raciocinio do ser
humano para trabalhar num sistema de controle. Para Yen e Langari (1999), a logica fuzzy
pode ser considerada por duas Oticas. Na primeira, considerando um senso restrito, é dada
como um sistema logico que generaliza o sistema logico binario. Na segunda, considerando
um senso abrangente, a légica fuzzy refere-se a toda a teoria e tecnologia que emprega

conjuntos fuzzy que sdo classes com fronteiras ndo bem definidas.

Quando o assunto é implementacdo de um sistema, 0 primeiro passo para a
abordagem tradicional de um processo é a derivacdo do modelo matematico que faz a
descricdo do processo. Este procedimento exige o conhecimento detalhado do processo o que

para sistemas complexos é algo praticamente inatingivel (GOMIDE; GUDWIN, 1994).
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Kruse et al., (1994) afirmam que uma forma de simplificar sistemas complexos
é permitir o uso de uma l6gica de imprecisédo e incerteza durante a fase de modelagem. Com
sistemas de controle fuzzy, a atencdo € voltada para a reducdo da complexidade e isto é
alcancado pelo inteligente uso das informacdes imprecisas. A qualidade de um modelo nédo
pode ser medida pelo grau de precisdo de uma informacdo concluida isoladamente, mas sim
pela consideracdo de critérios como exatiddo, integridade, adequacdo, eficiéncia e
conveniéncia em uso. Portanto ndo é surpreendente que um modelo que apresente uma
reducdo da complexidade do sistema, onde exatamente esta reducdo de complexidade se da
pela inclusdo de informacGes imprecisas, possa ser melhor. Através da ldgica fuzzy, um
sistema pode ser representado por conceitos imprecisos como “alto”, “veloz” e “novo”. Tais
propriedades resultam na facilidade do mapeamento do conhecimento de determinado sistema

a partir de observacdes realizadas sobre este.

Segundo Lee (1990), esta estruturacdo do raciocinio possibilita até o
tratamento de dados que sdo conflitantes. Diversas areas sdo exemplos da aplicacdo da
tecnologia oriunda da teoria de conjuntos fuzzy e légica fuzzy (GOMIDE; GUDWIN, 1994;
HIROTA, 1993; YEN; LANGARI, 1999). Pode-se exemplificar este fato através dos sistemas
fuzzy de controle, que podem possibilitar um controle mais preciso e desempenho estavel.
Também pode-se citar a modelagem de sistemas, que pelo uso de técnicas de inferéncia fuzzy,
possibilita uma representacdo mais fiel e extracdo de informacfes qualitativas do sistema.
Também pode-se citar aplicacdes na robética, processos industriais, imagens médicas e

negociacgdes financeiras.

Ao se trabalhar com um sistema de inferéncia fuzzy, os dados sédo
normalizados e convertidos para valores fuzzy. Esse processo é denominado de fuzzificacdo
das varidveis de entrada. Fuzzificagdo representa a atribuicdo de valores linglisticos,
descricBes vagas ou qualitativas, definidas por fungdes de pertinéncia as variaveis de entrada.
Funcbes de pertinéncia representam os fatores fundamentais de todas as agdes tedricas e
préticas de sistemas fuzzy. Uma funcdo de pertinéncia ¢ uma funcdo numérica que atribui
valores de pertinéncia fuzzy para valores discretos de uma variavel em seu universo de
discurso. Considera-se que universo de discurso de uma varidvel representa o intervalo
numérico de todos os possiveis valores que a variavel pode assumir. A fuzzificacdo é uma
espécie de pré-processamento de categorias ou classes dos sinais de entrada, reduzindo
grandemente o nimero de valores a serem processados. Uma menor quantidade de valores

processados significa que ha uma computacdo mais veloz. As regras que serdo geradas no
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sistema fuzzy serdo executadas em paralelo, em conseqiiéncia, cada varidvel tera sua regido
fuzzy. A criacdo desta regido fuzzy através das regras ativas do sistema é conhecida por
agregacdo. Depois do processamento das regras de inferéncia, as regiGes fuzzy sdo
convertidas em valores ndo fuzzy, também conhecidos como valores “crisp”. Esse ultimo
processo é o de defuzzificacdo. O objetivo é obter-se um Unico valor discreto que melhor
represente os valores fuzzy inferidos da varidvel linglistica de saida. Assim a defuzzificacéo é
uma transformacdo inversa que traduz a saida do dominio fuzzy para o dominio discreto
(SHAW; SIMOES,1999)

3.2. FUNDAMENTOS DA TEORIA DE CONJUNTOS FUzzY E
LOGICA Fuzzy
Apesar da existéncia de uma complexa base formal que sustenta 0 uso na
modelagem e controle de sistemas, nesta Secdo serdo apenas consideradas as caracteristicas

elementares para a compreensao da teoria basica de modelagem fuzzy.

Na teoria classica de conjuntos , um elemento ou pertence a um conjunto ou
ndo. Dado um universo de discurso U e um elemento x € U, o grau de pertinéncia do
elemento x, ua(x) com relagdo a um conjunto A < U é dado por:

1 sexeA

#a(x)= 3.1)

0, sexg A
A funcdo ua(x): U = {0, 1} é nomeada de funcdo caracteristica na teoria
classica de conjuntos. Essa fun¢do, na teoria classica pode somente assumir valores discretos.

Pode-se se observar esse fato pela expressao (3.1).
J7N Y J7N J7N Y
(a) (b) (©)

»
»

0 X U -0 X u 0
Figura 3.1 — Fungdes de pertinéncia.

Cvy

Na Figura 3.1 (a) pode-se verificar que um intervalo de dados tem pertinéncia 1

em relacdo ao conjunto A considerado. Para elementos que ndo pertencem a esse intervalo

29



mas pertencem ao conjunto universo U, o grau de pertinéncia tem valor 0. Essa é
representacdo de pertinéncia referente a ldgica classica. Na Figura 3.1 (b) o caso preciso é
apresentado e deste tem-se que o grau de pertinéncia tem valor 1 somente em determinado

valor, sendo 0 para os demais valores.

Ja um conjunto fuzzy é um conjunto com uma fronteira gradual. O conjunto
fuzzy generaliza o conjunto cléssico, pois permite um grau de pertinéncia parcial de cada
elemento com relagdo ao conjunto, ndo mais estando limitada por resultados binarios. Dado
um conjunto cléssico, um elemento pertence ou ndo pertence ao conjunto. Ja ao considerar um
conjunto fuzzy, um elemento x pertencente ao conjunto universo U tem um determinado grau
de pertinéncia com relagdo ao conjunto A, grau este que € definido no intervalo [0,1] e

descrito por yA(x), onde 0 significa exclusdo total do elemento em relagcdo ao conjunto, 1

significa inclusdo total do elemento e qualquer valor entre esses dois representam uma
pertinéncia parcial (SHAW; SIMOES,1999).

Uma caracterizacdo mais ampla foi proposta por Zadeh (1973) na medida em
gue sugere que alguns elementos sdo mais membros de um conjunto do que outros. Como 0
grau de pertinéncia pode assumir valores no intervalo [0, 1], a fung&o caracteristica se torna
continua no seu dominio. A generalizagdo da funcdo caracteristica aumenta o seu poder de
expressao. Na Figura 3.1 (c), tal abordagem descrita é apresentada na forma de uma fungéo de
pertinéncia triangular com pico em X, 0 que sugere a idéia de que quanto mais proximo de X,

mais o elemento se identifica com o conceito representado por x em relagdo ao conjunto A.

Ja que o grau de pertinéncia ndo é mais um dado binario, ndo faz sentido
definir um conjunto apenas pelos seus elementos. Conjuntos Fuzzy sdo definidos por pares
ordenados que indicam cada elemento com seu grau de pertinéncia para com o conjunto em

questdo assim como indica a expressdo 3.2:

A= {(x,u,(x)) [xeU] (32)

Os conjuntos continuos sdo representados pela fungdo de pertinéncia. JA& 0s conjuntos
discretos podem ser representados conforme a expressao 3.3, onde a somatdria representa a
operacdo unido (disjuncdo) e o termo uA(xi)/xi indica que o elemento x; pertence ao

conjunto A com grau de pertinéncia ,(x; ).

A= u,(x)/x (3.3)
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Normalmente para simplificar a visualizagdo, a lista dos elementos de
conjuntos discretos apresenta apenas os elementos que possuem grau de pertinéncia diferente

de zero.

H& alguns conceitos que sdo utilizados na teoria de conjuntos fuzzy e logica
fuzzy que serdo aqui brevemente apresentadas. S&o eles: Conjunto suporte, conjunto « -

nivel, cardinalidade de um conjunto e altura de um conjunto.

O conjunto suporte de um conjunto fuzzy A é o conjunto classico de elementos

cujo grau de pertinéncia seja diferente de zero.
S(A)={x eU|u,(x)> 0} (3.4)

Um conjunto fuzzy cujo conjunto suporte é um Unico ponto de U com zx=1 é

chamado de um conjunto unitério fuzzy

O conjunto « - nivel de um conjunto fuzzy A é o conjunto de elementos cujo

grau de pertinéncia € maior que « .
A, ={XeU‘,uA(X)>a} (3.5)

Na teoria de conjuntos classica a cardinalidade representa o numero de
elementos do conjunto. Ja na teoria de conjuntos fuzzy, como os elementos podem pertencer
parcialmente ao conjunto, a cardinalidade é dada pela a soma dos graus de pertinéncia de cada

elemento:

Card(A)=_ (%) (3.6)

A altura de um conjunto fuzzy é dada pelo valor maximo de sua funcéo de
pertinéncia. Os conjuntos cuja altura é 1 sdo denominados normais e os de altura inferior a 1

sao 0s subnormais.
Alt(A) = mé'x[/uA(Xl)' :uA(XZ )v---uuA(Xi )] (3.7)

Pode-se considerar a partir das informagdes detalhadas acima que os conjuntos
da teoria cléssica sdo vistos como um caso especifico na teoria de conjuntos fuzzy. Na Figura
3.1 (c) tem-se uma func@o de pertinéncia do tipo triangular, porém, pode-se utilizar qualquer
funcéo f: R—[0,1] para a representacdo de um determinado conjunto fuzzy. As funcGes de

pertinéncia mais utilizadas sdo as triangulares, quadraticas e gaussianas.
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3.2.1. OPERACOES E OPERADORES DA LOGICA Fuzzy

Sejam as fungdes de pertinéncia ua € ws referentes respectivamente aos
conjuntos A e B pertencentes ao universo de discurso U. Ao definir as operacdes formais que
envolvem conjuntos do mesmo universo de discurso tém-se as operagdes de unido (AUB),
interseccdo (AB) e o complemento (—A) que s@o definidas de maneira formal pelas
expressoes (3.8), (3.9) e (3.10).

pas(U)=pa(U)&pg(u) (3.8)
,UAnB(u):,UA(U)F,UB(U) (3.9)
poa(U)=1-p4() (3.10)

onde I" é uma norma triangular (t-norma) e & é uma co—norma triangular (s-norma).

Para exemplicar a s-norma tem-se a expressdo (3.11) e para exemplificar da t-

norma tem-se a expresséo (3.12).
Baos = Maxiua (U) pg (u)) (3.11)

Hane = Minfua () g (u)f (3.12)

Zadeh (1965) quem apresentou inicialmente o emprego do operador “max” que
representa a s-norma e o emprego do operador “min” que representa a t-norma, porém,
existem vérias outras s-norma e t-norma que podem ser utilizadas em sistemas fuzzy
(PEDRYCZ, GOMIDE, 1998).

3.2.2. REGRAS DE INFERENCIA Fuzzy

Para expressar conceitos ou relacionamentos por intermédio de elementos da
linguagem natural é muito comum o uso de elementos qualitativos ao invés de valores
quantitativos. Elementos linguisticos tipicos incluem expressdes do tipo “meio perto”, “forte”,
“mais ou menos baixo”, etc. Estas idéias sdo capturadas pela definicdo de varidveis
linguisticas. Varidveis linguisticas sdo a composicdo de um valor simbdlico e um valor
numérico. Uma variavel linglistica assume valores em um conjunto de termos linguisticos
com a finalidade de expressar 0s conceitos € 0 conhecimento da comunica¢do humana. Por
exemplo, uma variavel linglistica “peso” podera ter os termos {Baixo, Médio, Alto}. Para

atribuir um significado numérico aos termos, associa-se a cada um dos termos um conjunto
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fuzzy através de uma funcéo de pertinéncia sobre um universo de discurso comum neste caso

representado pela varidvel lingiistica “Peso” (GIBILINI, 2006).

Na teoria fuzzy, os pardmetros de entrada do sistema sdo mapeados em
varidveis linglisticas que sdo utilizadas na definicdo de regras para o processamento de

variaveis de saida, também representadas por variaveis linglisticas.

Assim, ao invés de assumir instdncias numéricas, estas varidveis assumem
instancias linguisticas. Por exemplo, uma variavel linguistica “Distancia” podera assumir
como valor um dos termos do conjunto {“pequena”, “média”, “grande”}. Para se atribuir um
significado aos termos linguisticos, associa-se a cada um destes ternos um conjunto fuzzy
definido sobre um universo de discurso comum, que neste exemplo serd a “Distancia”. A
Figura 3.2 ilustra trés possiveis termos linguisticos para variavel linguistica representando a

distancia.

A
“’disténcia
Peauena Média Grande

Distancia
Figura 3.2 — Representacdo da variavel linglistica Distancia

A forma mais comum de expressar 0 conhecimento é por meio de regras do

tipo condicdo—-acdo. As regras sdo formadas por antecedentes e consequentes:
SE <antecedentes> ENTAO <conseqilentes>

Os termos denominados antecedentes descrevem as condi¢es necessarias para
gue haja um determinado resultado e os termos denominados conseqlientes representam 0s
préprios resultados ou acBes que podem ser executadas quando os antecedentes sao
verificados. De uma forma distinta das regras na Teoria Classica, uma regra fuzzy pode ser

avaliada mesmo se os antecedentes ndo forem completamente satisfeitos (GIBILINI, 2006).

Nas regras fuzzy, um conjunto de condi¢fes que descreve uma parcela

observavel das entradas do processo é associado a uma acdo de saida que resultara na
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manutencdo ou conquista de condi¢cdes ideais para o sistema, ou seja, condigbes que
expressem 0 conhecimento que estd atrelado ao sistema permitindo assim uma modelagem

mais flexivel e que comporte informaces qualitativas.

Um sistema de inferéncia fuzzy baseado em regras permite a fusdo de maltiplas
regras fuzzy. Esta fusdo é obtida pelo uso de ponderadores, ou seja, valores que se associam

as regras e que determinam um grau de importancia a cada uma delas.

De um ponto de vista ldgico, um sistema de inferéncia fuzzy baseado em regras
é uma generalizacdo do esquema ldgico de raciocinio denominado modus ponens. Na logica
classica, se 0 antecedente de uma regra é dito verdadeiro, entdo é possivel se afirmar que o

conseqliente dessa regra também o é. Por exemplo, suponha que se saiba que a regra R; é

verdadeira:

R1: SE a estatura de uma pessoa é maior que 1,80 metros ENTAO a pessoa é
alta.

Também se sabe que a seguinte sentenca é verdadeira:A estatura de Jodo é
1,81.

Com base em modus ponens, a ldgica classica pode concluir que esta sentenca

¢ verdadeira: Jodo é alto.

Uma limitagdo de modus ponens é que este ndo pode considerar resultados
parciais. Para exemplificar esta afirmagéo, considere a regra R; para um segundo caso: A
altura de Pedro é 1,799.

Obviamente no conceito geral as pessoas considerariam Pedro uma pessoa alta,
porém modus ponens ndo pode inferir se Pedro é ou ndo alto usando a regra Ry pois a altura

de Pedro ndo satisfaz o antecedente da regra. Este problema tem duas causas:

1- O antecedente de R; ndo representa uma transicdo suave dentro da

categoria altura, o que € normalmente efetuado pelo raciocinio humano.

2-  Modus ponens ndo pode trabalhar com situagdes onde o antecedente

da regra é parcialmente satisfeito.

Um sistema de inferéncia fuzzy baseado em regras generaliza modus ponens
para permitir que a conclusdo da regra seja inferida pelo grau em que o antecedente é
satisfeito. Esta é a esséncia dos sistemas de inferéncia fuzzy baseados em regras (YEN;
LANGARI,1999).
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Os sistemas de inferéncia fuzzy absorvem a idéia embutida junto as regras
fuzzy de representar o conhecimento através de um conjunto de termos linguisticos em
associacdo com as variaveis de entrada e saida do processo. As regras fuzzy ou também
chamadas de declara¢des condicionais fuzzy sdo do tipo Se-Entdo. Ainda dependendo do
propésito, sendo modelagem ou controle, as regras podem ser chamadas de regras de controle

fuzzy ou regras de modelagem fuzzy. Este tipo de regra pode ser representada por:
“Ri = M(/—\1 and Bj—»Cj) (U,V,W)
e, =k (U) and pg, (V] > g, (W) (313)

onde A, Bj e Cj sdo conjuntos fuzzy que pertencem aos universos de discursos U, V e W,

respectivamente e o operador (—) indica uma fungéo de implicagdo fuzzy.

Ao utilizar a regra de inferéncia composicional de Zadeh (ZADEH, 1973) para
uma relagéo do tipo Ras , onde A € U e B € V, e considerando um conjunto fuzzy de U
denotado por A" e um conjunto fuzzy B de V, a inferéncia de A" é dada pela funcéo de

pertinéncia abaixo:

pg (V) = max{min(u o (U),, pg (U,v))}; uelU , veV (3.14)

A acéo de controle do sistema de inferéncia se efetivara pela unido de todas as
fungdes fuzzy ativadas. Apds a acdo de controle, é realizado o processo de defuzzificagao,
que determinaré ao realizar procedimentos sobre os valores de saida do sistema, o valor final

do sistema (crisp).

3.2.3. AGREGACAO

O operador de agregacdo é aquele que combina todas as saidas que sdo
processadas como resultado do acionamento das regras fuzzy. Estas regras sdo processadas
em paralelo e todas as saidas sdo obtidas simultaneamente. Para ilustragdo, suponha que
B/ ,..,B] sdo todos os resultados advindos das varias regras fuzzy acionadas, todos com
relacdo a uma mesma variavel lingiistica, o resultado da implicacdo de todas as regras B’

sera:

8 = JB (3.15)
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cujo o simbolo U indica o operador agregacdo. O operador unido ¢ um exemplo para o

operador agregagao.

agregacao

Fonte: Flauzino, 2004
Figura 3.3 — Mecanismo de inferéncia fuzzy.

A Figura 3.3 exemplifica um processo de inferéncia max—min numa situacdo
onde existem duas regras, Ai—B;i e Ai—B;. A é o fato de entrada, representado como um

conjunto fuzzy.

3.2.4. DEFUZZIFICACAO

Depois do processo de agregacdo das regras, tem-se como resultado um
conjunto nebuloso representativo da saida do sistema de inferéncia fuzzy. Em muitas
aplicacbes, hd a necessidade de se expressar 0s resultados em valores numéricos,
denominados “crisp”. Dessa necessidade surge o processo de defuzzificacdo que consiste na
interpretacdo quantitativa de uma variavel de saida do sistema fuzzy para expressar o seu
valor numérico (FLAUZINO, 2004).

Existem diversas metodologias para se realizar esse processo, dentre os quais
pode-se destacar a média dos maximos, o centro de massa e o centro de area. Assim, seja A

um conjunto nebuloso definido no universo Y, entdo:

o Média dos méaximos (MoM): Os valores do dominio correspondentes
ao maximo da funcdo de pertinéncia do conjunto C sdo identificados e a

média define o valor ndo-nebuloso.
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o Centro de Massa (CoG): O resultado da transformacdo de A em um

valor ndo-nebuloso é o centro de massa, dado por:

o ua(y)ydy

y=" (3.16)
[ (y)dy
y

o Centro de area (Coa): Y resulta do balango entre duas areas de A

determinada por y:

y o
[ 2 (y)dy = [u,(y)dy (3.17)
y

Existem trés categorias nas quais 0s consequentes das regras fuzzy podem ser
classificadas: Conseqliente Crisp, onde A é um valor numérico ndo fuzzy; Consequente
Fuzzy, onde A é um conjunto fuzzy, ou seja, € representado por informagdes linguisticas; e 0
Conseqliente Funcional, onde se utiliza funcbes para expressar os resultados das regras fuzzy.
Alguns modelos trabalham com valores crisp no consequente de cada regra, pois estes podem
ser processados com maior eficiéncia. Porém esse fato gera uma diminuicdo da
interpretabilidade do modelo, pois desta maneira, ndo se trabalha com uma informacéo
lingliistica no consequente de cada regra. Neste sentido, algumas abordagens tém proposto
métodos para a transformacdo de informacdo ndo-nebulosa em informagdo nebulosa,
representada por funcbes de pertinéncia associadas a termos linguisticos especificos

(DELGADO, 2002).

3.3. SISTEMAS DE APRENDIZADO

Nesta seccdo serdo apresentados aspectos sobre 0s sistemas de aprendizado de
acordo com a abordagem de Shaw e Simdes (1999) que tem como objetivo, a geragdo de
sistemas fuzzy sem que haja um especialista no processo ou planta devido, por exemplo, ao

alto grau de complexidade de um sistema.

Ao se valer de um sistema de aprendizado obtem-se uma geracdo adaptativa
da base de conhecimento do sistema fuzzy. Em principio, a proposta de se utilizar a ldgica
fuzzy em sistema de controle era a de utilizar da contribuicdo de um especialista no tipo de

sistema a ser modelado, porém em muitos casos, o especialista ndo era disponivel. Devido a
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esse fato, para se modelar o conhecimento, deve-se utilizar um processo de aprendizado que

se baseia em dados de entrada e de saida do processo.

A palavra aprendizado significa codificagdo de informacdo, portanto, um
determinado sistema consegue aprender um padrdo se ele tem a capacidade codificar este
padrdo em sua estrutura. Aprendizado € um processo que se efetiva por um par estimulo-

resposta (ui,yi). Quando um sistema responde com Yy, quando é estimulado por u,em cada

tempo discreto k, k = 1,2,...,,N, afirma-se que este sistema aprendeu corretamente (SHAW;
SIMOES, 1999).

Dada uma funcdo f :U =Y que representa um mapeamento dos vetores
ulk],ulk]eU aos vetores Yy[k],ylkleY, k = 1,2,..,N. O par (u,y,) revela uma
amostragem da funcdo f. Se o sistema retornar a saida y quando a entrada for u, o
aprendizado da fungdo f como y = f(u) é preciso. Por outro lado, se o sistema retornar com

a mesma entrada, um valor y', aproximado de y, a funcéo foi aproximadamente aprendida.

Ao modificar a estrutura ou os parametros de um sistema de aprendizado,
pode-se melhorar o seu desempenho. Por isso, a base de conhecimento de um sistema de
aprendizado pode ser dinamicamente alterada com o intuito de manter a representagdo do
sistema sempre atualizada para o caso de sistemas dindmicos ou otimizar sua qualidade para o

caso de sistemas estaticos.

Existem basicamente dois tipos de sistemas de aprendizado. O primeiro,
chamado de aprendizado supervisionado, ocorre quando existe um avaliador de desempenho
gue age como um supervisor toma decisdes sobre necessidade de alteracdo estrutural ou de
modificacdo de parametros, através da comparacdo com um padrdo predeterminado. O
segundo tipo de aprendizado chamado por ndo-supervisionado ou autodidata ndo envolve
supervisdo, ou seja, ndo existe comparagdo com nenhum padrdo predeterminado. Esse tipo de
sistema busca padrdes similares montando estes padrées em conjuntos.Tal enfoque é baseado
em sistemas bioldgicos, como por exemplo, na forma de aprendizado de uma crian¢a em
idade pré-escolar (SHAW; SIMOES, 1999).

O termo “sistema de aprendizado” indica que os valores da saida dependem de
uma experiéncia anterior e que dados do presente modificam a todo momento a relacdo fuzzy
ao se incorporar na estrutura. Em outras palavras, baseando-se nos dados historicos, é

construida a estrutura do sistema. Assim, o sistema estd continuamente num processo de
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modelagem e, é de extrema importancia ressaltar que a capacidade de esquecimento que esse
tipo de sistema tem é de tanta importancia quanto a sua capacidade de aprendizado, fato que

caracteriza o dinamismo de tal sistema.

Esse tipo de sistema tem vasta utilidade nos casos onde ndo se conhece um
modelo matematico que descreva o fendmeno estudado. Este é exatamente o caso das

informac6es que sdo tratadas nesta dissertacao.

O trabalho de estimacdo de valores do mercado de capitais é de grande
importancia e, por este motivo se encontra numa consideravel fase de crescimento. Contudo,
ndo se conhece 0s modelos mateméticos que regem tais informagdes, para tanto, o uso de
sistemas de aprendizado, ferramentas que dispensam o conhecimento de especialistas é de
vital importancia para o desenvolvimento de tais estudos visto que o sistema trabalha de

maneira especifica sobre o fenémeno.
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CAPITULO 4

ABORDAGEM FuUzzY MULTICAMADAS

Para que se componha um sistema de inferéncia fuzzy que objetive agir sobre
determinada aplicacdo é necessario que sejam especificados alguns parametros na sua fase de
desenvolvimento. Ao se tratar os parametros relacionados a estrutura do sistema, pode-se
mencionar o nimero de funcdes de pertinéncia para cada entrada e para cada saida, 0 nimero
de regras e também a definicdo de cada uma das regras. Para determinar estes parametros,
pode-se utilizar de técnicas de associacGes empiricas ou de experiéncias préaticas, porém,
muitas aplicacGes ndo possibilitam o uso de tais técnicas para a determinacdo correta dos

pardmetros necessarios aos sistemas fuzzy.

Devido a esse fator, se faz necessario o desenvolvimento de técnicas de
sintonia que procedam de forma eficiente com a otimizagdo estrutural e paramétrica do
sistema fuzzy. O sistema fuzzy que sera utilizado neste trabalho é apresentado segundo uma
abordagem multicamadas. Desta maneira, este Capitulo é dividido em duas Sec¢des. Na Secdo
4.1 sdo apresentados aspectos relacionados a definicdo e identificacdo de sistemas e a sintonia
dos sistemas fuzzy e na Secdo 4.2 € apresentada a abordagem fuzzy multicamadas utilizada
neste trabalho, a qual sera aplicada na estimacdo de valores das acGes de empresas cotadas na

Bolsa de Valores de Sao Paulo.

4.1. INTRODUCAO

Uma das grandes funcGes da ciéncia € a tarefa de observar fendbmenos que
ocorrem no ambiente em que vivemos com 0 objetivo de construir modelos que permitam
entender, controlar ou prever estes fenémenos. A construcdo desses modelos referentes a tais
fenbmenos esta diretamente vinculada a avaliagdo das teorias cientificas (Fogel, 1991), foco
primordial da ciéncia. Em especial neste trabalho, pretende-se utilizar de métodos de sintonia
de sistemas fuzzy previamente desenvolvidos para que se possa estimar com precisdo

consideravel os valores que o mercado de acGes brasileiro produz.
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Para que este procedimento seja efetivado, julga-se de primeira importancia a

definigdo de termos como: sistema e identificacdo de sistemas.

4.1.1. DEFINICAO DE SISTEMA
Para que se trabalhe o conceito da identificacdo de sistemas, é necessario
primeiramente que se faca uma defini¢do formal de sistemas. Para isto, sdo utilizadas idéias

desenvolvidas por Caswell (1972).

Define-se um sistema como um conjunto de agentes, onde cada qual tem um
comportamento préprio e a capacidade de interagir com 0s outros para satisfazer um
determinado nimero de exigéncias e manter assim um comportamento coerente com seu

ambiente.

Com relagdo aos agentes, estes podem ser desde simples células, variaveis
numeéricas, departamentos de uma empresa, indicadores econdémicos, acdes do mercado de

capitais ou até mesmo um organismo humano.

Uma vez definido o que se entende por sistema, pode-se estabelecer a tarefa do
construtor do modelo. Essa tarefa consiste na identificacdo dos agentes e de seus
comportamentos, bem como das relagGes significativas entre os agentes do sistema, e também
as relagBes destes com o0 ambiente (MORALES, 1997).

4.1.2. IDENTIFICACAO DE SISTEMAS

H& diversas maneiras de se obter um modelo de um determinado sistema
(Ljung, 1987) as quais incluem os modelos matematicos, intuitivos e graficos, onde o0s
primeiros sdo os mais utilizados. As técnicas de analise quantitativa sdo muito utilizadas.
Baseadas na modelagem matematica e no conhecimento objetivo que através do uso de
simbolos e outras sentencas matematicas, representam uma certa realidade, (Zadeh, 1973). Ou
seja, tanto os agentes quanto seus comportamentos e relagdes sdo expressos por meio de um

modelo matematico.

Segundo Aguirre (2004), um modelo matematico de um sistema é algo que
representa algumas das caracteristicas do sistema. Dependendo dos objetivos que se tém para
0 modelo, foca-se aproximacdo melhor de algumas dessas caracteristicas em relagéo a outras.
Devido a essa colocagdo, tem-se que um modelo de um determinado sistema é apenas uma

representacao aproximada do sistema, ndo existindo, pois, 0 modelo do sistema, mas sim um
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conjunto de modelos com caracteristicas e objetivos variados.

Ainda conforme as colocagfes de Aguirre (2004), a obtencdo de um modelo
matematico a partir de equagdes que regem a fisica de um processo exige um grande
conhecimento sobre o processo e um tempo consideravel, 0 que em muitas situacbes nao
ocorre. Dai surge o termo Identificacdo de Sistemas, caracterizado por ser um procedimento
alternativo. A identificacdo de Sistemas se propbe a obter um modelo matemaético, que
explique pelo menos em parte e de forma aproximada, a relagdo de causa e efeito que consta

nos dados, sem tomar como base as leis que regem o fenémeno.

Para que se construa um modelo matematico de um dado sistema, pode-se
adotar duas formas (LJUNG, 1987):

a) baseando-se em leis fisicas e relagbes que teoricamente regem o

comportamento do sistema;ou

b) utilizando procedimentos de identificacdo, para inferir um modelo baseado
em dados do comportamento do sistema. Essa forma é necesséria em ocasifes onde a
modelagem direta é de grande dificuldade devido ao fato de que o conhecimento do
mecanismo do sistema é incompleto, ou mesmo que suas caracteristicas se alterem de forma

imprevisivel.

Ljung (1987) descreve diversos procedimentos para a obtencdo de modelos
matematicos estimulados por dados de entrada-saida de em determinado fenémeno. Porém,
muitos sistemas tém um comportamento que torna a identificacdo bastante dificil, resistindo
aos tais procedimentos matematicos. Nesses casos, 0 construtor do modelo se depara com

dois problemas:

a) a identificacdo das partes componentes do sistema (agentes, comportamentos
e relagdes) e

b) a dificuldade de representar o conhecimento e a intuicdo que ele detém do

sistema com as técnicas de analise quantitativa.

Desta maneira, para se obter um modelo do sistema valendo-se das ferramentas
disponiveis, o construtor tende a simplificar a realidade observada. Dada esta simplificagdo,
observa-se basicamente as relaces entre 0s agentes e entre agentes-ambiente devido ao fato

de que os procedimentos quantitativos sdo limitados no tratamento de relacfes fortemente
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ndo-lineares e dinamicas. Como consequéncia, 0 modelo que é obtido ndo representa

fielmente a realidade do sistema.

Ao se retratar sobre alguns tipos de sistemas que representam uma grande
dificuldade quanto & identificacdo, pode-se mencionar, por exemplo 0s processos de tomada
de decisdo, os sistemas econdmicos e financeiros (CROSBY, 1987; ROSEN, 1987). A
dificuldade na identificagdo provém do fato de que ha influéncias de fatores humanos sobre

eles.

De acordo com Zadeh (1973), a habilidade na manipulagdo de conceitos vagos,
imprecisos, ambiguos e conseqlientemente, a inferéncia de conhecimento destes conceitos,
sdo habilidades humanas. Tais habilidades sdo muito complexas para serem descritas com
todas as suas propriedades, limites e tolerancias por meio de uma ferramenta matematica que

seja capaz de descrever e integrar todas essas medidas:

"(...) as técnicas quantitativas convencionais de anélise de sistemas sdo
intrinsecamente inadequadas para delinear sistemas fortemente influenciados pelo homem
(...)" além do que, " (...) para ser capaz de fazer insercOes significativas a respeito do
comportamento de sistemas humanistas, é necessario abandonar o alto rigor e precisao de
nossa andlise matematica e ser mais tolerante, pois tal comportamento é aproximado por

natureza (...)".

A dificuldade no processo de identificacdo de sistemas com caracteristicas
iguais as citadas acima tem o motivo explicado por alguns autores como por exemplo Ruthen
(1993) para quem, a tentativa de identificacdo de todos os agentes e relagdes de um sistema,
se ndo € impossivel, é pelo menos em muitos casos, impraticavel. Este fato se justifica devido
a existéncia de muitas relagdes e agentes no sistema. Os autores Bak e Chen (1991) enfocam o

problema com a seguinte viséo:

"(...) tradicionalmente, tem-se analisado grandes sistemas do mesmo modo que
0s pequenos, principalmente porque os métodos desenvolvidos para Sistemas Simples tém
tido sucesso. Eles tentam predizer o comportamento de grandes sistemas, estudando seus
elementos separadamente e analisando seus mecanismos individualmente (...)" e portanto
afirmam que, "(...) tais sistemas contém muitos componentes e sdo governados por muitas
interacdes, 0 que torna impossivel construir modelos matematicos que sejam realistas e

teoricamente manejaveis (...) "
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Por este motivo e outros citados nos Capitulos anteriores ha um crescente
aumento na demanda por técnicas de Inteligéncia Computacional, em especial a que sera
utilizada neste trabalho, a logica fuzzy, que possui 6timos requisitos para o trabalho com
conceitos vagos, imprecisos, ambiguos que sdo componentes presentes em sistemas de dificil

identificacéo.

4.1.3. PROCESSO DE SINTONIA DE SISTEMAS Fuzzy

Os sistemas de inferéncia fuzzy sdo uma das implementacdes da l6gica fuzzy e
conseqliente teoria de conjuntos fuzzy que mais se destacam e também mais usuais. Esses
sistemas atuam com importancia muito significativa em trabalhos de reconhecimentos de

padrdes, nas simulacdes e diagndsticos de processos, identificacao de sistemas, etc.

Pode-se citar duas propriedades que tornam os sistemas de inferéncia fuzzy
mais atrativos em areas diversas: S&o capazes de incorporar conceitos linguisticos, conforme
ja mencionado anteriormente e sdo considerados aproximadores universais, com capacidade
de mapear as relagbes entre as entradas e saidas de um sistema em questdo. Estas
propriedades podem ser empregadas para definir dois principais tipos de sistemas de
inferéncia fuzzy (GUILLAUME, 2001).

O primeiro tipo de sistema de inferéncia fuzzy é focado na habilidade de
modelar a linguagem natural, linguagem esta inerente a logica fuzzy (MANDANI;
ASSILIAN, 1975). As regras fuzzy desse tipo de sistema sdo definidas a partir de uma base
de conhecimento especialista. Por esse motivo esses tipos de sistemas sdo nomeados por
sistemas fuzzy especialistas ou controladores fuzzy, de acordo com a utilizacdo em

modelagem ou controle, respectivamente.

O uso deste primeiro tipo de sistema de inferéncia fuzzy, devido a forma de sua
estruturacdo, oferece uma robustez adequada aos propdsitos desejados tanto na modelagem
quanto controle, pois é possivel por meio deste, a incorporacdo gradual de regras a sua base
de conhecimento sem que haja perda ou inconsisténcia no resultado final. Além desse fator,
cabe mencionar que o primeiro tipo de sistema disponibiliza um consideravel nivel semantico
e uma alta capacidade de generalizagdo. No entanto, quando se trabalha com sistemas de
médio a grande porte o que normalmente envolve um nivel de complexidade mais elevado,
pode-se gerar uma insuficiéncia de precisdo nos resultados, o que implica em um desempenho
modesto do sistema.(GUILLAUME, 2001).
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O segundo tipo de sistema de inferéncia fuzzy pode ser anunciado como sendo
aqueles que assimilam o aprendizado através de um conjunto de dados onde estdo mapeadas
as variaveis de entrada com suas respectivas saidas. Sendo assim, verifica-se que este segundo
tipo de sistema de inferéncia fuzzy é determinado com base em dados coletados do sistema ao
qual se deseja modelar; Este fato o torna diferente do primeiro tipo de sistema onde o
conhecimento especialista adquirido por um exame minucioso do sistema define o sistema de

inferéncia fuzzy.

Os autores Takagi e Sugeno (1985) foram um dos primeiros pesquisadores a
proporem estruturas de sistemas de inferéncia fuzzy desenvolvidas através da utilizacdo de
algoritmos de sintonia, ou seja, sistemas de inferéncia fuzzy baseados em um conjunto de

padrdes de ajuste para a sua definicéo.

Com relacdo a questdo da estimacdo dos valores das acdes das empresas
cotadas na Bolsa de Valores de S&o Paulo, apesar da existéncia de varias técnicas que utilizam
ferramentas graficas, ou mesmo de modelos contébeis, aqueles compreendidos pela escola
fundamentalista, as informagGes existentes relativas ao desenvolvimento do mercado acerca
do conhecimento especialista representam apenas uma pequena parcela do conjunto de
informacBes necessarias para que se desenvolva um sistema de estimacdo, tal fato torna
necessario nesse trabalho, o emprego de algoritmos de sintonia que sdo capazes de mapear

corretamente os parametros de tal problema.

De forma geral, os métodos de ajuste de sistemas de inferéncia fuzzy séo
compostos de técnicas de geracdo de regras que se concretizam pela utilizacdo de dados
disponiveis para o ajuste e também de técnicas voltadas ao ajuste dos pardmetros livres do

sistema.

Pode-se decompor o processo de geracdo de regras de inferéncia em duas
partes principais:

¢ Inducdo das regras.
e Otimizacdo da base de regras.

A reunido destas duas partes principais é normalmente referenciada por

otimizacdo estrutural do sistema de inferéncia fuzzy.

Para a modelagem de pequenos sistemas, a otimizacdo da base de regras é em

muitas ocasides, dispensavel. Isto se explica pelo fato de que o0s sistemas com caracteristicas
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simplificadas, exigem uma base de regras com tamanho reduzido. Por outro lado, em sistemas
maiores, onde sua estrutura é definida através de uma maior complexidade, a segunda parte
do processo de criacdo de regras de inferéncia, que é a otimizacdo da base de regras se torna
necessaria e fundamental. Para este caso, a base de regras que representa o funcionamento do
sistema se torna muito grande e a descri¢do de cada uma das regras é mais complexa devido
ao numero de varidveis. Desta maneira, a interpretabilidade das regras pode ficar
comprometida (GUILLAUME, 2001).

Para resolver este problema de interpretabilidade das regras, procura-se
referenciar as regras em funcdo das varidveis mais representativas. Deste modo, o
conhecimento armazenado na base de regras podera ser melhor compreendido e o nimero de

regras sera menor.

Como citado, os métodos de ajuste de sistemas de inferéncia fuzzy séo
compostos de técnicas de geracdo de regras e técnicas de ajuste dos pardmetros livres. Um
sistema de inferéncia fuzzy possui diversos pardmetros com necessidade de otimizacdo. Sao
por exemplo os parametros das funcbes de pertinéncia e a ponderacdo de cada regra fuzzy.
Referencia-se usualmente esse processo como otimizacdo paramétrica do sistema de

inferéncia fuzzy.

Diversos autores apresentam estudos relacionados a otimizacdo paramétrica de
sistemas de inferéncia fuzzy. Como exemplo, tem-se os autores Roger Jang et al., (1997) e
Glorennec (1999).

Ao tratar da otimizacdo estrutural, cabe mencionar que existem basicamente
dois tipos de familia de métodos para a geracdo das regras. A primeira familia se baseia no
particionamento do espaco multidimensional do sistema. Este particionamento pode ser
realizado com os dados disponiveis ou mesmo definido pelo conhecimento especialista em
alguns casos. Esse procedimento implica na definicdo de um nimero de conjuntos fuzzy para
cada variavel do sistema e tem o0 pressuposto de que estas variaveis serdo compartilhadas por

todas as regras.

A segunda familia de métodos disponivel para a geracdo das regras é
conhecido como clustering. Nesta familia, os pares de dados (entradas — saidas) sdo reunidos
em grupos homogéneos e existe uma regra associada a cada grupo. Nestes métodos as
variaveis fuzzy ndo sdo compartilhadas por todas as regras, mas cada uma delas é associada a

algumas regras em especifico.
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Ainda com relacdo a otimizagédo estrutural, pode-se citar uma outra familia de
métodos conhecida como familia de métodos hibridos. Esta familia procura integrar muitas
ferramentas diferentes e por isso envolve outras abordagens da inteligéncia computacional. As
gue mais de destacam nessa utilizacdo sdo os algoritmos genéticos e as redes neurais
artificiais.

Ao considerar abordagens que utilizam os métodos hibridos neuro-fuzzy,
destaca-se a ANFIS (Adaptive-Network-based Fuzzy Inference Systems) proposta por Roger
Jang (1993). Este algoritmo de sintonia de sistemas € aplicavel a estruturas fuzzy que exibem
funcdes reais polinomiais como consequente das regras fuzzy assim como a apresentada em
Takagi e Sugeno (1985) e em Sugeno e Kang (1988). Porém, a representacdo de um
determinado sistema de acordo com tais estruturas acarreta na perda de interpretabilidade
junto a base de regras gerada, pois os membros consequientes das regras sd0 expressos por

funcbes polinomiais e ndo por variaveis linglisticas.

Deste modo, torna-se interessante a utilizagdo de algoritmos de ajuste de
sistemas de inferéncia fuzzy baseados em arquiteturas Mandani, como é o de Flauzino (2004),

onde os consequientes das regras fuzzy séo variaveis linglisticas.

Assim, ao aplicar a abordagem fuzzy multicamadas nos dados histéricos das
acOes da BM&FBOVESPA, torna-se possivel a obtencdo de uma estrutura fuzzy com alto
grau de interpretabilidade, pois os membros antecedentes e membros conseqlientes das regras
serdo definidos por varidveis linguisticas. Ou seja, o sistema podera desta maneira, fornecer
informacbes de ordem qualitativa sobre o relacionamento das grandezas envolvidas nesse

processo de estimacdo de valores.

4.2. APRESENTACAO DA ABORDAGEM MULTICAMADAS PARA
SINTONIA ESTRUTURAL E PARAMETRICA DE SISTEMAS
DE INFERENCIA Fuzzy
Nesta Secdo sera apresentado um método de sintonia de sistemas de inferéncia
fuzzy desenvolvido por Flauzino (2004). O método se baseia em algoritmos de
retropropagacdo de erro e técnicas de otimizacdo. O objetivo deste método é a minimizagédo

de uma funcdo custo que € associada ao sistema de inferéncia fuzzy.

Ao se trabalhar com problemas que envolvem identificacdo de sistemas e
modelagem fuzzy é conveniente a utilizacdo de funcgdes custo. Fungbes custo sdo as que

expressam 0 desvio entre os resultados efetivos, ou seja, os desejados, e os resultados
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fornecidos pelo sistema de inferéncia fuzzy. Esta funcdo pode ser definida em termos do erro

guadratico médio entre a saida do sistema de inferéncia fuzzy e os resultados efetivos.

Essa funcéo custo vem a ser uma nova tarefa no processo de criacdo de um
sistema de inferéncia fuzzy, e este fato pode parecer em principio dispendioso, porém, tal
funcéo quando associada as técnicas utilizadas neste trabalho, resultara numa sensivel redugéo
de esforco do projetista nas etapas de sintonia das fungdes de pertinéncia e também no

desenvolvimento das regras de inferéncia.

Neste trabalho, o sistema de inferéncia fuzzy passara a ser definido sob um
novo ponto de vista. Um modelo de trés camadas é apresentado. Cada uma das trés camadas
representa determinadas tarefas efetuadas pelo sistema de inferéncia fuzzy. As tarefas séo

basicamente: a fuzzificacdo, a inferéncia das regras e a defuzzificacdo.

Para que se ajuste o sistema de inferéncia fuzzy proposto neste trabalho, o
objetivo é a minimizacdo da funcdo custo. Essa minimizacdo é conseguida através da

adaptacdo dos parametros livres de cada uma das trés camadas.

A diferenciacdo operacional de cada camada do sistema, onde o ajuste
paramétrico de uma camada pouco tem influéncia nas outras, permite que o ajuste seja
efetuado separadamente, camada a camada. Este fato, porém, ndo impede a realizagdo do
ajuste para todas as camadas a cada iteracdo. E devido a esta caracteristica, o procedimento de
sintonia ganha em flexibilidade quando comparada ao processo de treinamento utilizado nas

redes neurais artificiais.

O algoritmo de ajuste que € utilizado nesta dissertagdo é composto por duas
partes distintas. Na primeira parte, a base de regras é gerada e otimizada com o objetivo de
reduzir a fungdo custo associada ao sistema. Ja na segunda parte sdo adequados todos 0s
pardmetros livres do sistema, pardmetros como os das fungdes de pertinéncia de entrada e
saida além dos fatores de ponderagdo de cada regra fuzzy com intuito de otimizar o sistema,

ou seja, reduzir o erro entre os resultados desejados e os estimados pela aplicacéo.

4.2.1. COMPOSICAO DO MODELO DO SISTEMA Fuzzy
MULTICAMADAS

Os sistemas de inferéncia fuzzy utilizam os conceitos da teoria de conjuntos

fuzzy e do processo de inferéncia fuzzy para desempenhar suas funcGes operacionais. Essas
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funcbes sdo a fuzzificagdo dos dados de entrada do sistema, a inferéncia das regras fuzzy, e

por ultimo, a agregacao das regras fuzzy e a defuzzificacao.

Como essas funcfes sdo operacionalmente distintas e bem definidas, pode-se
interpretar um sistema fuzzy através da representacdo por um modelo multicamadas. Mais
especificamente, de acordo com essas funcBes operacionais, € conveniente que a
representacdo desse sistema seja feita por um modelo de trés camadas, sendo estas
respectivamente: Camada de entrada, camada de inferéncia das regras fuzzy e camada de

saida.

Ao especificar as camadas que compde o sistema, temos a camada de entrada,
gue tem por objetivo receber as variaveis de entrada, oriundas do meio externo, e conecta-las
ao sistema de inferéncia fuzzy através do processo de fuzzificacdo, processo que utiliza as

funcbes de pertinéncia associadas a cada variavel de entrada.

A funcionalidade da camada de inferéncia das regras fuzzy é de combinar entre
si, de acordo com as regras definidas, as variaveis de entrada que foram fuzzificadas na
camada de entrada. Para realizar esta combinagdo, sdo utilizadas as operagdes definidas na

teoria de conjuntos fuzzy.

Na camada de saida do sistema sdo realizados dois processos. O primeiro
processo é o de agregacdo, e em seguida, o processo de defuzzificagdo. A agregacao consiste
na combinacao dos resultados de todas as regras individuais. Apés a realizacdo da agregacao,
tem-se um conjunto que precisa ser defuzzificado. Por meio da defuzzificacdo obtém-se a
saida do sistema de inferéncia fuzzy. Tanto o processo de agregacdo quanto 0 processo de

defuzzificacdo sdo feitos segundo métodos especificos.

A camada de saida é a responsavel pelo processamento da agregacdo e da
defuzzificagdo do conjunto fuzzy de saida. Com relagdo a camada de saida, é conveniente
frisar que além desta executar os dois processos descritos, também é responsavel pelo

armazenamento das fun¢des de pertinéncia das varidveis de saida (FLAUZINO, 2004).

A seguir, SAO apresentadas em maiores detalhes, essas trés camadas que

compde o sistema fuzzy multicamadas utilizado neste trabalho.
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(a) Camada de Entrada

A camada de entrada é responsavel pela conexdo das entradas oriundas do
mundo real com o sistema fuzzy, além da fuzzificagdo destas entradas pelas fungdes de

pertinéncia compreendidas no sistema fuzzy.

O processo de fuzzificacdo é dado pela determinagdo do grau de pertinéncia de
cada varidvel de entrada em relacdo a todos os conjuntos fuzzy associados a ela. A
determinacdo desse grau de pertinéncia é dada através das funcbes de pertinéncia, que tém a
propriedade de definirem os conjuntos fuzzy associados a cada entrada. A cada varidvel do
sistema, podem estar associados quantos conjuntos fuzzy forem necessarios. Assim, dado um
sistema fuzzy com uma Unica variavel de entrada e considerando que tal varidvel esta
associada a N funcgdes de pertinéncia, ou seja, N conjuntos fuzzy, tem-se que o resultado da
camada de entrada é um vetor coluna com N elementos onde cada um desses elementos

representa o grau de pertinéncia da entrada com relacdo seu respectivo conjunto fuzzy.

Ao definir a Unica entrada desse sistema pelo escalar x, tem-se que o resultado

da camada de entrada sera o vetor Y representado a seguir:

Y (%)= plx)=| ™ (41)
px (%)

onde pk(.) representa a funcdo de pertinéncia definida para o k-ésimo conjunto fuzzy
associado a entrada x (FLAUZINO, 2004).

Representa-se a generalizacdo do conceito de camada de entrada para um
sistema fuzzy que possui por m variaveis de entrada pelo preceito de que cada uma das
entradas do sistema seja modelada como uma subcamada da camada de entrada. Deste modo,

o vetor de resultado da camada de entrada Y(x) pode ser apresentado como em (4.2):

YO [ pi(s)
(2) @)
Y(x)=| " || P .(XZ) 4.2)
Y™ || pm(x )
onde x; é a i-ésima entrada do sistema fuzzy ep®() é o k-ésimo vetor de funcdes

de pertinéncia fuzzy associado & entrada x, e Y®, ou seja, é o vetor que contém os graus de
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pertinéncia de uma variavel x, com relacdo a todos os conjuntos fuzzy associados a esta
variavel. Cada subcamada possui seus conjuntos fuzzy definidos por meio do vetor de fungdes
de pertinéncia fuzzy p®(.) (FLAUZINO, 2004).

Assim, o vetor Y(x) apresentado em (4.1) passa a ser definido como a
concatenaco vetorial dos vetores Y Y @, ¥ ™ para jlustrar, consideremos um sistema

composto por duas variaveis de entrada, a expressdo (4.2) seria dada por:

Y(x)=[pP (x) pP(x) - PP ) | PP (%) PP (%) -+ PP (x)I"

pM ) P (x0)

(4.3)

A Figura 4.1 ilustra um sistema fuzzy com duas variaveis de entrada, x; e x,.

Neste exemplo, cada uma das variaveis tem trés conjuntos fuzzy associados a si.

x1 1 MUx2 1

) 1
pt” s ps’ pf? ps? ps”

>
>

A\ 4

X1 X2
Figura 4.1 — llustracdo das entradas de um sistema fuzzy.

O Unico requisito para estas funcbes é que as mesmas estejam definidas no
dominio fechado [0,1]. Porém, é conveniente que as funcdes de pertinéncia sejam definidas de
forma simples e conveniente para a respectiva implementacdo computacional tendo como

objetivo uma maior velocidade de processamento e uso racional de memoria.

(b) Camada de Inferéncia

A camada de inferéncia em um sistema fuzzy, tem por tarefa o processamento
das regras de inferéncia fuzzy além de proporcionar uma base de conhecimento sobre o
fendmeno estudado. As regras de inferéncia sdo processadas de maneira conjunta, assim como

sao feitas as subcamadas da camada de entrada.

E de se considerar, portanto, que a definicdo de um conjunto de regras é de

vital importancia para o funcionamento do sistema. Existem diversos métodos para a obtencao
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do conjunto de regras fuzzy a partir de um conjunto de dados de ajuste. O método utilizado

neste trabalho sera especificado na subSecéo 4.2.2

Um fator importante para a base de regras fuzzy é a ponderagdo das regras. A
ponderacdo é uma forma adequada de considerar no sistema, as regras que Sao mais
importantes, ou até mesmo, uma forma de permitir que regras conflitantes se relacionem sem

gue haja perda de completude verbal das regras.

Pode-se expressar a i-ésima regra fuzzy como em (4.4), ou seja:
Ri (Y (x)) = wir; (¥ (x)) (4.4)

onde Rj(.) é a funcdo que expressa o valor ponderado da i-ésima regra fuzzy, ri(.) expressa o

valor fuzzy da i-ésima regra fuzzy e w; é o fator de ponderacédo da i-ésima regra fuzzy.

(c) Camada de Saida

Os processos de agregacdo das regras de inferéncia fuzzy e a defuzzificacdo

do conjunto fuzzy gerado pela agregacéo sao objetivos da camada de saida do sistema fuzzy.

A escolha dos métodos utilizados para o processo de agregagdo bem como o de
defuzzificacdo, constitui uma tarefa muito importante para o projeto do sistema fuzzy. Com
relagdo a agregacdo, o método escolhido deve ser aquele que permita que o conjunto
resultante desse processo seja capaz de inferir de maneira adequada o conhecimento gerado
pela base de regras fuzzy. Da mesma maneira, para o processo de defuzzificagdo, o método
selecionado deve permitir a expressdo de um valor ndo fuzzy (crisp), do conjunto fuzzy

resultante do processo de agregacao.

Os métodos de agregacdo e defuzzificacdo, além de responder adequadamente
as suas fungdes operacionais basicas, devem atender um outro requisito importante que é o de
desempenho computacional. O objetivo E reduzir o esforco computacional necessério para o
processamento do sistema. Neste trabalho, utiliza-se o operador “méximo” como método do
processo de agregacdo e para o processo de defuzzificagdo é utilizado o método de “centro de
area”, o qual ird gerar uma Unica saida defuzzificada como resultado do sistema (PEDRYCZ;
GOMIDE, 1998).

A camada de saida é representada por conjuntos fuzzy de saida. Neste trabalho,
esta camada de saida do sistema fuzzy também passa por ajustes. O ajuste ocorre de forma

analoga ao da camada de entrada do sistema.
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Camada de saida

n
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------- ro() JP{W2 PR(.))— ¥
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X2 .f"’:'@ He, / rs(.) P W3 Ra(.) | _ ; ____ é

i U, A UAgregagéo
Camada de Camada de D:h
entrada inferéncia ; | defuzzificacéo >y

Figura 4.2 — Representagdo de um sistema fuzzy multicamada.

A Figura 4.2 representa um diagrama esquematico de um modelo fuzzy

multicamadas de um sistema formado por duas entradas e trés regras de inferéncia ativadas.

4.2.2. APRESENTACAO DO AJUSTE ESTRUTURAL DE SISTEMAS
DE INFERENCIA FUzzy
Para a criacdo da base de regras para este trabalho, Flauzino (2004) baseou-se
no algoritmo de otimizagdo Hill Clibing (ROGER JANG et al., 1997). Desta maneira, 0
procedimento desenvolvido objetiva efetuar uma busca em um determinado espago valido. De
uma maneira formal, dado um espago de busca S e um conjunto factivel F, F < S, deve-se

obter r” tal que a expressao (4.5) seja verdadeira, ou seja:
E(r*)<g(r); vreF (4.5)

onde &(.) representa a fungdo custo associada ao sistema, r representa uma determinada base
de regras pertencente ao conjunto das bases de regras validas e r* representa a base de regras

que atribui a funcdo custo o menor valor em relacdo a regido factivel .

Porém, o processo de busca por uma base de regras que minimize a funcéo
custo é de uma sistemética extremamente complexa devido ao fato de que o conjunto F, que
representa todas as bases de regras factiveis, possui inimeros elementos. Além do mais, a
superficie definida pela fungdo custo é formada por pontos de minimos e de maximos locais,

0 que compromete a busca pela solugdo de minimo global.

Assim, considera-se mais conveniente adotar estratégias que trabalhem de

forma local. Desta maneira, a expressao (4.5) pode ser modificada para a expressao 4.6:
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ErDy<er?@y; vr® e N@rh (4.6)
onde:
N(r®)={r® eF:dist(r®,r®)<e} 4.7)

onde dist(r"), r'?) é a funcéio que expressa a distancia entre r™ e r'® e ¢ é uma constante que

define o raio da fungéo vizinhanga N(.).

Portanto, devido a complexidade associada ao processo de busca pela base de
regras que minimize a funcdo custo, o algoritmo de otimizacdo estrutural utilizado opera em
dois momentos distintos. No primeiro momento sdo sorteadas diversas bases de regras. Entre
estas, a base de regras que gerar o menor valor da fungéo custo é aceita. Desta forma o espaco
de busca se restringira a uma regido definida pelo conjunto N(r'), onde r™® representa a base

de regras sorteada que resultou no menor custo quando comparada as demais.

Ao se definir a base de regras rd parte-se para 0 segundo momento da
otimizagdo estrutural que consiste no ajuste local da base de regras através da insercdo de
pequenas perturbacbes nessa base. Se a perturbacdo inserida gerar uma melhora na resposta
da funcdo custo, esta sera aceita. Esse processo de insercdo de perturbacdes e consequente
verificacdo de resultados é feito até que ndo se observe mais melhoras significativas no
sistema por um determinado nimero de iteragdes. A Figura 4.3 ilustra o algoritmo de geragdo
da base de regras utilizado neste trabalho.
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Inicializar o sistema fuzzy

R1 <« Selecionar uma base de regras aleatéria
Contador « O

REPITA

R2 <« Selecionar uma base de regras
aleatodria
SE custo(R2)< custo(R1)
ENTAO
R1 « R2
Contador « Contador + 1
FIM SE
ATE Contador muito grande

Contador « O
REPITA
R2 « Inserir uma pequena perturbacdo em R1
SE custo(R2)< custo(R1)
ENTAO
R1 « R2
Contador « Contador + 1
FIM SE
ATE Contador muito grande

Figura 4.3 — Algoritmo de geracéo da base de regras fuzzy.

4.2.3. APRESENTACAO DO AJUSTE PARAMETRICO DE
SISTEMAS DE INFERENCIA Fuzzy

A apresentagdo de um sistema de inferéncia fuzzy em uma abordagem
multicamadas como feito na sec¢do 4.2.1, ndo apenas se justifica pela divisdo operacional
distinta de cada uma das camadas, mas também pela presenca em cada uma destas camadas,
de parametros livres distintos. Os parametros livres considerados para ajuste nesse tipo de
sistema sdo: os pardmetros das fungdes de pertinéncia dos conjuntos associados a camada de
entrada, a ponderacao das regras fuzzy na camada de inferéncia e os parametros das funcdes

de pertinéncia dos conjuntos associados a camada de saida.

Considerando-se o conjunto de ajuste {x, y} € possivel escrever a funcao custo,
responsavel pela sintonia dos pardmetros livres do mapeamento fuzzy g: x—y da seguinte

maneira:
&, = §(h‘1) , h(z),h“)) 4.8)
onde &, representa a funcdo custo relacionada a sintonia dos parametros livres e h® h@e

h® representam o vetor dos parametros das funcdes de pertinéncia da camada de entrada, o
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vetor da ponderagdo das regras da camada de inferéncia e o vetor dos pardmetros das funcdes

de pertinéncia da camada de saida respectivamente.

Assim, apo6s a minimizacéo da fungdo custo &g, 0s diversos parametros livres
incorporados nos vetores h®, h® e h® corresponderdo aos valores que minimizam a

respectiva funcéo custo.

A questdo do ajuste paramétrico de um sistema de inferéncia fuzzy pode ser
vista como sendo um problema de otimizacdo irrestrita, portanto pode ser resolvido por
qualquer método disponivel. Neste trabalho, para efetuar a minimizacdo da funcao custo, foi
utilizado o método do gradiente descendente e o calculo do gradiente foi estimado através da

utilizacdo do método de equagdes as diferengas.

Para ilustrar este processo de ajuste, considera-se um sistema fuzzy que tenha
na camada de entrada uma varidvel com duas funcfes de pertinéncia gaussiana, na camada de
inferéncia trés regras de inferéncia e na camada de saida uma varidvel representada por duas

funcdes de pertinéncia gaussiana. Deste modo, os vetores de parametros h®, h® e h® serdo

dados por:
W=l of i 15 o3 (4.9)
h=[w, w, w] (4.10)
W= of g o3I (4.11)

onde i e oi° sdo a média e a varidncia da i-ésima funcdo de pertinéncia de entrada
respectivamente; w;, W, e Ws sdo os fatores de ponderacdo das regras fuzzy; i e oi° sdo a

média e a variancia da i-ésima funcao de pertinéncia de saida respectivamente.

Para ajustar camada a camada, basta aplicar o método do gradiente descendente
em cada uma delas. Com intuito de ilustrar o processo, apresenta-se o caso do ajuste da
segunda camada, que representa os fatores de ponderacdo das regras. Tem-se portanto a

seguinte expressao:
h@ (k) = h@ (k —1) + - VE(hD (k -1)) (4.12)

onde 1 representa a taxa de aprendizagem e VE(hY) o vetor gradiente. Neste caso, o vetor

gradiente pode ser dado de forma genérica por:
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.
. oc g o

VE(hO) = 4.13

sh) ohl) ahf) oh) (+13)

Sendo que h® representa o i-ésimo elemento do vetor de parametros h) e n

configura o nimero de elementos deste vetor. Para este caso, utiliza-se a aproximacao
numérica do vetor gradiente devido ao fato de que a obtencdo analitica deste é dispendiosa.
Para que se obtenha essa aproximagdo numérica utiliza-se 0 método de equacg6es as diferencas
(DENNIS; SCHNABEL, 1983), ou seja:

O1pn.e.)—g(h®
o +pz.> &h°) (4.14)

onde p é um valor demasiado pequeno e e; é dado por e; = [0 0...1...0]", sendo que o elemento

igual a 1 ocupa a posicdo i.

Neste caso, a fungéo custo & € a propria fungdo erro quadratico médio em

relacdo aos p padrfes de sintonia, ou seja:

P
&g Z%z%(k) (4.15)
k=1

onde &gy representa o erro quadratico em relagéo ao k-esimo padréo de treinamento, ou seja:
Egy = (dy -¥)? (4.16)

Sendo que dy € o valor desejado da saida com relagdo ao k-ésimo padrdo de treinamento e yy é

a saida resultante do sistema fuzzy também relacionado ao k-ésimo padrao de treinamento.

A Figura 4.4 apresenta o algoritmo de sintonia paramétrica utilizado neste

trabalho. Nesta Figura, assim como foi citado acima, a otimizag#o é feita na camada h®.
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Inicializar os parametros livres do sistema fuzzy
multicamadas
Codificar os parametros emh®, h®@eh®
Deixar h®e h® fixos
Epoca « O
REPITA
PARA todos os padrdes de sintonia FACA
Propagar padrdo camada a camada e obter saida y
Guardar o erro quadratico do respectivo padrao
Calcular VE(h?) por (4.13)
Atualizar h® por (4.12)
FIM PARA
Obter o erro quadratico médio &
Epoca « Epoca + 1
ATE (& <€) OU (Contador muito grande)

Figura 4.4 — Algoritmo de sintonia paramétrica.

Para que sejam feitos os ajustes das camadas h® e h® os procedimentos s&o

similares aos representados na Figura 4.4.

4.2.4. COMPOSICAO DE PARAMETROS DO SISTEMA Fuzzy
MULTICAMADAS
Para um sistema fuzzy multicamadas como o utilizado neste trabalho, além do
nimero de entradas do mesmo, pode-se definir também o nimero de funcgdes de pertinéncia
associado a cada uma das variaveis e também numero de fungdes de pertinéncia associadas a

cada variavel de saida, assim como o nimero de regras que compde a base de regras.

Desta maneira, como ilustracdo do sistema fuzzy multicamadas utilizado,
toma-se um sistema de trés entradas e para cada uma das entradas tem-se associadas trés
funcbes de pertinéncia gaussiana. Também considera-se que a variavel de saida tem duas
funcbes de pertinéncia gaussiana associadas e uma base composta de oito regras. Ao
considerar que cada funcdo gaussiana é composta por dois parametros livres, sendo eles a
média e a variancia, entdo a camada de entrada tera neste caso 18 parametros livres para
ajuste. Ja a camada de saida contard com 4 parametros livres. Para o caso da base de regras,
como cada uma das regras tem seu respectivo fator de ponderacdo, entdo sdo mais 8
parametros passiveis de ajuste. Em ambito global esse sistema tem portanto o nimero de 30

parametros livres.
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De acordo com Flauzino (2004) durante a fase de teste deste algoritmo,
verificou-se que o ajuste dos pardmetros, camada a camada em fases distintas apresentaram

maior eficiéncia no processo de sintonia.
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CAPITULO S

METODOLOGIA E ANALISE DE RESULTADOS

5.1. INTRODUCAO

Neste Capitulo € evidenciada a metodologia utilizada para a coleta de dados e
conseqliente desenvolvimento do sistema de inferéncia fuzzy. Sdo também apresentados os
procedimentos de levantamento das varidveis de entrada do sistema e o0s resultados das
estimacbes de acBes que foram submetidas ao sistema e andlises pertinentes a esses

resultados.

5.2. COLETA DE DADOS

Para o desenvolvimento deste trabalho, foram utilizados dados de acGes
cotadas na Bolsa de Valores de Sdo Paulo referentes ao periodo de 02 de janeiro de 2004 até
28 de dezembro de 2007. Sdo varias as a¢des cotadas na Bolsa durante este periodo. Destas,
porém, foram utilizadas neste trabalho 61 acGes, as quais participaram de todos os dias de
negociagdo nesse periodo, portanto sdo as que apresentam as séries historicas mais
consistentes.

Esse periodo de quatro anos corresponde a 860 dias de negociacgdes. Portanto,
para cada uma das 61 a¢des consideradas, tem-se um conjunto com 860 valores. O critério de
valorizacdo das acbes que foi utilizado foi o de fechamento, ou seja, valores que as acgdes
encerraram cada um dos 860 dias considerados.

Para cada uma das agdes foram feitos ajustes estruturais e paramétricos, de
acordo com o exposto no Capitulo 4, com o intuito de se obter o conjunto de dados que o
sistema de inferéncia fuzzy estimou para essas acoes.

Ao considerar os valores esperados de cada acéo, tem-se 0 proprio conjunto de
dados que representa os seus 860 dias de negociagdo. Ja para os valores estimados, tem-se 0

conjunto gerado pelo sistema de inferéncia fuzzy.
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Considerando uma acdo, para cada estimacgdo realizada pelo sistema fuzzy,
foram consideradas informages de cinco dias anteriores das variaveis de entrada. Dessa
forma, supondo que um determinado dia de negociacdo seja nomeado por n. Para a estimacao
de n, sdo consideradas informacfes dosdiasn—-1,n-2,n-3,n—-4en->5.

Desta maneira, o primeiro dia a ser estimado pelo sistema é 0 6°. Tem-se que 0
conjunto de valores estimados para cada acdo contera 855 elementos.

O conjunto de a¢des considerado nesse trabalho é apresentado na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 — Descricdo das acdes consideradas.

Cddigo da Ac¢ao Razédo Social da empresa
ACES4 Acesita S.A.
AMBV4 Cia Bebidas das Américas - AMBEV
ARCZ6 Aracruz Celulose S.A.
BBAS3 Bco Brasil S.A.
BBDC3 Bco Bradesco S.A.
BBDC4 Bco Bradesco S.A.
BRAP4 Bradespar S.A.
BRKM5 Braskem S.A.
BRTO4 Brasil Telecom S.A.
BRTP3 Brasil Telecom ParticipacOes S.A.
BRTP4 Brail Telecom Participagdes S.A.
CCRO3 Cia Concessdes Rodoviérias
CGASS Cia Gés de Séo Paulo - COMGAS
CLSC6 Centrais Elet de Santa Catarina S.A.
CMIG3 Cia Energética de Minas — CEMIG
CMIG4 Cia Energética de Minas — CEMIG
CNFB4 Confab Industrial S.A.
CPLES6 Cia Paranaense de Energia — COPEL
CRUZ3 Souza Cruz S.A.
CSNA3 Cia Siderurgica Nacional
CTNM4 Cia Tecidos Norte de Minas Coteminas
DURA4 Duratex S.A.
EBTP4 Embratel Participacdes S.A.
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Cddigo da Ac¢ao Razdo Social da empresa

ELET3 Centrais Elet Bras S.A. - ELETROBRAS
ELET6 Centrais Elet Bras S.A. - ELETROBRAS
EMBR3 EMBRAER - Empresa Brasileira de Aeronautica S.A.
FFTL4 Fertilizantes Fosfatados S.A. — FOSFERTIL
GGBR4 Gerdau S.A.
GOAU4 Metalurgica Gerdau S.A.

ITAU4 Bco Itau Holding Financeira S.A.
ITSA4 Itausa Investimentos Itad S.A.
KLBN4 Klabin S.A.

LAME4 Lojas Americanas S.A.

MAGS5 Magnesita Refratarios S.A.
PCAR4 Cia Brasileira de Distribuicédo
PETR3 Petroleo Brasileiro S.A — PETROBRAS
PETR4 Petrdleo Brasileiro S.A — PETROBRAS
PMAM4 Paranapanema S.A.

POMO4 Marcopolo S.A.

PTIP4 Ipiranga Petroleo S.A.

RAPT4 Randon S.A. Implementos e Participa¢des
SBSP3 Cia Saneamento Basico Est S&o Paulo
SDIA4 Sadia S.A.

TBLE3 Tractebel Energia S.A.

TCSL3 Tim Participagdes S.A.

TCSL4 Tim Participagdes S.A.

TLPP3 Telec de Séo Paulo S.A. — TELESP
TLPP4 Telec de Séo Paulo S.A. — TELESP
TMARS5 Telemar Norte Leste S.A.
TMCP3 Telemig Celular Participagdes S.A.
TMCP4 Telemig Celular Participagdes S.A.
TNCP3 Tele Norte Celular ParticipacGes S.A.
TNCP4 Tele Norte Celular ParticipacGes S.A.

TNLP3 Tele Norte Leste Participagdes S.A.




Cddigo da Ac¢ao Razdo Social da empresa

TNLP4 Tele Norte Leste Participacdes S.A.
TRPL4 CTEEP - Cia Transmisséo Energia Elétrica Paulista
UNIP6 Unipar Uni&o de Ind Petrog S.A.
USIM5 Usinas Sid de Minas Gerais S.A. — USIMINAS
VALE3 Cia Vale do Rio Doce
VALE5 Cia Vale do Rio Doce
VCPA4 Votorantim Celulose e Papel S.A.
5.3. DEFINICAO DAS VARIAVEIS DE ENTRADA

A determinacdo das variaveis de entrada do sistema de inferéncia fuzzy foi
desenvolvida, assim como todo o sistema, com 0 objetivo de minimizar o erro entre 0s
resultados esperados e os resultados estimados. O primeiro passo para a determinacao dessas
variaveis foi verificar o grau de correlacdo de Pearson entre os conjuntos de acdes. Utilizou-
se o coeficiente de correlacdo, pois esta € uma ferramenta estatistica que expressa o quanto
duas variaveis estdo linearmente relacionadas.

Com intuito de explicitar como esse processo foi desenvolvido, sera
considerada uma acdo dentre as 61 consideradas. Essa acdo é codificada por: PMAM4.

Como ja foi mencionado, o conjunto de valores da acio PMAM4 é composto
por dados do 6° dia até o 860° dia.

O primeiro passo na escolha das variaveis empregadas na estimagdo almejada
foi o calculo do valor da correlagdo da acdo PMAM4 com cada uma das 305 possiveis
varidveis de entrada. Considerou-se como possiveis variaveis de entradas as séries historicas
das 61 acdes atrasadas de 1 até 5 dias.

Para fins de notacdo, serd& nomeado cada um desses conjuntos de acGes
candidatas a variaveis de entrada por p.

Apo0s a obtencdo desses dados de correlagdo, comparou-se todos para verificar
qual deles apresentou 0 maior valor em modulo. Assim identificou-se o vetor que representa o
conjunto de dados de uma acgdo candidata, com um determinado nimero de dias que atraso
gue melhor se relaciona linearmente com o vetor da agdo PMAM4, este que por finalidade de
notacdo, chamaremos de g.

Deste modo, tem-se que a primeira variavel de entrada é representa pelo vetor
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p que obteve o maior valor de correlagdo em maédulo.

Para obtermos a segunda variavel de entrada do sistema, antes de verificar qual
é 0 segundo maior valor de correlacdo dentre aqueles 305 que foram calculados, foi feito uma
decomposicao do vetor g, que representa o conjunto de valores da acdo PMAM4, com relacdo
ao vetor p, que representa o conjunto de valores de uma determinada acéo candidata com um

determinado nUmero de dias de atraso. Desta maneira, obteve-se um novo vetor PMAM4,

representado na Figura 5.1 por ¢ - proj, (9), que é independente do vetor p.

Apobs a obtencdo de q—projp(q), calcula-se a correlagdo deste com os 304

vetores das a¢des candidatas restantes e a partir dai, obtem-se o vetor de maior correlagdo p; e
0 processo se repete até se verificar um nivel inferior a 0,1, em modulo, para o valor de
correlagéo.

Os vetores em questdo contém 855 elementos e, portanto, devido a sua
multidimensionalidade é impossivel de representar o processo de decomposicdo que foi
desenvolvido, a ndo ser através de exemplo utilizando vetores bidimensionais, como a Figura
5.1

q-proj, ()

> p)

proj, (q)
Figura 5.1 — Representacdo de decomposi¢do de vetores

Onde g € o vetor que representa a acdo PMAM4, p é vetor que representa a

acao candidata com um determinado nimero que dias de atraso que obteve o maior valor em
médulo no calculo de correlagéo, proj,(q) € o vetor da projecéo de g em p e q—proj, (q) é
0 vetor independente.

Para a obtencéo de q - proj, (q) utiliza-se a seguinte expresséo:

{@.p)
o]’

q-proj,(q)=q- p (5.1)

onde (g, p) representa o produto escalar entre os vetores g e p,

p| representa 0 médulo do

vetor p.
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Com o objetivo de ilustrar a determinagdo das variaveis empregadas para a
estimacdo da acdo cddigo PMAM4 ¢é inicialmente considerado o comportamento temporal da
mesma ao longo do horizonte considerado para a analise. O referido comportamento é

apresentado por meio da Figura 5.2.

Valor de fechamento normalizado

Tempo (dias)

Figura 5.2 — Comportamento temporal da cota¢cdo normalizada da agdo PMAMA4.

Fazendo-se o célculo de correlagdo da série temporal apresentada na Figura 5.2
com cada uma das 305 possiveis variaveis de entrada, é possivel encontrar a primeira variavel
de entrada para a estimacdo da referida acdo. Assim, na Figura 5.3 tem-se como se comporta 0

coeficiente de correlacdo entre a acdo sob estudo e as entradas candidatas.
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indice das variaweis de entrada candidatas

Figura 5.3 — Correlacdo entre a cotacéo da acdo PMAMA4 e as entradas candidatas.

Por meio da Figura 5.3 é possivel verificar a existéncia de varidveis com alto
grau de correlagdo com a cotacdo da acdo a ser estimada. De maneira mais especifica, apds a
analise numeérica das correlagdes calculadas, verifica-se que a cotacdo da acdo PMAM4 com
um dia de atraso é a que mais correlacdo possui com a cotacao atual dessa mesma a¢do. Dessa
forma, a cotacdo da agdo PMAM4 com um dia de atraso sera aquela escolhida como primeira
entrada para estimacdo da cotacdo atual da acdo PMAMA.

Apbs a escolha de uma acdo como entrada para 0 processo de estimacgdo é
necessario remover a influéncia dessa variavel de entrada da varidvel a ser estimada. Assim,
por meio da Figura 5.4 apresenta-se 0 comportamento temporal da acdo a ser estimada, a
primeira varidvel de entrada e a série temporal resultante apés a remogdo da influéncia da

primeira variavel de entrada da série temporal a ser estimada.
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Figura 5.4 — Comportamento temporal para a acdo a ser estimada, para a primeira variavel
de entrada e para a agdo a ser estimada sem a influéncia da primeira variavel de entrada.

O processo de escolha das demais varidveis de entrada deve repetir o
procedimento ilustrado nessa Se¢do de maneira iterativa. Assim, considerando-se o calculo da
correlacdo da cotacdo da acdo PMAMA4 sem a influéncia da primeira variavel, tem o

comportamento retratado na Figura 5.5.
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Figura 5.5 — Correlacéo entre a cotacéo da agdo PMAM4 sem a influéncia da primeira
varidvel de entrada e as demais entradas candidatas.

A Figura 5.5 mostra os valores dos coeficientes de correlacdo entre a acdo
PMAM4, sem a influéncia da primeira variavel de entrada, com as demais entradas
candidatas. Verifica-se uma sensivel reducéo nos valores das correlagdes resultantes. O maior
deles é 0,101, correspondente a agdo KLBN4 com 5 dias que atraso, que € portanto definida
como segunda variavel.

Repetindo esse processo de escolha recursivamente é possivel determinar o
conjunto de cotagcOes a ser empregado como entrada na estimacdo da agdo PMAMA4. O
referido conjunto é apresentado na Tabela 5.2. O critério de parada para escolha das variaveis

de entrada foi o médulo da correlagdo inferior a 0,10.
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Tabela 5.2 — Relagdo das
varidveis de entrada para
estimacéo da acdo PMAMA4.
Codigo da acdo Dias de atraso

PMAM4 1
KLBN4 5
VALE3 1
KLBN4 3
CPLE6 4
5.4. AJUSTE ESTRUTURAL E PARAMETRICO DO SISTEMA DE

INFERENCIA Fuzzy

Na Secéo 5.3, além de se apresentar como fora formulada a metodologia para
escolha das varidveis de entrada para o sistema fuzzy responsavel pela estimagdo da cotacdo
das acdes de interesse a esse estudo, realizou-se a determinacdo de quais das acgdes seriam
empregadas como varidveis de entrada para estimacgao da cotacdo da agdo codigo PMAM4. O
procedimento descrito na referida Secdo resultou na selecdo de cinco potenciais variaveis as
quais foram enumeradas por meio da Tabela 5.2. Essas entradas foram eleitas dentro de um
universo com 305 variaveis. Assim, diante dessas variaveis eleitas e de todo o conjunto de
dados disponibilizados, nessa Secdo € apresentado o processo de ajuste do sistema de

inferéncia fuzzy empregado na estimacéo da cotacdo da acdo PMAM4,

O algoritmo de ajuste paramétrico e estrutural para sistemas de inferéncia
fuzzy descrito nesse trabalho, conforme no Capitulo 4, prevé a execucdo de duas etapas
distintas e sequienciais de ajuste. A primeira dessas etapas realiza, a partir dos pares entrada—
saida, a extragdo da base de regras de inferéncia, ou seja, as regras que modelam o
relacionamento existente entre o espaco fuzzy das entradas e o espago fuzzy de saida. Uma
vez constituida a base de regras, a segunda etapa de ajuste, atua de maneira a parametrizar as
fungbes de pertinéncia contidas nos universos de discurso das entradas e da saida, bem como
ponderando as regras de inferéncia obtidas na primeira etapa. Portanto recebe o nome de

ajuste paramétrico.

No entanto, independente da etapa de ajuste ser a primeira ou a segunda, faz-se
necessario a constituicdo de um conjunto de ajuste representativo do processo que se deseja

modelar ou identificar. Nesse caso, 0 interesse é ajustar um sistema de inferéncia que seja
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capaz de estimar uma série temporal, tendo como entradas as variaveis eleitas conforme a
Tabela 5.2.

Assim, partindo-se desse conjunto de ajuste, o sistema fuzzy fora iniciado com
um niimero maximo de 5 fungdes de pertinéncia por universo de discurso, fosse ele de entrada
ou de saida. Além dessa imposi¢cdo, o nimero de regras fuzzy fora limitado em 20. Dessa
forma e por meio do algoritmo proposto para extragdo de regras apresentado no Capitulo 4, o
sistema fuzzy fora submetido a primeira etapa de ajuste, decorrendo, por sua vez, na reducao
progressiva do erro quadratico médio ao longo das iteragdes de ajuste. A forma como o
sistema fora se ajustando, iteracdo a iteracdo, nessa primeira etapa € ilustrada por meio da
Figura 5.6. E possivel observar que no inicio do processo de ajuste, ou seja, quando o sistema
fuzzy fora criado, 0 erro quadratico médio observado era préximo a 87, enquanto que ao
término da primeira etapa de ajuste esse erro passou a ser de aproximadamente a 13. O
namero de iteracBes para esse ajuste, assim como para o ajuste paramétrico, foi de 10.000.
Essa evolucdo na reducdo do erro quadratico médio ao longo das iteragdes do algoritmo de
ajuste reflete, primeiramente, o alto grau de correlacéo entre as variaveis eleitas e a acdo cuja
cotacdo deseja-se estimar. Como segundo aspecto, tem-se a eficiéncia do algoritmo de ajuste
em obter as regras fuzzy que melhor representam o processo de estimagdo dos valores da

acao.
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Figura 5.6 — Comportamento do erro quadratico médio ao longo do ajuste estrutural do
sistema fuzzy.

Ao término do ajuste estrutural do sistema de inferéncia fuzzy, obtém-se as regras
fuzzy. Na Figura 5.7, sdo apresentadas todas as 20 regras obtidas para esse processo de
estimacdo da acdo PMAMA4. Em cada uma das regras estdo identificadas as varidveis
utilizadas no processo de estimagdo além da nomeacdo das fungdes de pertinéncia associadas

a cada universo de discurso.

Apos a obtencdo da base de regras, procedeu-se com a segunda etapa de ajuste do
sistema que é realizada através do ajuste dos parametros livres do sistema, estes que sao
representados pelos parametros das funcdes de pertinéncia de entrada e saida, bem como pela

ponderacdo de cada uma das regras fuzzy obtidas no processo anterior.
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1. Se (PMAMA(t-1) é mf 3) e (KLBN4(t-5) é mf 1) e (VALE3(t-1) é mf 2) e (CPLE6(t-4) é ndo
mf_4) entdo (PMAMA(t) é mf_2)

2. Se (PMAM4(t-1) é mf 4) e (KLBN4(t-5) é mf 4) e (VALE3(t-1) é ndo mf 4) e (KLBN4(t-3) é
mf_1) e (CPLE6(t-4) é mf_1) entdo (PMAM4(t) é mf_3)

3. Se (PMAMA(t-1) é mF 4) e (KLBNA(t-5) é mf 1) e (VALE3(t-1) é ndo mf_3) e (KLBN4(t-3) é
nao mf_3) e (CPLE6(t-4) é ndo mf_3) entdo (PMAM4(t) é ndo mf_1)

4. Se (PMAM4(t-1) é mf 3) e (VALE3(t-1) é mf 3) e (KLBN4(t-3) é ndo mf 4) e (CPLE6(t-4) é
nao mf_2) entdo (PMAM4(E) é mf_2)

5. Se (PMAM4(t-1) é mf 5) e (KLBN4(t-5) é mf_2) e (VALE3(t-1) é ndo mf_1) e (CPLE6(t-4) é
ndo mf_1) entdo (PMAM4(t) é mf_5)

6. Se (PMAM4(t-1) é mf_4) e (VALE3(t-1) é mf_5) e (CPLE6(t-4) é ndo mf_2) entdo (PMAM4A(L) é
mf_5)

7. Se (PMAM4(t-1) é mf_3) e (KLBN4(t-5) é ndo mf_4) e (VALE3(t-1) é ndo mf_4) e (CPLE6(t-4)
é ndo mf_2) entdo (PVMAM4A(E) é mf_3)

8. Se (PMAM4(t-1) é ndo mf_5) e (KLBN4(t-5) é mf_4) e (VALE3(t-1) é ndo mf_5) e (KLBN4(t-3)
é ndao mf_1) e (CPLE6(t-4) é mf_2) entdo (PMAMA(L) é mf_1)

9. Se (PMAM4(t-1) é mf_4) e (KLBN4(t-5) é mf_1) e (VALE3(t-1) é ndo mf_5) e (KLBN4(t-3) é
nao mf_4) e (CPLE6(t-4) é mf_2) entdo (PMAM4(t) é mf_5)

10. Se (PMAM4A(t-1) é mf_4) e (KLBN4(t-5) é ndo mf_2) e (VALE3(t-1) é ndo mf_4) e (KLBN4(t-3)
é ndao mf_1) e (CPLE6(t-4) é ndo mf_4) entdo (PMAM4A(t) é nao mf_ 1)

11. Se (PMAMA(t-1) é mF 5) e (KLBN4(t-5) é ndo mf 1) e (VALE3(t-1) é mf 4) e (KLBN4(t-3) é
ndo mf_5) e (CPLE6(t-4) é mf_4) entdo (PMAM4A(L) é mf_5)

12. Se (PMAM4(t-1) é ndo mf_2) e (KLBN4(t-5) é ndo mf 2) e (VALE3(t-1) é mf 5) e (KLBN4(t-3)
é mf_1) e (CPLE6(t-4) é mf_1) entdo (PMAM4(t) é ndo mf_2)

13. Se (PMAM4(t-1) é mf 4) e (KLBN4(t-5) é ndo mf 2) e (KLBN4(t-3) é ndo mf 1) e (CPLE6(t-4)
é mf_1) entdo (PMAM4(t) é ndo mf_1)

14. Se (PMAMA(t-1) é mf_3) e (KLBN4(t-5) é ndo mf_2) e (VALE3(t-1) é mf_5) e (KLBN4(t-3) é
ndo mf_5) e (CPLE6(t-4) é ndao mf_3) entdo (PMAM4A(L) é mf_2)

15. Se (PMAM4(t-1) é mf_4) e (KLBN4(t-5) é ndo mf 3) e (VALE3(t-1) é ndo mf 2) e (KLBN4(t-3)
é ndo mf_3) e (CPLE6(t-4) é mf_5) entdo (PMAM4(t) é ndo mf_1)

16. Se (PMAM4(t-1) é mf 4) e (KLBN4(t-5) é mf 1) e (VALE3(t-1) é ndo mf_3) e (KLBN4(t-3) é
mf_2) e (CPLE6(t-4) é ndo mf_3) entdo (PMAM4(t) é ndo mf_1)

17. Se (PMAM4(t-1) é ndo mf 5) e (KLBN4(t-5) é mf 3) e (VALE3(t-1) é mf _3) e (KLBN4(t-3) é
mf_4) e (CPLE6(t-4) é nado mf_4) entdo (PMAM4(t) é mf_1)

18. Se (PMAMA(t-1) é mf_1) e (VALE3(t-1) é nao mf_3) entdo (PMAMA(L) é mf_1)

19. Se (PMAM4(t-1) é ndo mf 5) e (KLBN4(t-5) é ndao mf 1) e (VALE3(t-1) é ndo mf_4) e
(KLBN4(t-3) é ndo mf_4) e (CPLE6(t-4) é mf_1) entdo (PMAMA(L) é mf 1)

20. Se (PMAM4(t-1) é ndo mf_4) e (VALE3(t-1) é mf_1) entdo (PMAM4(t) é mf_1)

Figura 5.7 — Regras geradas pelo sistema fuzzy.

De maneira semelhante a executada para o ajuste estrutural, a Figura 5.8 mostra
como o erro quadratico médio se reduz ao longo das iteracdes da etapa de ajuste paramétrico.
O ndmero de iteragdes, assim como para o ajuste estrutural, foi de 10.000. Verifica-se que o
erro quadratico médio no inicio dessa etapa de ajuste fora de aproximadamente 13, enguanto
gue ao término do processo esse erro passou a apresentar valores inferiores a 2 , ou seja, uma
reducdo do erro quadratico médio em cerca de 85%. A reducdo do erro quadratico obtida pela
segunda etapa de ajuste se da pela parametrizagdo das fungdes de pertinéncia do sistema
fuzzy, bem como pela ponderagéo das regras de inferéncia. Para ilustrar os resultados desse
processo de ajuste sobre os pardmetros das funcBes de pertinéncia de entrada, séo

apresentadas os graficos relativos as Figura 5.9 a 5.13. A Figura 5.14 representa 0 ajuste
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paramétrico procedido na funcédo de pertinéncia de saida do sistema e a Figura 5.15, apresenta
os valores de ponderacdo obtidos no processo de otimizacdo para cada uma das 20 regras
existentes no sistema de inferéncia fuzzy. Esta Figura retrata uma sensivel importancia da
regra de nimero 15 frente as demais. Porém, em geral, pode-se verificar que ndo existem
diferencas tdo acentuadas entre a ponderacdo das regras, principalmente ao considerar o fato

que o os ponderadores podem assumir valores positivos ilimitados.
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1 . | . | . , . , .
0.0 2.0k 4.0k 6.0k 8.0k 10.0k

Iteracdes

Figura 5.8 — Comportamento do erro quadratico médio ao longo do ajuste paramétrico do
sistema fuzzy.
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Figura 5.9 — FuncOes de pertinéncia da varidvel de entrada PMAMA4 (t - 1)
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Figura 5.10 — Funcdes de pertinéncia da variavel de entrada KLBN4 (t — 5)
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Figura 5.11 — Funcdes de pertinéncia da variavel de entrada VALE3 (t - 1)
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Figura 5.12 — Funcdes de pertinéncia da variavel de entrada KLBN4 (t — 3)
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Figura 5.13 — Funcdes de pertinéncia da variavel de entrada CPLE6 (t — 4)
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Figura 5.14 — Funcdes de pertinéncia da variavel de saida PMAM4 (t)
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Figura 5.15 — Representacdo dos ponderadores das regras fuzzy

ANALISE DOS RESULTADOS PARA A ACA0O PMAM4

5.5.

Os resultados obtidos na estimacdo dos valores da acdo PMAMA4 para a

licitados nessa Sec¢do. Através da Figura 5.16, que representa

S8o exp

referida série temporal

um comparativo entre os valores esperados e estimados para a ac¢do, nota-se a proximidade

entre as duas curvas o que denota a precisdo obtida no processo de estimagao.

7



1 ! ! ! ! ! | !
OF---—-9-""""~"—"7-—-—-—- [ E [ | I [
| | | | | | | |
| | | | | | | |
| | | | | | | |
| | | | | | |
| | | | | | |
S S EERRER EEEEEE EEREREEEEEEEE EERRES Bk EETEEEEEE
| | | | | | |
| | | | | | |
| | | | | | |
| | | | | | | |
| | | | | | | |
s 20F----- 4------ - = == T == F---o - T - i e
g | | | | | | | |
N | | | | | | I |
T | | | | | | |
| | | | | | |
% | | | | | | |
c A e 'y ___r___ L
o 15 i i | i i | 1 I
I} | | | | | | |
g | | | | | |
= | | | | | |
8 | | | | | | L
| | | | | | | |
100F----- S e - —— e — " - - e [Ea—
| | | | | | |
| | | | | |
| | | | | | |
| | | | | | | |
| | | | | | | |
| | | | | | | |
S5r----- AT T~ T i R S (i T~ [
| | | | |
| | | I I Valor esperado
d | | | |
I I I I I Valor estimado
| | | | | T T
I I I I I I I I
100 200 300 400 500 600 700 800

Tempo (dias)

Figura 5.16 — Grafico dos valores esperado e estimado para a agdo PMAM4

Para expressar a precisdo que se obteve no processo de estimagdo da acéo
PMAMA4, sdo considerados os seguintes parametros estatisticos: Média e Desvio Padrdo.
Ambos os parametros sdo incidentes na variavel erro.

A média calculada para o erro de estimacéo foi de 0,0638 e o desvio padréo
para o erro foi de 0,1112.

Através da Figura 5.17, que representa a funcdo densidade de probabilidade
acumulada para o erro, pode-se perceber que praticamente a totalidade dos pontos estimados é
compreendida até uma estimagdo com erro de 0,2. Verifica-se também que a essa fungédo
acumula um percentual de 50% para um erro proximo de zero, o que pode indicar que o erro

comporta-se de acordo com uma tendéncia de distribuicdo normal de probabilidade.
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Figura 5.17 — Gréfico Funcéo densidade de Probabilidade Acumulada do erro

A Figura 5.18 representa o histograma do erro. Através desta, verifica-se a

grande concentracdo de valores de erro nas proximidades de zero, fato este que contribuiu

para confirmar a média e o desvio encontrados, bem como a distribui¢do normal do erro.
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Figura 5.18 — Gréfico do Histograma do erro

APRESENTACAO DOS RESULTADOS PARA AS ACOES DE

INTERESSE

A Tabela 5.3 apresenta cada uma das 61 acdes que foram utilizadas com as

suas respectivas variaveis de entrada. Variaveis estas que foram escolhidas segundo

metodogia explicitada na Se¢éo 5.3.

Tabela 5.3 — A¢des em analise e suas respectivas variaveis de entrada

Acéo em Variavel 1 Variavel 2 Variavel 3 Variavel 4 Variavel 5
analise
ACES4 ACES4(t-1) SDIA4(t-4) CPLE6(t-5) KLBN4(t-2) ELET6(t-2)
AVBV4 AVBVA4(t-1) CPLE6(t-2) TNCP3(t-5) TNCP3(t-4) TMCP3(t-2)
ARCZ6 ARCZ6(t-1) CRUZ3(t-3) GOAU4(t-4) ARCZ6(t-4) FFTL4(t-2)
BBAS3 BBAS3(t-1) CLSC6(t-1) CCRO3(t-5) CCRO3(t-4) CCRO3(t-3)
BBDC3 BBDC3(t-1) CPLE6(t-1) ELET6(t-3) ELET6(t-4) ELET6(t-5)
BBDC4 BBDC4(t-1) ELET6(t-2) CPLE6(t-1) TMCP4(t-5) CSNA3(t-5)
BRAPZ BRAP4(t-1) TMCP4(t-5) CLSC6(t-3) TCSL4(t-2) BBAS3(t-1)
BRKM5 BRKM5 (t-1) FFTL4(t-1) TCSL4(t-1) BRKM5 (t-4) CRUZ3(t-3)
BRTO4 BRTO4(t-1) GGBR4 (t-2) ELET6(t-4) FFTL4(t-1) ELET6(t-5)
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Acdo em Variavel 1 Variavel 2 Variavel 3 Variavel 4 Variavel 5
analise
BRTP3 BRTP3(t-1) BRAP4(t-1) BRAP4(t-2) DURA4(t-1) CSNA3(t-1)
BRTP4 BRTP4(t-1) KLBN4(t-3) CSNA3(t-3) MAGS5(t-5) ELET6(t-2)
CCRO3 CCRO3(t-1) CCRO3(t-2) CCRO3(t-3) CSNA3(t-4) CCRO3(t-4)
CGAS5 CGAS5(t-1) CLSC6(t-1) CSNA3(t-1) ELET6(t-1) RAPT4(t-2)
CLSC6 CLSC6(t-1) CGAS5(t-1) CGAS5(t-5) CGAS5(t-2) CGAS5(t-3)
CMIG3 CMIG3(t-1) CMIG3(t-3) CMIG3(t-2) CMIG3(t-4) CMIG3(t-5)
CMI1G4 CMIG4(t-1) ELET6(t-4) ELET6(t-3) ELET6(t-5) ELET6(t-2)
CNFB4 CNFB4(t-1) FFTL4(t-2) RAPT4(t-2) GGBR4(t-1) ACES4(t-3)
CPLE6 CPLE6(t-1) POMO4 (t-4) CPLE6(t-3) CPLE6(t-2) CPLE6(t-4)
CRUZ3 CRUZ3(t-1) RAPT4(t-2) CRUZ3(t-2) CLSC6(t-2) ELET6(t-1)
CSNA3 CSNA3(t-1) CSNA3(t-5) CSNA3(t-4) CSNA3(t-3) CSNA3(t-2)
CTNM4 CTNM4(t-1) GGBR4 (t-2) CPLE6(t-1) CPLE6(t-2) CPLE6(t-3)
DURA4 DURA4 (t-1) FFTL4(t-3) BRTP3(t-1) CLSC6(t-1) DURA4 (t-2)
EBTP4 EBTP4(t-1) SDIA4(t-1) RAPT4(t-3) TNCP4(t-1) TNMCP4(t-2)
ELET3 ELET3(t-1) TLPP4(t-3) TLPP4(t-4) TLPP4(t-1) TLPP4(t-2)
ELET6 ELET6(t-1) ELET6(t-4) CGAS5(t-1) ELET6(t-3) ELET6(t-2)
EMBR3 EMBR3(t-1) PTIP4(t-5) TIP4(t-4) PTIP4(t-3) PTIP4(t-2)
FFTL4 FFTL4(t-1) RAPT4(t-3) TCSL4(t-1) VALE3(t-1) TMARS(t-1)
GGBR4 GGBR4(t-1) CPLE6(t-4) RAPT4(t-1) GGBR4 (t-4) ELET6(t-3)
GOAU4 GOAU4(t-1) POMO4(t-2) GOAU4(t-4) GOAU4 (t-3) GOAU4(t-2)
1TAU4 ITAU4(t-1) ELET6(t-4) CPLE6(t-1) TCSL4(t-3) BRTP3(t-2)
1TSA4 ITSA4(t-1) ITSA4(t-5) ITSA4(t-4) ITSA4(t-3) POMO4(t-5)
KLBN4 KLBN4(t-1) TNMCP4(t-2) PMAN4(t-3) PMAN4 (t-2) PMAN4(t-4)
LAVME4 LAME4(t-1) LAME4(t-2) LAME4(t-5) LAME4(t-3) LAME4(t-4)
MAGS5 MAGS5(t-1) VALE3(t-4) CLSC6(t-4) CSNA3(t-3) TNCP3(t-3)
PCAR4 PCAR4(t-1) PTIPA(t-1) PTIPA(t-2) PTIP4(t-3) RAPT4(t-5)
PETR3 PETR3(t-1) ELET6(t-1) PTIPA(t-2) PETR4(t-2) PTIP4(t-3)
PETR4 PETR4(t-1) ELET6(t-2) TNCP3(t-1) TNCP3(t-5) LAME4(t-4)
PMAN4 PMAM4 (t-1) KLBN4(t-5) VALE3(t-1) KLBN4(t-3) CPLE6(t-4)
POMO4 POMO4(t-1) GGBR4(t-2) CLSC6(t-3) RAPT4(t-5) CPLE6(t-5)
PTIP4 PTIPA(t-1) PTIPA(t-2) PTIPA(t-4) PTIP4(t-3) PTIP4(t-5)
RAPT4 RAPT4(t-1) FFTLA(t-5) ELET6(t-2) ELET6(t-1) CLSC6(t-1)
SBSP3 SBSP3(t-1) VALE3(t-1) CLSC6(t-1) SBSP3(t-5) GGBR4(t-4)
SDIA4 SDIA4(t-1) CSNA3(t-1) TCSL4(t-2) GGBR4(t-2) TMARS(t-1)
TBLE3 TBLE3(t-1) TBLE3(t-5) TBLE3(t-3) TBLE3(t-4) TBLE3(t-2)
TCSL3 TCSL3(t-1) PTIP4(t-5) PTIPA(t-4) PTIP4(t-3) TCSL3(t-3)
TCSL4 TCSL4(t-1) PTIP4(t-5) PTIP4(t-4) PTIP4(t-3) PETR4(t-2)
TLPP3 TLPP3(t-1) PTIP4(t-1) TNCP3(t-2) TNCP3(t-1) TNCP3(t-3)
TLPP4 TLPP4(t-1) TLPP4(t-3) TLPP4(t-4) TLPP4(t-2) TLPP4(t-5)
TMARS TMARS (t-1) CPLE6(t-2) CPLE6(t-1) CPLE6(t-3) TMCP4(t-3)
TMCP3 TMCP3(t-1) TMCP3(t-2) TMCP3(t-3) TMCP3(t-5) TMCP3(t-4)
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Acdo em Variavel 1 Variavel 2 Variavel 3 Variavel 4 Variavel 5

analise
TMCP4 TMCP4(t-1) TRPL4(t-5) CPLE6(t-3) CPLE6(t-2) CPLE6(t-4)
TNCP3 TNCP3(t-1) TNCP3(t-5) TNCP3(t-2) TNCP3(t-4) TNCP3(t-3)
TNCP4 TNCP4(t-1) TNCP4(t-2) TNCP4(t-3) TNCP4(t-4) TNCP4(t-5)
TNLP3 TNLP3(t-1) TNLP3(t-3) TNLP3(t-4) TNLP3(t-2) TNLP3(t-5)
TNLP4 TNLP4(t-1) FFTLA(t-1) CMIG4(t-3) CCRO3(t-1) CCRO3(t-2)
TRPL4 TRPL4(t-1) TNMCP4(t-3) BBDC4(t-1) PETR3(t-1) PETR3(t-2)
UNIP6 UNIP6(t-1) FFTL4(t-1) POMO4(t-4) KLBN4(t-4) CRUZ3(t-3)
USING USING(t-1) USING(t-5) FFTL4(t-1) USING(t-2) ELET6(t-5)
VALE3 VALE3(t-1) MAGS5(t-1) CCRO3(t-2) CCRO3(t-3) CCRO3(t-5)
VALES VALE5(t-1) MAGS5(t-1) MAGS5(t-2) NAGS5(t-3) MAGS5 (t-4)
VCPA4 VCPA4(t-1) CTNM4 (t-2) ITSA4(t-2) CPLE6(t-5) ELET6(t-5)

E possivel observar por meio da Tabela 5.3 que todas as agbes tém como
primeira variavel de entrada a varidvel (t — 1), ou seja, seu proprio conjunto de informacdes
com 1 dia de atraso. Essa caracteristica ocorre pois a série temporal de cada acdo com 1 dia de
atraso € a que possui 0 maior valor de correlagdo com a série da acdo analisada.

Algumas acBes em especifico tém as cinco varidveis de entrada oriundas dos
seus proprios conjuntos de informacdes, ou seja, todos os dias de atraso considerados sdo
utilizados para compor as varidveis da acdo em andlise. Percebe-se que os dias séo
considerados de forma aleatéria, ndo havendo um padrdo de ordenagdo crescente ou
decrescente. Pode-se citar o exemplo das acdes de codigo: TBLE3, CSNA3, LAME4 e
TNLP3.

Quanto as demais a¢bes em andlise, percebe-se que aquelas que compdem suas
varidveis de entrada, ndo necessariamente sdo de empresas de segmentos préximos. Como
exemplo pode-se citar a acdo analisada PETR4. As agdes que compde suas variaveis de
entrada sdo: PETR4, ELET6, TNCP3, TNCP3 e LAME4. A primeira acdo é referente a
empresa Petrobras, que como ja citado, é a acdo da propria empresa analisada porém com um
dia de atraso. Além dessa, ha também a acdo ELET6 que é referente a empresa Eletrobras, a
TNCP3 da empresa Tele Norte Celular e a LAME4 da empresa Lojas Americanas.

Com o intuito de explicitar as medidas estatisticas obtidas no processo de
estimacdo de cada uma das 61 acOes analisadas, disponibiliza-se a Tabela 5.4 que apresenta 0s

valores de média do erro e desvio padréo do erro:
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Tabela 5.4 — Estatisticas das acdes em analise

Acdo em anélise Meédia do erro

Desvio padréo do erro

ACES4 0,077 0,085
AMBV4 0,085 0,001
ARCZ6 0,072 0,080
BBAS3 0,129 0,112
BBDC3 0,078 0,092
BBDC4 0,064 0,095
BRAP4 0,070 0,001
BRKM5 0,100 0,122
BRTO4 0,047 0,052
BRTP3 0,041 0,049
BRTP4 0,070 0,071
CCRO3 0,051 0,063
CGAS5 0,057 0,077
CLSC6 0,112 0,098
CMIG3 0,075 0,078
CMIG4 0,088 0,103
CNFB4 0,064 0,073
CPLE6 0,067 0,071
CRUZ3 0,161 0,121
CSNA3 0,067 0,070
CTNM4 0,119 0,103
DURA4 0,117 0,116
EBTP4 0,052 0,089
ELET3 0,105 0,093
ELET6 0,088 0,079
EMBR3 0,135 0,116
FFTL4 0,112 0,111
GGBR4 0,121 0,110
GOAU4 0,026 0,032
1TAU4 0,067 0,098
ITSA4 0,047 0,073
KLBN4 0,095 0,089
LAVME4 0,046 0,071
MAGS5 0,030 0,055
PCAR4 0,059 0,057
PETR3 0,079 0,098
PETR4 0,107 0,099
PMAM4 0,051 0,057
POMO4 0,099 0,089
PTIP4 0,053 0,069
RAPT4 0,144 0,119
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Acdo em analise Meédia doerro Desvio padrdo do erro

SBSP3 0,122 0,105
SDIA4 0,137 0,113
TBLE3 0,062 0,054
TCSL3 0,064 0,094
TCSL4 0,096 0,102
TLPP3 0,049 0,072
TLPP4 0,044 0,078
TMARS 0,103 0,099
TMCP3 0,014 0,028
TMCP4 0,125 0,108
TNCP3 0,037 0,046
TNCP4 0,028 0,066
TNLP3 0,036 0,058
TNLP4 0,112 0,126
TRPL4 0,091 0,099
UNIP6 0,146 0,114
USIM5 0,082 0,090
VALE3 0,152 0,118
VALES 0,054 0,053
VCPA4 0,088 0,096

Verifica-se nesta Tabela que a maior dentre as médias dos erros calculadas € a
referente & acdo CRUZ3 com a medida de 0,161 e, que a menor dentre as médias dos erros
calculadas € a que se refere a agdo TMCP3 com a medida de 0,014.

Ao considerar essas 61 acOes e suas respectivas médias, pode-se obter uma
nova medida que é a média de todas essas 61 médias. A partir desta nova medida, verifica-se
em qual patamar o sistema concentrou os erros que foram obtidos para a estimagdo do
conjunto de acdes considerado. Essa medida é igual a 0,081.

Com relacdo aos desvios padrdo que foram calculados, observa-se que 0 menor
deles é o referente a agdo TMCP3 com o valor de 0,028. O maior valor do desvio padrdo é
aquele que se refere a acdo TNLP4 com a medida de 0,126.

Observa-se entdo que a agdo calculada com menor média e também menor
desvio padrdo foi a TMCP3. Estes valores indicam que esta foi a agdo que o sistema estimou
com maior precisdo. A pequena amplitude dessas estatisticas confirma a adequacéo desse tipo

de sistema de inferéncia fuzzy para estimacéo de séries temporais.

84



CAPITULO 6

CONCLUSOES

Este trabalho teve seu foco em efetuar a aplicagdo de um sistema de inferéncia
fuzzy, baseado em uma abordagem multicamadas, previamente desenvolvida por Flauzino
(2004), aos dados histdricos de a¢bes cotadas na Bolsa de Valores de Sdo Paulo com intuito
de estimar seus valores futuros.

Muitas sdo as técnicas e ferramentas utilizadas para que se consiga estimar 0s
valores futuros do mercado de agdes. Esta realidade se concretiza devido ao fato de que o
conhecimento do comportamento desses ativos financeiros implica em decisbes acertadas
sobre 0s momentos ideais para comprar ou vender tais ativos, o que possibilita melhorias nos
resultados financeiros dos investidores.

A otimizacdo do sistema de inferéncia fuzzy obtida através dos ajustes
estruturais e paramétricos, isentam da necessidade do conhecimento do processo, ou seja, de
um especialista no processo que determine as regras e todos os parametros do sistema de
acordo com o conhecimento que detém. Este fato implica numa sensivel reducdo de custo
operacional.

Os resultados alcancados através desta aplicacdo confirmam o fato de que os
sistemas de inferéncia fuzzy podem ser utilizados como um instrumento de aproximagéo de
processos. Mesmo ndo se conhecendo o processo que rege o fenémeno da variacdo dos pregos
das acOes da Bolsa de Valores, o sistema fuzzy obteve sucesso no aprendizado de seu
comportamento e com isso foi possivel verificar resultados satisfatérios quanto a estimacgao

dos valores futuros.
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