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Resumo

A previsao do comportamento do mercado financeiro, em especifico o mercado de agoes,
é uma tarefa desafiadora que tem atraido investidores e pesquisadores de diferentes areas
nos ultimos anos. A dificuldade é intensificada pela Hip6tese do Mercado Eficiente (HME),
que afirma que nao é possivel prever uma série temporal do mercado financeiro, uma vez
que os precos do mercado sempre refletem todas as informagoes disponiveis. Entretanto,
no inicio do século XXI, estudos mostraram que os precos das agoes sao parcialmente pre-
visiveis com base nos padroes de precos anteriores e evidenciaram a influéncia de fatores
psicologicos e comportamentais nos precos dos ativos. Diante disso, a teoria de finan-
¢as comportamentais surgiu contrapondo-se a HME para explicar os comportamentos
nao racionais dos agentes do mercado em determinados momentos, levando a periodos
de ineficiéncia do mercado. Essas janelas de tempo permitem alguma previsibilidade do
comportamento do mercado considerando o uso de indicadores técnicos. A anélise técnica
baseia suas previsoes em indicadores matematicos construidos sobre o prego das acoes e
auxilia os investidores a definirem qual a tendéncia geral dos precos dos ativos. Traba-
lhos recentes tém obtido resultados promissores na predicao de tendéncia do mercado.
Neste trabalho, é proposto um modelo de aprendizado de maquina para predicao de rea-
¢oes de curto prazo nos precos dos ativos do mercado brasileiro. Como dados de entrada
sao utilizados indicadores técnicos e, como saida, duas possiveis sugestoes para o investi-
dor: “Compra” ou “Neutro”. De modo a reduzir eventuais perdas causadas por erros de
classificacdo do modelo, foram propostas 5 estratégias de negociacao, utilizando-se das
ferramentas stop loss e stop gain. Os resultados das estratégias foram comparados a es-
tratégia buy and hold, comumente utilizada no mercado. O modelo proposto apresentou
precisao de até 70% nas indicacoes de “Compra”, e ao ser associado com uma estratégia

de negociacdo, o resultado superou a estratégia buy and hold em 96% das vezes.

Palavras-chaves: Aprendizado de maquina; Classificacao; Mercado de acgoes; Analise

técnica; Estratégias de negociagao.



Abstract

The financial market forecast behavior, specifically the stock market, is a challenging task
that has attracted investors and researchers from different areas in the last years. The
difficulty is intensified by the Efficient Market Hypothesis (EMH), which states that it
is not possible to predict a financial market timeseries, since that market prices always
reflect all available information. Although, at the beginning of the 21st century, studies
have shown that stock prices are partially predictable based on previous price patterns
and shown the influence of psychological and behavioral factors in stock prices. So, the
theory of financial changes emerged to counter the EMH to explain the non-rational
behaviors of market agents at certain times, leading to periods of market inefficiency.
These time windows allow some predictability of the market behavior considering the
use of technical indicators. The technical analysis bases its predictions on mathematical
indicators built on the stock price and helps investors to define the general trend of asset
prices. Recent studies have obtained promising results in predicting market trends. In this
work, a machine learning model is proposed for short-term changes prediction in asset
prices in the Brazilian market. As input data technical indicators are used and, as an
output, two possible suggestions for investors: “Buy” or “Neutral”. In order to reduce any
losses caused by errors in the model’s classification, 5 negotiation strategies were proposed,
using the stop loss and stop gain tools. The results of the strategies were compared to
the buy and hold strategy, commonly used in the stock market. The proposed model
presented an accuracy of up to 70% in “Buy” suggestions, and when associated with a

strategy of trading, the result beat the buy and hold strategy 96% of the times.

Keywords: Machine Learning; Classification; Stock Market; Technical Analysis; Trading

strategies.



Lista de ilustracoes

Figura 2.1 — Representagao de um candlestick de alta (verde) e um de baixa (vermelho) 23

Figura 2.2 — Representacao de um grafico diario de candlestick. . . . . . . . . . . .. 23
Figura 2.3 — Representacao Média Mével . . . . . . . ..o .o oo 24
Figura 2.4 — Representacdo MACD . . . . . . . . .. .. .. ... 26
Figura 2.5 — Representacao RST . . . . . . . . . .. ... ... . 27
Figura 2.6 — Representacao da arvore de decisao . . . . . . . . .. .. .. ... ... 29
Figura 2.7 — Representagao da rede neural MLP . . . . . . ... .. ... ... ... 32
Figura 2.8 — Matriz de confusao . . . . . . . . . ... ... 35
Figura 2.9 — Métodos de Balanceamento dos Dados . . . . . . . ... .. ... ... 37
Figura 3.1 — Estrutura Classificador Binario . . . . . .. .. ... ... ... .... 42
Figura 3.2 - Coleta de dados . . . . . . . . . . . ... 42
Figura 3.3 — Célculo dos indicadores . . . . . . . . .. . ... .. ... ... .. 43
Figura 3.4 — Definicao dos parametros . . . . . . . . .. . ... ... ... ... .. 43
Figura 3.5 — Treino e teste domodelo . . . . . . . . . . .. ... ... ... 44
Figura 3.6 — Anélise dos resultados . . . . . . . .. .. ... 0. 44
Figura 3.7 — Fluxograma das etapas de desenvolvimento do modelo . . . . . . . .. 45
Figura 4.1 — Histograma Dados de Treino- LREN3 . . . . . ... ... . ... ... 48
Figura 4.2 — Matriz de confusio - Arvore de Decisdao - LREN3 . . . . . .. ... .. 48
Figura 4.3 — Matriz de confusao - Rede Neural - LREN3 . . . . ... .. ... ... 49
Figura 4.4 — Matriz de confusao - XGBoost - LREN3 . . . . .. ... .. ... ... 49
Figura 4.5 — Histograma de variacao Rede neural MLP - Classificagdo + Alvo. . . . 51
Figura 4.6 — Histograma de variacao ativos - Classificacao + Alvo . . . . . . . . .. 53
Figura 4.7 — Histograma de variacao ativos - Classificacao + Alvo . . . . . . . . .. 54
Figura 5.1 — Estratégia 0 - Saida ao final do periodo 1. . . . . . . .. .. ... ... 58
Figura 5.2 — Estratégia 0 - Saida ao final do periodo 2. . . . . . . ... .. ... .. 58
Figura 5.3 — Estratégia 1 - Saida ao final do periodo . . . . . . . . .. .. ... ... 59
Figura 5.4 — Estratégia 1 - Saida no stop loss . . . . . . . . . .. ... .. ... ... 60
Figura 5.5 — Estratégia 2 - Saidanoalvo . . . . . .. .. ... ... ... ... ... 61
Figura 5.6 — Estratégia 2 - Saida ao final do periodo . . . . . . . . .. .. ... ... 61

Figura 5.7 — Estratégia 3 - Saidanoalvo . . . . . .. .. .. ... ... ... ... 62



Figura 5.8 — Estratégia 3 - Saida ao atingir o stop loss . . . . . . .. .. ... ... 62

Figura 5.9 — Estratégia 4 - Saidanoalvo . . . . .. .. ... ... ... ... ..., 63
Figura 5.10-Estratégia 4 - Saida ao atingir o stop loss . . . . . . .. .. ... ... 64
Figura 5.11-Retorno médio esperado por ativo . . . . . . . . .. ... .. ... ... 67
Figura 5.12-Retorno total esperado por ativo . . . . . . . ... .. ... ... ... 68
Figura 5.13-Retorno total por estratégia . . . . . . . .. ... ... ... ... ... 72
Figura 5.14-Retorno total por método . . . . . . .. .. .. ... ... 72
Figura 5.15-Gréfico de Efeitos Principais . . . . . . . . ... ... ... ... ... 73

Figura 5.16-Gréafico de Dispersao: Retorno total X Precisao do Classificador . . . . 74



Lista de tabelas

Tabela 2.1 — Classificacdo das operac¢oes no mercado financeiro . . . . . . . . . . .. 22
Tabela 4.1 — Parametros e hiperparametros dos Classificadores . . . . . . . . . . .. 47
Tabela 4.2 — Métricas de desempenho . . . . . . . .. .. .. ... 50
Tabela 4.3 — Papéis avaliados . . . . . . . . . .. .. 52
Tabela 4.4 — Métricas de desempenho dos classificadores . . . . . .. ... ... .. 54
Tabela 4.5 — Métricas de desempenho dos classificadores x classificador aleatério . . 55
Tabela 5.1 — Papéis avaliados . . . . . . . .. .. ... oo 65
Tabela 5.2 — Parametros utilizados para Classificacao . . . . . . . .. .. ... ... 66
Tabela 5.3 — Numero de Operagoes de acordo com o método e estratégia . . . . . . 69
Tabela 5.4 — Retorno esperado por estratégia . . . . . . .. ... .. .. ... .... 70

Tabela 5.5 — Comparagao com estratégia buy and hold . . . . . . . . . ... . ... 71



1

S AW

Sumario

Introducdo . . . . . . . ... e e e e e e e 14
1.1 Contexto do problema . . . . . . . . .. .. ... 14
1.2 Problema de pesquisa . . . . . . . ... 16
1.3 Objetivo . . . . . . e 17
1.4 Justificativa . . . . ..o 17
Referencial teérico . . . . . . . . . . . . . . . ... 18
2.1 Hipoteses de mercado . . . . . . ... 18
2.2 Indicadores de analise técnica para o mercado de agdoes . . . . . . . . . .. 20
2.2.1 Meédia movel simples e exponencial . . . . . . .. .. ... ... .. 24
2.2.2 Média mével convergente e divergente (MACD) . . . . .. . .. .. 25
2.2.3 Indice de forca relativa (RSI) . . . ... ... .. .......... 26
2.3 Aprendizado de maquina . . . . . . ... 27
2.3.1 Arvorede decisdio . . . . ... 28
2.3.2 Redeneural . . . .. ... 31
2.3.3  Extreme gradient boosting (XGBoost) . . . . . ... ... ... ... 33
2.3.4 Meétricas de desempenho . . . . . .. ... 34
2.3.5 Balanceamento dosdados . . . . . . ... ... 36
2.4 Gestao de carteiras . . . . . .. ..o 37
2.4.1 Investimento. . . . . . . . .. Lo 37
24.2 Gestaoderiscoeretorno . . . . ... Lo 37
2.4.3 Teoria de portfélio . . . . . .. ... 38
2.4.4 Gestao ativa x Gestao passiva . . . . . . . . ... 39
245 Buyand hold . . . . . ... 39
2.4.6 Benchmarking . . . . . . ... 40
Modelo Proposto . . . . . . . . . . . . e e e e e 41
Experimentos computacionais e resultados empiricos . . . . ... ... ... 46
Resultados: Estratégias de negociacao . . . . . . ... ... ... ...... 57
Conclusdao . . . . . . . . . o e e e e e e e e 75



Referéncias



14

1 Introducao

1.1 Contexto do problema

Ao longo dos anos, o interesse de investidores e pesquisadores no desenvolvi-
mento de modelos para anélise do comportamento do preco de agoes tem aumentado de
maneira significativa (SHAH et al., 2019). Entretanto, essa é uma tarefa desafiadora, uma
vez que o mercado de acoes é afetado por fatores altamente inter-relacionados, abran-
gendo aspectos econdmicos, politicos, psicoldgicos e ainda fatores especificos da empresa

(ZHONG; ENKE, 2017).

Devido a complexidade do mercado de agoes, diversas teorias surgiram para
tentar explicar seu comportamento, entre elas estao a Hipdtese do Mercado Eficiente e
Hipétese do Mercado Adaptavel. A Hip6tese do Mercado Eficiente (HME) afirma que o
mercado financeiro é informacionalmente eficiente, ou seja, os precos do mercado sempre
refletem todas as informagoes existentes (FAMA, 1970). Dessa forma, desenvolver um
sistema preditor baseado nas informacoes disponiveis e obter retornos acima da média do
mercado no longo prazo nao seria possivel, pois, estas informacoes ja estariam refletidas

nos precos atuais das agoes.

Entretanto, no inicio do século XXI, o dominio da HME tornou-se menos uni-
versal. Economistas e estatisticos passaram a acreditar que os pregos das agoes sao parci-
almente previsiveis com base nos padroes de precos anteriores e enfatizaram a influéncia
de elementos psicologicos e comportamentais na determinagao do prego dos ativos (MAL-
KIEL, 2003). Nesse contexto, estudiosos da area de finangas comportamentais atribuiram
a ineficiéncia do mercado a teorias psicoldgicas e heuristicas cognitivas como julgamen-
tos pessoais, excesso de confianga, reagoes exageradas, expectativas em relacao ao futuro,

otimismo/pessimismo, ego e autoestima (NASEER; TARIQ, 2015).

Na tentativa de reconciliar as teorias econémicas com a economia comporta-
mental surgiu a Hipotese do Mercado Adaptéavel (HMA) (LO, 2019). De acordo com a
HMA, é possivel explorar fragilidades na eficiéncia do mercado de modo a obter retornos
positivos de uma carteira de agoes. A literatura apresenta diversos estudos relacionados

com as tentativas de previsao e analise do mercado financeiro. Neste contexto, duas abor-
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dagens tiveram destaque: analise técnica e analise fundamentalista. Analistas técnicos
acreditam que o prego é capaz de explicar exaustivamente os movimentos do mercado,
portanto, suas estratégias sao baseadas em indicadores matematicos calculados sobre os
precos passados das agoes. Por outro lado, a analise fundamentalista considera dados pro-

venientes de noticias, rentabilidade e fatores macroeconémicos (PICASSO et al., 2019).

De forma complementar, a teoria de Dow, um dos principais conceitos aplicados
na andlise técnica, surgiu com informacgoes que permitiram um maior entendimento do
comportamento do mercado de agoes. Esta teoria busca compreender as tendéncias e
oscilagoes de precgos de diversos tipos de ativos, com base em dados do passado. Segundo
a teoria de Dow, o mercado de agoes se movimenta em ondas, ou seja, em tendéncias,

sendo possivel prever as proximas oscilagoes através de desenhos e padroes identificados.

O desenvolvimento da analise financeira foi favorecido pela disponibilidade
crescente de recursos computacionais e o avango da ciéncia dos dados (PICASSO et al.,
2019). Inicialmente, foram aplicados métodos estatisticos sobre dados passados com o ob-
jetivo de prever valores futuros do mercado, tais como Médias Moveis. Em seguida, técni-
cas computacionais baseadas em Inteligéncia Artificial foram desenvolvidas, com destaque

para as técnicas de Aprendizado de Maquina.

Associado ao desenvolvimento de técnicas para avaliacdo do mercado finan-
ceiro, os avangos nas tecnologias computacionais também levaram a uma maior disponi-
bilidade de informacoes que passaram a ser exploradas pelos investidores. Um importante
marco do avango Web ocorreu em meados de 1999, com o langamento do sistema de home
broker, que tornou viavel a participacao de pequenos e médios investidores no mercado de
acoes. Este sistema permite que o investidor, através de uma corretora, envie ordens de
compra e/ou venda diretamente ao sistema de negociagoes, facilitando o acesso aos dados

e informagoes em tempo real e contribuindo para a popularizacao desse tipo de atividade.

Diante disso, as criticas a HME deram origem a estudos que utilizaram abor-
dagens novas e bem-sucedidas que combinam indicadores de analise técnica e padroes
graficos com metodologias de econometria, estatistica, mineragdo de dados e inteligéncia

artificial (AREVALO et al., 2017).

Trabalhos focados no comportamento financeiro, como (PICASSO et al., 2019),

revelam que as emocoes influenciam nas decisdes no mercado de agoes. Estudiosos da area
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defendem que os sentimentos podem levar a flutuacoes de curto prazo no mercado, mas
no longo prazo os fundamentos da empresa fazem com que o valor e o preco de mercado
convirjam. Enquanto o preco é definido pela cotacao do ativo, isto é, o preco negociado
na bolsa, o valor de um ativo é um conceito mais subjetivo e esta relacionado com o
que a empresa proporciona aos seus acionistas e o potencial no mercado. Um exemplo
disto origina-se do Prémio Nobel Robert Shiller, que demonstrou que os precos das agoes

sao extremamente volateis no curto prazo, porém, relativamente previsiveis em longos

periodos (SHAH et al., 2019).

1.2 Problema de pesquisa

A previsao do mercado de agoes é um problema desafiador, cuja complexidade
esta relacionada a multiplos fatores que podem afetar o preco de uma ag¢ao no curto e
médio prazo. Em fungdo dessa complexidade, ha um crescente interesse no uso de técnicas

de inteligéncia computacional para aplicagdes em finangas (PICASSO et al., 2019).

Diante das dificuldades na previsao do valor dos ativos, visto que o mercado
de agoes pode apresentar elevada volatilidade no curto e médio prazo, os investidores
utilizam-se muitas vezes de estratégias para reduzir as perdas e obter um desempenho
superior a média do mercado. Essas estratégias fazem parte da gestao ativa de carteira
que consiste, principalmente, na compra e venda de ativos com base em previsoes, analises

e experiéncia do investidor.

Para que a gestao de riscos apresente resultados positivos, o investidor deve
ser capaz de identificar os comportamentos que distanciem o prego dos ativos de seu valor
real e que sejam alvo de corregoes, para executar as agoes de compra e/ou venda dos

ativos.

Considerando esse contexto, este trabalho tem como motivacao responder as
seguintes perguntas: algoritmos de aprendizado de maquina (AM) podem ser treinados
para sugerir investimentos (compras e vendas) de a¢oes com base em indicadores técnicos?

! no mercado de acoes

E possivel utilizar AM para prever reacoes de curto e médio prazo
de modo a obter retornos lucrativos? Técnicas de gestao de riscos podem ser associadas

com AM para aumentar os retornos nas operagoes?

1 No contexto do trabalho, serdo consideradas operacdes de swing trade, conforme descrito na Tabela

2.1.
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1.3 Objetivo

Este trabalho tem como objetivo investigar a efetividade de modelos de apren-
dizado de maquina na predicao de reacgoes de curto prazo nos pregos de ativos do mercado

brasileiro com base na combinacao de indicadores técnicos e estratégias de negociagao.

1.4 Justificativa

Apesar da existéncia de diversos indicadores técnicos utilizados como ferramen-
tas de apoio nas decisoes de investimento, o uso desses indicadores de maneira isolada
nao assegura que as diversas oscilagoes do mercado sejam captadas de forma a garantir

resultados lucrativos.

Nos ultimos anos, técnicas de aprendizado de maquina tém sido amplamente
estudadas por seu perfil orientado a dados, isto €, a capacidade de aprender automatica-
mente a partir de grandes volumes de dados (LUDERMIR, 2021). Diante disso, utilizar
mais de um indicador técnico de forma simultdnea para treinar modelos, se mostra como
uma oportunidade interessante para o desenvolvimento de uma ferramenta para andlise
do mercado de acoes. Ademais, a possibilidade de aprimorar o modelo continuamente é
um diferencial importante devido a volatilidade do mercado e as particularidades de cada

empresa/setor analisado.
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?2 Referencial tedrico

2.1 Hipoteses de mercado

Nesta Secao abordaremos as principais hipéteses de mercado existentes, bem
como as motivagoes de cada uma delas. Estas hipdteses surgiram para explicar os com-
portamentos do mercado e sao utilizadas até hoje para o desenvolvimento de técnicas que

visam o aumento dos retornos nas operagoes no mercado financeiro.

De acordo com a hipétese do mercado eficiente (HME), um mercado é con-
siderado eficiente quando reflete completamente todas as informacoes disponiveis na de-
terminacao dos pregos dos ativos. Sendo assim, a eficiéncia de um mercado implica na
impossibilidade de obter retornos acima da média do mercado no longo prazo. A efici-
éncia do mercado é comumente classificada em 3 niveis, de acordo com o conjunto de

informagoes (MALKIEL, 1989):

o Eficiéncia fraca: a eficiéncia fraca da HME afirma que os pregos refletem inte-
gralmente as informacoes contidas na sequéncia histérica de precos. Dessa forma, a
analise de padroes de pregos passados nao ajudam na previsao dos precgos futuros.
A forma fraca de eficiéncia esta relacionada a teoria do passeio aleatorio, isto €, as

variacoes nos valores das a¢oes independem uma da outra.

o Eficiéncia semi-forte: a forma semi-forte da HME afirma que os pregos atuais
refletem ndo apenas as informacoes historicas de pregos, mas também todas as
informagoes publicamente disponiveis. Sendo assim, analises de balangos, demons-
tragoes de resultados ou qualquer outra informagao publica de uma empresa (anélise

fundamental), ndo levardo a lucros acima do mercado.

« Eficiéncia forte: a forma forte da HME afirma que todas as informagoes conhecidas
por qualquer participante do mercado sobre uma empresa, sao totalmente refletidas
nos pregos de mercado. Portanto, mesmo aqueles que possuem informagoes privile-

giadas do mercado nao conseguem utiliza-las para obter maiores lucros.
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No contexto geral da HME, se os mercados sao eficientes, a analise de padroes
de pregos passados para prever os pregos futuros (conhecida como anélise técnica), nao
seria possivel, pois qualquer informacao resultante desta andlise ja estaria refletida nos
precos dos ativos. Deste modo, nenhuma analise permitiria que o investidor superasse a

estratégia de comprar e manter o ativo em carteira (buy and hold') (MALKIEL, 1989).

Em resumo, a HME defende que os mercados incorporam de forma completa,
precisa e instantanea todas as informagoes disponiveis aos precos dos ativos. Implicito
neste contexto esta a ideia de que os agentes do mercado sao seres econémicos racionais
que decidem de forma 6tima considerando os riscos e probabilidades. As suposicoes de ra-
cionalidade, no entanto, geraram questionamentos em estudiosos da &area, principalmente

em psicologos e economistas comportamentais.

A Hipétese do Mercado Adaptativo (HMA) foi proposta por (LO, 2019), que
defendia algumas ideias provenientes da interseccao entre a psicologia e a economia. Dessa
forma, a HMA é formada por uma associacao da HME com questoes comportamentais. A

HMA pode ser vista com uma nova versao da HME, derivada de principios evolucionarios.

Os componentes primarios da HMA consistem nas seguintes ideias:

1. Os individuos agem em seu proprio interesse;

2. Individuos cometem erros;

3. Individuos aprendem e se adaptam;

4. A competicao impulsiona a adaptacao e a inovacao;

5. A sele¢ao natural molda a ecologia do mercado;

6. A evolugao determina a dindmica do mercado.

A HME e HMA apresentam um ponto de partida comum (1), porém, distinguem-

se nos pontos (2) e (3), uma vez que, em mercados eficientes, os investidores nao cometem
erros e nao hé aprendizado e adaptagao. Em (4) afirma-se que a adaptacao dos agentes do

mercado nao ocorre de forma independente das forcas do mercado, mas é impulsionada

pela competicao. As interagoes entre os participantes do mercado sao regidos pela selecao

L A estratégia buy and hold estd definida na Secdo 2, no item “Gestdo de Carteiras”.
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natural e em (6) conclui-se que a dinamica do mercado é formada pela combinagdo de
todos esses fatores - interesses dos individuos, competicao, adaptacgao, selecio natural e

condi¢oes ambientais.

Dentro do contexto da HMA, os agentes tém a capacidade de adaptacao para
atingir maiores retornos, porém, nao de forma 100% racional, devido as limitagoes cog-
nitivas e preferéncias. Os agentes com maior capacidade de adaptacao sao aqueles com
maior chance de sobreviver mais tempo dentro do mercado. Por outro lado, aqueles que
nao conseguem se adaptar tendem a acumular perdas percebidas ao longo do tempo e

desaparecerem do mercado em funcao a aversao a perda.

O processo de adaptacao e aprendizado ocorre a medida que as estratégias
adotadas sao recompensadas (retornos lucrativos) e as que nao apresentam sucesso sao
inibidas (prejuizos). Através da observagao do mercado, os agentes tendem a aprender
quais estratégias funcionam. Nos casos em que o ambiente externo é estavel, essa tendéncia

leva em dire¢do a um ponto 6timo.

Porém, de acordo com (LO, 2019), com as mudangas do ambiente externo,
como variacao de recursos ou numero de agentes, a tendéncia de adaptacao nem sem-
pre é direta e estratégias que funcionavam bem em determinados contextos, podem nao
mais apresentarem retornos favoraveis apos a mudanca de fatores externos, gerando assim

momento de ineficiéncia informacional.

2.2 Indicadores de analise técnica para o mercado de acGes

Nesta Secao iremos expor brevemente as duas principais abordagens utilizadas
para analisar o mercado de agoes e, em seguida, apresentar os indicadores técnicos que

serao utilizados neste trabalho.

Analise técnica e andlise fundamentalista sao as duas principais abordagens
utilizadas para analisar o mercado de agoes e justificar os seus movimentos. Os analistas
técnicos defendem que o preco é capaz de explicar de maneira exaustiva as oscilagoes
do mercado, portanto, suas estratégias sao baseadas nos pregos das agoes e indicadores

matemaéticos calculados sobre eles (SERAFINI; PEREIRA, 2010).

Por outro lado, a andlise fundamentalista busca avaliar se hd um valor real

ou intrinseco que se relaciona diretamente com o desempenho da empresa, ou seja, tem
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como objetivo determinar o real valor de uma acao. Os analistas fundamentalistas avaliam
as empresas com base em suas expectativas de crescimento e rendimento, na analise de
seus riscos e em outros indicadores. De forma resumida, o analista fundamentalista busca
focar seus estudos no comportamento econémico e financeiro das empresas e através das
comparagoes entre empresas de um mesmo setor, avaliando a conjuntura econoémica e

politica (WAGNER, 2007).

Os indicadores técnicos sao calculados a partir dos dados referentes aos pregos
das agoes e utilizados para prever a direcao de movimento, ou seja, se o ativo apresenta
tendéncia de alta ou de baixa (DEY et al., 2016). Os indicadores técnicos sao comumente

classificados em 4 categorias: tendéncia, momentum, volume e volatilidade.

Os indicadores de tendéncia auxiliam o investidor a definir qual a tendéncia
geral dos precos dos ativos. As tendéncias podem ser de alta, de baixa ou lateral (quando os
pregos movimentam-se sem uma diregao definida). As tendéncias podem ser classificadas
também em relagdo ao horizonte de anélise: curto, médio ou longo prazo. Um mesmo ativo
pode apresentar diferentes tendéncias de acordo com o prazo analisado (DEBASTIANTI,
2008). A maior parte dos indicadores de tendéncia baseiam-se no uso de médias méveis,

que serao detalhadas na sequéncia.

Os indicadores de momentum indicam a velocidade da mudanga de preco da
acao, utilizada para identificar uma possivel reversao de tendéncia. Os indicadores de
volume refletem o entusiasmo dos investidores na compra ou venda dos ativos e, por fim,
os indicadores de volatilidade apresentam a faixa de flutuagao dos precos das acoes para
avaliar o risco e identificar o nivel de suporte e resisténcia. Suportes sdo niveis de prego
em que o interesse de compra supera o interesse de venda e, por isso, dificultam a queda
dos precos a partir daquele ponto e resisténcias agem da maneira inversa, de modo que

consistem em niveis de preco em que o interesse de venda supera o de compra e, por isso,

dificultam o aumento dos precos. (DEBASTIANI, 2008).

A bolsa de valores permite a utilizacdo de diferentes estratégias. E possivel
realizar investimentos de longo prazo ou optar pela especulagdo com diferentes tipos
de trade. As classificacoes dessas operagoes estao relacionadas aos prazos de atuagao,

conforme descrito na Tabela 2.1.
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Tabela 2.1 — Classificacao das operagoes no mercado financeiro

Operagao Prazo Periodo Intervalo andlise grafica
Scalper Ultra curto prazo Minutos Menos de 1 min até 15 min
Day Trader Curto prazo Horas De 5 min até 4 horas
Swing Trader Médio prazo  Dias ou semanas De 1 hora até 1 dia
Position Trader  Longo prazo Meses ou anos 1 dia, 1 semana, 1 més

Fonte: Elaborado pela autora

Entre as ferramentas disponiveis para analise do mercado financeiro encontra-
se o grafico de candlestick (também conhecido como gréfico de velas), que representa as
variagoes de valores dos ativos em um determinando periodo. Cada barra de candlestick

representa um periodo, sendo composto por quatro pregos (DEBASTIANI, 2007).

1. Preco de abertura: representa o preco pelo qual foi fechado o primeiro negécio dentro

do periodo;

2. Preco de fechamento: representa o preco pelo qual foi fechado o ultimo negdcio

dentro do periodo;

3. Prego maximo: representa o preco mais alto pelo qual foi fechado um negécio dentro

do periodo;

4. Prego minimo: representa o preco mais baixo pelo qual foi fechado um negécio dentro

do periodo.

A cor em que se representa o corpo do candle é definida pelo movimento dos
precos dentro do periodo. Na Figura 2.1, o candle verde representa um periodo de alta
(preco de abertura menor do que o prego de fechamento), e o candle vermelho representa
um periodo de baixa (prego de abertura maior do que o prego de fechamento) (DEBAS-

TIANI, 2007).
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Figura 2.1 — Representacao de um candlestick de alta (verde) e um de baixa (vermelho)

Abertura

Corpo

Fechamento

Fonte: Elaborado pela autora

O candlestick pode representar diferentes periodos (horas, dias, meses, sema-

nas, etc). A Figura 2.2 apresenta um grafico de candlestick diario.

Figura 2.2 — Representacao de um gréafico diario de candlestick.

Maio 16 Jun 20 Jul 18 Ago

Fonte: Adaptado pela autora de (TRADING VIEW).
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2.2.1 Média moével simples e exponencial

A média mével é um dos principais indicadores da categoria de rastreadores
de tendéncia e ¢ amplamente utilizada com o objetivo de entender o comportamento
atual do preco do ativo e quais sdo as tendéncias demonstradas em um curto periodo.
Os investidores enxergam oportunidades de compra e venda com médias moveis, quando
ocorrem cruzamentos entre médias de diferentes prazos ou entre médias e pregos, conforme

ilustrado na Figura 2.3.

Figura 2.3 — Representacao Média Movel
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‘{ * l++T N ol
| \|‘ ¥
N
Yt

Fonte: Adaptado pela autora de (TRADING VIEW).

A média mével simples (MMS) indica o preco médio de um ativo em um
periodo N com base no prego de fechamento. Seja {pi,pa, -+ ,py} uma série temporal
com os precos de fechamento de um determinado ativo para N periodos de tempo. A

média mével simples dos k tltimos pregos é calculada de acordo com a equagao (2.1)
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(DEBASTIANTI, 2008).

MMS(k):llf S (2.1)

i=N—k+1
Além da MMS, outro indicador muito utilizado é a média modvel exponencial

(MME), que se caracteriza por atribuir um peso aos valores da série temporal, conforme

exibido na equagao (2.2), onde , 0 < o < 1 (DEBASTIANI, 2008).

e+ (L= a)ppr + (1 — )pp_g 4+ -+ (1 —a)rpy
MME(R) = l+(1—a)+(1—a)2+ -+ (1—a) ; (2.2)

2.2.2  Média mével convergente e divergente (MACD)

A Média Médvel Convergente e Divergente (do inglés, Moving Average Con-
vergence Divergence - MACD) foi desenvolvida em 1979 pro Gerald Appel, analista e
administrador de recursos em Nova York, e tem como caracteristica principal a identi-
ficacdo de sinais de mudanca no equilibrio das forcas entre compradores e vendedores.
O MACD é um indicador técnico que mostra a diferenca entre dois sinais, um rapido

e um lento, gerados a partir do movimento das médias modveis exponenciais (APPEL;

DOBSON, 2007).

A representagao grafica do indicador é feita através de uma linha denominada
MACD e uma linha de sinal. A linha MACD é composta pela subtracao de duas médias
exponenciais (usualmente 12 e 26 dias) e a linha de sinal é composta por uma média
movel exponencial do préprio valor do MACD (9 dias). Na Figura 2.4, as linhas de sinal

e MACD estao representadas pelas cores laranja e azul, respectivamente.

Os sinais de venda ocorrem quando a linha MACD cruza de cima para baixo
a linha de sinal e os sinais de compra ocorrem quando a linha MACD cruza de baixo
para cima a linha de sinal (APPEL; DOBSON, 2007). Os sinais de venda e compra estao

indicados na Figura 2.4 pelos niimeros 1 e 2, respectivamente.

O MACD ¢ calculado pela subtragdo da média mével exponencial longa na

média mével exponencial curta, conforme mostra a equagio (2.3) (DEBASTIANI, 2008).

MACD = MME qua — MM Ejgga, (2.3)
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Figura 2.4 — Representacao MACD
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Fonte: Adaptado pela autora de (TRADING VIEW).

2.2.3 Indice de forca relativa (RSI)

O Indice de Forca Relativa (do inglés, Relative Strength Index - RSI) mede

a velocidade e a magnitude dos movimentos dos precos de determinado ativo. O RSI é

medido em uma escala de 0 a 100. O RSI marca sobrecompra quando ultrapassa a regiao

dos 70 pontos e sobrevenda quando esta abaixo dos 30 pontos. As regides de sobrevenda e

sobrecompra sao sinais de quando o mercado tende a fazer movimentos para corregao ou

reversao de tendéncia. A Figura 2.5 ilustra o grafico do RSI e os momentos de sobrecompra

e sobrevenda podem ser identificados pelos ntimeros 1 e 2, respectivamente..

O RSI é comumente utilizado em um periodo de 14 dias e é calculado conforme

mostra a equacao (2.4) (DEBASTIANI, 2008).
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Figura 2.5 — Representacao RSI
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Fonte: Adaptado pela autora de (TRADING VIEW).

100
1+ RS’

RST =100 +

Média de N periodos de alta

RS =
Média de N periodos de baixa’

2.3 Aprendizado de maquina

(2.4)

(2.5)

Nesta Secao abordaremos conceitos de aprendizado de maquina e métodos

utilizados em problemas de classificagao, com foco nos métodos que serao utilizados neste

trabalho: arvore de decisao, rede neural e XGBoost.
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O aprendizado de maquina é uma subarea da inteligéncia artificial (IA) que
utiliza métodos computacionais para automatizar processos decisérios com base em dados.
Os métodos de aprendizado de maquina podem ser classificados em trés diferentes tipos,

conforme detalhado a seguir (LANGLEY; SIMON, 1995).

o Aprendizado supervisionado: quando os dados de treino tém rétulos conhecidos e o

aprendizado é utilizado para prever dados com rétulos desconhecidos;

o Aprendizado nao supervisionado: o objetivo do aprendizado nao supervisionado é
identificar padroes e relagoes para realizar a classificacao de novos dados em agru-

pamentos;

o Aprendizado semi-supervisionado: utilizado quando hd uma grande quantidade de

dados de treino, no entanto, apenas alguns sao supervisionados.

No aprendizado supervisionado existem basicamente duas categorias de algo-
ritmos: classificacao e regressao. A classificagdo tem como objetivo identificar a qual classe
pertence cada amostra e permite a separacao dos dados com base em caracteristicas co-
muns, sem a necessidade de assumir que todos os individuos de um grupo tém o mesmo
comportamento. Por outro lado, a regressao tem como objetivo prever um valor numeérico,
sendo possivel extrapolar os resultados das medidas disponiveis para estimar valores de

experimentos nao realizados (BATISTA; MONARD, 2021).

Técnicas de aprendizado de maquina tém sido exploradas como ferramenta de
predicao de tendéncias do mercado de agoes em trabalhos como (PICASSO et al., 2019) e
(CAROSIA et al., 2021). Nesses estudos, dados historicos sdo analisados para identificagao
de padroes que poderdo, posteriormente, ser utilizados para prever tendéncias futuras.
Varios algoritmos tém sido utilizados na previsao do preco de agdes como redes neurais,

méquina de vetores de suporte (SVM), arvores de decisao e Extreme Gradient Boosting

(XGBoost) (SHAH et al., 2019).

A seguir, apresentamos uma breve descricao desses algoritmos.

2.3.1 Arvore de decisio

A arvore de decisao é um algoritmo de aprendizado de maquina cuja estrutura

tem formato de arvore e consiste em um determinado nimero de nés que representam os
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atributos e os ramos representam os resultados. O n6 de maior hierarquia é denominado né
raiz. A partir da raiz existem conexoes (ramos) para os outros nés. Estes ramos represen-
tam as saidas dos testes. Os nds que nao apresentam conexoes com outros, sao chamados
de folhas e representam o rétulo de uma classe. A Figura 2.6 apresenta a estrutura de

uma arvore de decisio.

Figura 2.6 — Representacao da arvore de decisao

Critério

(Folha) (Folha)

Fonte: Elaborado pela autora
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A construgdo de uma arvore de decisao inicia-se com um conjunto de treina-
mento, que é dividido a partir de condi¢oes sobre uma das variaveis independentes, repre-
sentada pelo né raiz. Este processo é repetido recursivamente por cada no subsequente até
que seja possivel atribuir um tnico valor para a variavel dependente. De maneira geral,

para a construcao de uma arvore, as seguintes etapas sao seguidas:

1. Defini¢do das varidveis que serao utilizadas nos nés (desde a raiz até o ultimo né);

2. Definicao das regras que serao utilizadas para dividir os dados de um determinado

no, com base no valor da variavel representada pelo né;

3. Definicao das regras para decidir se um ramo deve ser encerrado, formando uma

folha, ou se deve dividir-se em novos nos;

4. Defini¢do do valor predito para a variavel em cada folha.

Para a escolha da variavel que sera utilizada no passo 1, pode-se utilizar o
indice de Gini (também chamado de impureza de Gini) ou outras medidas que buscam
computar o ganho de informacao ou a entropia em cada né. O noé raiz é definido como o
atributo que apresenta o menor indice. Essa medida ¢ um indice de dispersao estatistica
que mede a heterogeneidade dos dados, ou seja, mede o grau de probabilidade de uma
determinada variavel ser classificada erroneamente quando escolhida aleatoriamente. Caso
todos os elementos de um conjunto de dados pertencam a uma tnica classe, o conjunto é
classificado como puro e o indice de Gini é igual a 0. Um valor igual a 1 representa que os
elementos estao randomicamente distribuidos entre mais de uma classe e um valor igual
a 0,5 significa que os elementos estao igualmente distribuidos entre as classes. O indice de

Gini ¢é definido pela equagao (2.6).

N
Gini=1-> (p)*, (2.6)

i=1
em que p; representa a probabilidade de um item com rotulo ¢ ser escolhido

dentre as amostras.

Durante a construcao de arvores de decisao, dificuldades podem ser encontra-
das, como o owverfitting, principalmente nos casos em que o nimero de folhas na arvore é

alto. Isso ocorre quando o modelo “memoriza” os dados previamente conhecidos e perde
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a habilidade de prever novos valores. Para evitar isso pode-se utilizar técnicas de “poda”

da drvore, limitando o nimero de folhas ou niveis (LAST et al., 2002).

De maneira geral, as arvores de decisao sao representacoes simples do conheci-
mento e um meio eficiente de construir classificadores que predizem classes baseadas nos

valores de atributos de um conjunto de dados (GARCIA, 2003).

2.3.2 Rede neural

As redes neurais artificiais (RNA) consistem em modelos matematicos base-
ados em caracteristicas do cérebro humano, cuja funcionalidade é obtida por meio de
de aprendizado e generalizacao. As redes neurais reconhecem e classificam padroes para

posteriormente generalizar o conhecimento adquirido (HAYKIN, 2009).

Uma RNA é composta por diversas unidades interconectadas denominadas
neuronios. Essas unidades realizam processamentos matematicos a partir de sinais de
entradas, simulando os aspectos de neuronios biologicos. Para uma maior compreensao
do funcionamento das RNAs, é pertinente que se faca uma analogia com os elementos

biolégicos do cérebro humano.

De acordo com (PANDYA; MACY, 1995), o sistema nervoso de um ser humano
consiste de trés estagios basicos: o estagio inicial, no qual estimulos de entrada externos
. . “ " i o
sao captados pelas unidades “sensoras”, o estdgio de processamento destes sinais pelo
sistema nervoso central (o cérebro) e o estdgio no qual as respostas aos estimulos de

entrada sao obtidas.

Os neuronios biologicos responsaveis pelo processamento das informagodes no
cérebro humanos sao representados, nas RNAs, como as unidades bésicas de processa-
mento, os “neurdnios artificiais”. Estes neurdnios sao interligados por conexdes, assim
como as conexoes biologicas, denominadas “conexoes sinapticas”. Do mesmo modo como
ocorre no cérebro humano, todos os dados recebidos pela RNA, sao passados entre os

neuronios através destas conexoes sob a forma de impulsos.

Para representar o aprendizado do cérebro humano, sdo definidos pesos para
as conexoes entre os neuronios artificiais e representam o conhecimento armazenado na
RNA. Através das etapas de treinamento (andlogas ao processo de aprendizado), os pesos

sao ajustados e tornam a rede capaz de “decidir” com maior ou menor eficiéncia.
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Existem diversos modelos de arquiteturas de RNAs. Varios modelos foram
propostos com o intuito de aprimorar os resultados alcancados em determinadas aplica-
¢oes. Alguns exemplos de arquiteturas sao: MLP (Multilayer Perceptron), RNN (Recur-
rent Neural Network), LSTM (Long Short-Term Memory). Neste trabalho foi utilizado o

perceptron multicamadas (MLP).

A rede MLP é composta por 3 partes principais: camada de entrada, camadas
ocultas e camada de saida. Os nds de cada camada sao interligados por um grande nimero
de conexoes. As conexoes estao associadas a pesos, os quais armazenam o conhecimento

e o generalizam para um conjunto de dados desconhecidos, conforme ilustra a Figura 2.7

(HAYKIN, 2009).

Figura 2.7 — Representacao da rede neural MLP

Camada de entrada Camada oculta Camada de saida

Fonte: Elaborado pela autora

O nimero de neur6nios e camadas de uma rede neural é consequéncia do
problema a ser resolvido. A camada de saida em um problema de classificagdo representa

as classes para as quais os padroes podem ser associados.

O funcionamento das redes neurais MLP ocorrem em dois momentos, um para
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frente (feedforward) e um para tras (backpropagation). Na etapa feedforward, a camada
de entrada recebe os dados fornecidos a rede, aplica-os a camada oculta ponderando-
os através dos pesos sinapticos das ligagoes entre os neurdnios artificiais e aplicando a
funcao de ativacao que transfere o resultado para o segunda camada oculta. Este processo

é repetido nas seguintes camadas até que a saida seja produzida (BOMBARDELLI, 2021).

Na etapa de backpropagation é onde ocorre o aprendizado. Os neuronios na
MLP sao treinados com algoritmos de aprendizado baseados em retropropagacao, me-
canismos que permitem com que o modelo ajuste iterativamente os pesos na rede com
objetivo de minimizar uma funcao custo. Em cada iteracao, o gradiente do erro quadra-
tico médio é calculado em todos os pares de entrada e saida. Em seguida, os pesos da
primeira camada oculta sao atualizados com o valor do gradiente e propagados de volta
por toda a rede. Esse processo é repetido até que o gradiente para cada par entrada-saida
tenha convergido, ou seja, o gradiente atualizado nao variou mais do que um limite de

convergéncia pré-definido, em comparagao com o valor anterior (BOMBARDELLI, 2021).

2.3.3 Extreme gradient boosting (XGBoost)

O Extreme Gradient Boosting (XGBoost) é um algoritmo de classificacdo, o
qual é considerado uma melhoria do algoritmo gradient boosting. O XGBoost utiliza-se
do principio de arvore de decisao com aumento de gradiente. Isto significa que o método
utiliza o algoritmo gradiente descendente para minimizar a perda enquanto novos modelos

sao adicionados.

O modelo é construido em estagios, do mesmo modo que os outros métodos de
boosting, e os generaliza permitindo a otimizacao de uma funcdo de perda diferencidvel
arbitraria. De acordo com o autor do algoritmo, Tiangi Chen, o que diferencia o XG'Boost
dos demais algoritmos de gradient boosting é que ele utiliza uma formalizacao de modelo
mais regularizada para controle do sobreajuste, implicando em um melhor desempenho.
O XGBoost utiliza a pontuagao de similaridade (similarity score) e o ganho (gain) para

determinar as melhores divisoes dos nos.

N
(> Residual;)?

Pont.similaridade = —; =1 ) (2.7)

> [Prob anterior; . (1 — Prob anterior;)] + X
i=1
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Em que, o valor residual é a diferenca entre o valor real (observado) e o valor
previsto, a probabilidade anterior ¢ a probabilidade de um evento calculado em uma etapa
anterior. A probabilidade inicial é assumida como 0.5 para cada observacao e é utilizada
para a construcao da primeira arvore. Para as arvores seguintes, a probabilidade é re-
calculada com base na previsao inicial e nas previsoes de todas as arvores seguintes. Por
fim, lambda (X\) é um pardmetro de regularizagdo. O aumento de A reduz desproporcio-
nalmente a influéncia das folhas pequenas (com poucas observagoes), embora tenha um

impacto minimo nas folhas maiores (com muitas observagoes).

Apés o calculo da pontuacao de similaridade em cada folha, é calculado o

ganho utilizando a equagao (2.8).

Gcmho = Folha esquerda similaridade + Folha direita similaridade — Raiz similaridade; (28>

O no dividido com maior ganho ¢é escolhido como a melhor divisao para a

arvore (DOBILAS, 2021).

2.3.4 Meétricas de desempenho

Nesta Secao apresentamos algumas métricas de desempenho que sao comu-
mente utilizadas para avaliar modelos de classificagdo e serdao utilizadas para analisar os

resultados do modelo proposto neste trabalho no Capitulo 3.

As métricas de desempenho sdo importantes ferramentas para avaliar a perfor-
mance dos classificadores. As métricas de classificacdo sao calculadas a partir dos verda-
deiros positivos (VP), falsos positivos (FP), verdadeiros negativos (VN) e falsos negativos
(FN), que sao tabulados na matriz de confusdo, conforme apresentado na Figura 2.8

(LEVER et al., 2016).

A relevancia de cada um dos 4 fatores depende do propédsito do classificador.
Para uma ferramenta de apoio para investidores, falsos negativos tém menor criticidade
em relacao aos falsos positivos, ou seja, € menos prejudicial para o investidor perder uma
oportunidade de compra em comparacao com a realizacao de uma compra que acarretara

prejuizo. Diante disso, 3 importantes métricas podem ser utilizadas: acuracia, precisao e

recall (LEVER et al., 2016).

A acurécia indica a fracao das predigoes que estao corretas, conforme apresen-

tado na equagao (2.9).
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Figura 2.8 — Matriz de confusao

Classe Real
Positivo Negativo
2
g 3| VP FP
P
e
o
ul
o
(0
[))
(9]
= -
O F FN VN
=

Fonte: Elaborado pela autora

L VP + VN
Acwrdcia = o T N (29)

Apesar de ser uma métrica muito utilizada, uma acuracia elevada nao neces-
sariamente representa um bom classificador. E importante entender como os FPs e FNs
se dividem. Uma métrica 1util para entender os falsos negativos é o recall, que representa
a fragdo de amostras positivas que foram corretamente classificadas, conforme exibido na

equagao (2.10) (LEVER et al., 2016).

VP
Recall— m, (210)

Entretanto, o recall nao considera os verdadeiros negativos e os falsos positivos.
Um classificador que prediz todos os valores como positivos apresenta elevado recall. Dessa
forma, para complementar a analise do classificador, utiliza-se a precisao, que indica a
fragao dos valores preditos como positivos que sdo corretos. A equagao (2.11) apresenta o

calculo da precisao (LEVER et al., 2016).

VP
Precisao = ———— 2.11
recisio = T hn (2.11)
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Com a combinacao dessas métricas é possivel avaliar o desempenho do classi-

ficador.

2.3.5 Balanceamento dos dados

Ao trabalhar como problemas de classificacao de dados, é possivel deparar-se
com conjuntos de dados desbalanceados, isto ¢, uma quantidade significativamente maior
de dados de uma classe em relagdo as demais. A maioria dos algoritmos de AM apre-
sentam dificuldades em criar um modelo que classifique com precisao os dados da classe
minoritaria. Isso ocorre, pois o processo de aprendizado leva em consideragao as classes
majoritarias dos dados para generalizacao do aprendizado e, assim, produz uma classi-
ficagdo que consiga explicar a maior parte dos dados (HASANIN; KHOSHGOFTAAR,

2018), mas nao necessariamente os eventos raros.

Para lidar com dados desbalanceados é possivel utilizar métodos de sampling
ou resampling. Estes métodos consistem na modificagdo da estrutura do conjunto de
dados desbalanceados, de modo a deixa-lo com quantidades equivalentes de amostras
para cada classe. As duas principais formas de balancear os dados consistem na remocao
(undersampling) ou na adigao (oversampling) de amostras. Estes métodos sdo classificados
como abordagens ao nivel de dados, pois, o processo de balanceamento dos dados ocorre
de maneira isolada no conjunto de dados, antes de iniciar o processo de treinamento do

classificador.

O processo de undersampling consiste na remocao aleatéria de amostras da
classe majoritaria, enquanto o oversampling consiste na replicagao de amostras da classe
minoritaria. Ambos os métodos apresentam vantagens e desvantagens. De um lado, a re-
mocao de amostras leva a uma perda no volume dos dados e pode privar o modelo de
informagoes importantes acerca da classe majoritaria, reduzindo a capacidade do classifi-
cador de discriminar corretamente as classes. Por outro lado, a adicdo de amostras pode
levar o modelo ao owverfitting, uma vez que o classificador possivelmente criara diversas

regras de classificacdo para uma mesma amostra, tornando-a muito especifica.



Capitulo 2. Referencial tedrico 37

Figura 2.9 — Métodos de Balanceamento dos Dados

-
| N

T
-

Original Undersampling Original Oversampling

H Classe 1 M Classe 2 B (Classe1 M Classe?

Fonte: Elaborado pela autora

2.4 Gestao de carteiras

Nesta Secao introduzimos alguns conceitos relacionados a gestao de carteiras
de renda variavel, com objetivo de subsidiar as estratégias de negociacao que serdo apre-
sentadas no Capitulo 5. Vale ressaltar que a gestao de carteiras, ou de forma mais geral,
gestao de portfélio é um tema complexo e multifacetado. Uma referéncia mais completa

sobre esse tema pode ser encontrada em (ELTON et al., 2012).

2.4.1 Investimento

De forma simplificada, um investimento consiste na alocacao de capital com
a expectativa de um beneficio futuro. Em outra perspectiva, um investimento é uma
operacao que através de sua analise demonstra seguranca e um retorno adequado. De
acordo com (REILLY; BROWN, 2011), a incerteza dos pagamentos futuros, juntamente
com o tempo em que os investidores abdicam do capital investido, é compensada pelo

retorno esperado por eles.

2.42 Gestao de risco e retorno

Risco e retorno sdo variaveis fundamentais na tomada de decisdo de investi-

mentos e permitem avaliar, de modo quantitativo, se o investimento estd de acordo com
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as expectativas do investidor. O retorno consiste no valor esperado da distribuicao de
probabilidade da taxa de rentabilidade do investimento, enquanto o risco é medido pela
variancia® da distribuicdo dessa mesma taxa de rentabilidade. Em suma, o investidor ra-
cional busca maximizar a rentabilidade dos investimentos (retorno) de forma simultdnea

com que busca minimizar os riscos dos mesmos.

Entre as técnicas de gestao de risco, pode-se citar duas estratégias comumente
utilizadas pelos investidores: stop loss e stop gain. O stop loss é uma estratégia utilizada
pelos investidores para gerenciar riscos e limitar perdas de uma determinada operac¢ao no
mercado financeiro. O stop loss baseia-se na ideia que deve existir um limite de perdas
para determinado ativo. Atualmente, com a digitalizacao dos processos de negociagao, as
plataformas de negociacao oferecem a estratégia de stop loss através de uma ordem de
venda programada para ser disparada automaticamente, caso o valor do ativo atinja a

porcentagem de perda determinada pelo investidor.

A ordem de stop gain é uma estratégia analoga ao stop loss. A diferenca entre
elas é que o stop gain ajuda o investidor a vender um ativo quando o valor atingir o
patamar esperado, evitando que uma possivel desvalorizacao prejudique seus lucros. Em
suma, caso o ativo atinja o valor definido pelo stop gain, uma ordem de venda programada

¢ disparada automaticamente para garantir o ganho esperado pelo investidor.

2.4.3 Teoria de portfélio

A teoria do portfolio foi desenvolvida por Harry Markowitz nos anos 1950, e se
tornou o fundamento matematico das estratégias de construcao de carteira diversificada.
A teoria defende a ideia de que “nao se deve colocar todos os ovos no mesmo cesto”, isto
é, investir todo o capital em um tnico ativo pode levar a perdas drasticas. Sendo assim,
para maximizar os ganhos, o investidor deve buscar ativos com diferentes relagoes entre
risco e retorno, equilibrando investimento com perspectivas maiores com investimentos

mais seguros (menor risco).

A escolha dos ativos onde investir e a reparticao do capital pelos varios ati-
vos, pode ser formulada de modo a obter um nivel de risco adequado a cada investidor,
reconhecendo-se diversas formas de obter as porcentagens adequadas para alocar a cada

ativo.

2 Medida de dispersdao em torno de um valor esperado.
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Markowitz (1952, 1959) construiu um modelo de diversificacao, com base num
algoritmo matematico, segundo o qual é possivel ao investidor obter melhores retornos
para um determinado nivel de risco, ou para um determinado nivel de retorno, o mais
baixo nivel de risco. Sendo possivel construir um niimero infinito de portfélios através da
modificagdo do peso relativo de cada ativo no portfélio, considerando previamente definido
quais os ativos onde investir. Os portfélios constituidos com base neste modelo de aloca-
¢ao sdo denominados de eficientes, constituindo a fronteira de eficiéncia (MARKOWITZ;

FABOZZI, 2002).

2.4.4 Gestao ativa x Gestdo passiva

Apos a defini¢ao do portfélio, estratégias podem ser utilizadas com o objetivo
de minimizar os riscos e aumentar o retorno. Existem diversas estratégias que podem ser
adotadas pelos investidores. De maneira geral, elas sdo agrupadas em duas classes: gestao

ativa e gestao passiva.

A gestao ativa da carteira consiste na observagao frequente do mercado e das
informagoes disponiveis e na utilizacdo de indicadores e estimativas para uma frequente
compra e venda de ativos, com base nas novas informagoes disponiveis. Este tipo de
estratégia é compativel com mercados que nao sdao perfeitamente eficientes, em que os

investidores podem obter retornos lucrativos.

Por outro lado, a gestao passiva assume que os precos dos ativos refletem todas
as informagoes disponiveis, portanto, nao seria possivel obter retornos acima da média do
mercado. Dentro da gestao passiva, duas estratégias sao comumente utilizadas: buy and

hold e benchmark (MARKOWITZ; FABOZZI, 2002).

2.4.5 Buy and hold

A estratégia de buy and hold consiste em comprar ativos e manté-los por um
determinado periodo de tempo na carteira visando rendimentos no longo prazo. Essa
estratégia é fundamentada, em boa parte, pela HME, uma vez que, se o mercardo for
eficiente o tempo todo, nao existird um momento certo para investir e obter retornos
lucrativos no curto prazo. Dessa forma, investir em uma boa empresa por um consideravel

periodo de tempo, oferece bons retornos, desconsiderando a volatilidade do curto prazo.
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2.4.6 Benchmarking

O Benchmarking é conhecido como uma ferramenta estratégica na qual as
empresas realizam um estudo da concorréncia e das melhores praticas das empresas de
um mesmo setor que podem ser replicadas. No mercado financeiro, o benchmark adota
um indice como referéncia para avaliar o desempenho do investimento. E uma ferramenta
utilizada para comparar os investimentos com alguma métrica do mercado. Considera-se
que um investimento tem uma boa rentabilidade quando tem um desempenho acima da

média de um determinando setor ou mercado.
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3 Modelo Proposto

Este trabalho busca avaliar modelos que auxiliem o investidor em suas opera-
¢oes no mercado brasileiro de agoes através da previsao da movimentacao de cada ativo.
O modelo proposto consiste em um classificador binario, que utiliza como parametros de
entrada os indicadores técnicos e tem como saida a previsao de movimento do ativo. Fo-
ram selecionados indicadores técnicos amplamente utilizados por investidores no mercado

de agoes e que coincidem com os indicadores utilizados em (PICASSO et al., 2019).

O modelo sera treinado de modo a sugerir duas possiveis agoes ao investidor:

o Compra: sugere ao investidor que, com base nos dados historicos e nos valores atuais

dos indicadores, o ativo apresenta um movimento de alta;

« Neutro: sugere ao investidor que, com base nos dados histéricos e nos valores atuais

dos indicadores, o ativo apresenta um movimento lateral ou de baixa.

E importante ressaltar que as classes “Compra” e “Neutro” estdo associadas a
dois pardmetros (alvo e tempo) que devem ser definidos pelo investidor. O pardmetro alvo
define a porcentagem que o investidor visa realizar de lucro dentro de um determinado
periodo de tempo. Por exemplo, caso o usuério defina o valor alvo como 3% e um periodo
t igual a 5, o modelo retornard a classe “Compra” apenas nos momentos em que oS
indicadores técnicos demonstrarem uma movimentacao de alta superior a 3% no intervalo
de 5 periodos, em relagao ao valor atual do ativo. A Figura 3.1 apresenta a estrutura do

classificador.
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Figura 3.1 — Estrutura Classificador Binério

L4 V
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\‘/ - -j e r ‘ — = Alvo 2 % de lucro
ativo .
— g = Tempo = periodo de tempo
Entrada Execucdo do modelo S II
I Neutro
Indicadores
técnicos

Fonte: Elaborado pela autora

O desenvolvimento do modelo consiste em 6 etapas principais:

1. Coleta de dados: coleta do histérico dos ativos (valor de abertura, valor de fecha-
mento, valor minimo e valor maximo) considerando a periodicidade de interesse.
Estes dados podem ser obtidos facilmente em plataformas de negociagdo ou atra-
vés de APIs'. Os dados apresentados a seguir foram obtidos na plataforma Yahoo

Finance;

Figura 3.2 — Coleta de dados

R e e ey

01/03/2010 RS 4.52 RS 4.43

02/03/2010 RS 4.66 RS 4.82 RS 4.57 RS 4.80

03/03/2010 RS 4.30 RS 4.81 RS 4.63 RS 4.63 o
Periodicidade:

04/03/2010 RS 4.63 RS 4.74 RS 4.60 R$ 4.68 [ Pardmetro definido pelo investidor
(Ex. diaria)

05/03/2010 RS 4.74 RS 4.77 RS 4.62 RS 4.71

08/03/2010 RS 4.70 RS 4.84 RS 4.61 RS 4.82

09/03/2010 RS 4.81 RS 491 RS 4.81 RS 4.82

10/03/2010 RS 4.86 RS 4.90 RS 4.78 RS 4.80

Fonte: Elaborado pela autora

2. Célculo dos indicadores técnicos: calculo dos indicadores técnicos apresentados na

Secao 2.2 para a base de dados coletada (considerando a defini¢ao dos intervalos

1 Uma API - do inglés, Application Programming Interface, é uma interface de programacio que possi-

bilita a comunicacao entre plataformas através de uma série de padroes e protocolos.
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necessarios para cada indicador);

Figura 3.3 — Célculo dos indicadores

B T T T T

01/03/2010 RS 4.64 .43 RS 4.62
02/03/2010 RS 4.66 RS 4.82 RS 4.57 RS 4.80 l12 Iz2 Ia2
03/03/2010 RS 4.80 RS 4.81 RS 4.63 RS 4.63 l13 Iz Is3

Intervalos para calculo dos indicadores:
04/03/2010 RS 4.63 RS 4.74 RS 4.60 RS 4.68 la I2a [ + Parametro definido pelo investidor
(Ex. periodo curte e longo média movel)

05/03/2010 RS 4.74 RS 4.77 RS 462 RS 4.71 Iis Is las
08/03/2010 RS 4.70 RS 4.84 RS 4.61 RS 4.82 l1s Iz lzs
09/03/2010 RS 4.81 RS 4.91 RS 4.81 RS 4.82 Iz Iz ls7
10/03/2010 RS 4.86 RS 4.90 RS 4.78 RS 4.80 lis I8 lzs

Fonte: Elaborado pela autora

3. Defini¢ao dos pardmetros: escolha do valor alvo (% varia¢ao) que sera utilizado como
parametro de classificagdo, e do periodo t para atingimento do alvo (o periodo t esté
associado a periodicidade dos dados coletados no item 1, ou seja, se a frequéncia
dos dados coletados for didria, o periodo t corresponde a t dias). A Figura 3.4
detalha o processo de construcao da base de dados de acordo com os parametros
definidos. Inicialmente, desloca-se a variagdo t periodos (no exemplo, t = 1 dia). Em
seguida, classifica-se o alvo de acordo com o parametro alvo definido. Caso a variagao
seja superior ao valor definido, a amostra é classificada como 1. Caso contrario, a

classificagao é definida como 0;

Figura 3.4 — Defini¢cao dos parametros

01/03/2010 RS 4.64 RS 4.43 Ia1 3.7% 3.8% ——ap

02/03/2010 RS 4.66 RS 4.82 RS 4.57 RS 4.80 l12 12 12 38% 7 3.6% 0

03/03/2010 RS 4.80 RS 4.81 RS 4.63 RS 4.63 I3 I3 33 -3.6% 1.0% 0 .
Parametros:

04/03/2010 RS 4.63 RS 474 RS 4.60 RS 4.68 lia la (7 1.0% 0.7% 0 r Periodo = 1
Alvo = 2%

05/03/2010 RS 4.74 RS 4.77 RS 4.62 RS 4.71 lis Ios Izs 0.7% 2.4% 1

08/03/2010 RS 4.70 RS 4.84 RS 4.61 RS 4.82 l1s I2s I3 2.4% -0.1% 0

09/03/2010 RS 4.81 RS 4.91 RS 4.81 RS 4.82 li7 l27 la7 -0.1% -0.4% 0

10/03/2010 RS 4.86 R$ 4.90 RS 4.78 RS 4.80 l1g I2g Iz -0.4% ? ?

Fonte: Elaborado pela autora

4. Treino do modelo: apds a criagao da base de dados composta pelos indicadores téc-

nicos, define-se uma porcentagem de divisdo do dataset e uma parte dos dados é
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utilizada para treino no modelo. O treino consiste em um aprendizado supervisio-
nado em que o réotulo de cada amostra corresponde a classificagdo em “Compra” ou

“Neutro” com base na variagao do ativo no periodo t;

5. Teste do modelo: apds o treino, utiliza-se a outra parte do dataset para teste. O
modelo classifica cada uma das amostras nas classes “Compra” ou “Neutro”, com

base nos indicadores técnicos calculados;

Figura 3.5 — Treino e teste do modelo

01/03/2010 RS 4.52 RS RS 4.43 RS 4.62 111 131 3.7% 3.8%
02/03/2010 RS 4.66 RS 4.82 RS 4.57 RS 4.80 Iz [P} 132 3.8% -3.6% 0
03/03/2010 RS 4.80 RS 4.81 RS 4.63 RS 4.63 li3 I3 I3 -3.6% 1.0% 0 )
| Treino
04/03/2010 RS 463 RS 4.74 RS 4.60 RS 4.68 lia l2a Isa 1.0% 0.7% [¢}
05/03/2010 RS 4.74 RS 4.77 RS 4.62 RS 4.71 lis las Iss 0.7% 2.4% 1
08/03/2010 RS 4.70 RS 4.84 RS 4.61 RS 4.82 l1s P73 I 2.4% -0.1% 0
09/03/2010 RS 4.81 RS 4.91 RS 4.81 RS 4.82 li7 l7 137 -0.1% -0.4% 0
Teste
10/03/2010 RS 4.86 RS 4.90 RS 4.78 RS 4.80 lig log lsg -0.4% ? ?

Fonte: Elaborado pela autora

6. Analise dos resultados: por fim, para validagao do modelo sao utilizadas as métricas

de validagao apresentadas no item 2.4.

Figura 3.6 — Analise dos resultados

- m
S | LN S
= &L/ o
Coleta de Dados Calculo dos indicadores  Definicio dos pardmetros Treino do modelo Teste do modelo Anilise dos resultados
Ajustes nos pardmetros Ajustes nos pardmetros Avaliar ;naE”Z de
dos indicadores “alvo” e “tempo” confusdo
Classe Real
s 3| P FP
: : 8
et T et a
L A R S v —
4 ¢
o

Fonte: Elaborado pela autora
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As etapas descritas acima estdo sintetizadas no Fluxograma da Figura 3.7

Figura 3.7 — Fluxograma das etapas de desenvolvimento do modelo

——

AR

Coleta de Dados Calculo dos indicadores Definicdio dos para Treino do modelo Teste do modelo Anélise dos resultados

= Intervalo dos dados = Intervalo para calculo ® Intervalo para calculo = Dataset treino = Dataset teste = Valores de validacdo
® Periodicidade de cada indicador de cada indicador (% treino) (% teste)

Fonte: Elaborado pela autora

Caso os resultados obtidos no teste do modelo sejam satisfatérios, o usuario
pode aplicar o modelo para predicdo dos movimentos futuros utilizando como base de
dados os valores atuais dos ativos de interesse e definindo o alvo e o periodo que deseja
analisar. Apds a execucgao, o usuario terd como resposta a classe correspondente ao ativo

analisado, isto é, “Compra” ou “Neutro”.

Com o apoio da classificacdo obtida pelo modelo, o usudrio podera definir
algumas estratégias de negociacao para investir de acordo com as respostas dadas pelo

classificador.
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4 Experimentos computacionais e resultados

empiricos

Neste Capitulo apresentamos resultados de experimentos computacionais re-
alizados com base em dados reais extraidos da Bolsa de Valores de Sao Paulo (B3). Os
experimentos tém como objetivo investigar a viabilidade empirica do modelo de classifica-
¢ao supervisionado proposto no Capitulo anterior e comparar as métricas de desempenho

dos modelos baseados em arvore de decisao, rede neural e XGBoost.

Para a implementagdao dos modelos de classificagdo, inicialmente, foi selecio-
nado um conjunto de papéis de alta volatilidade, listados na B3, de diferentes setores.
Para cada ativo selecionado, coletaram-se os dados referentes a abertura, fechamento,
minima e maxima do periodo entre 01 de janeiro de 2015 e 31 de dezembro de 2019, com
uma periodicidade diaria. Posteriormente, foram calculados os indicadores técnicos para
cada amostra. Os indicadores utilizados foram média moével simples e exponencial, MACD
e RSI. Estes indicadores foram adotados por serem comumente utilizados por analistas

técnicas e por apresentarem bons resultados em trabalhos como (PICASSO et al., 2019).

Em seguida, os modelos de arvore de decisdo, rede neural e XGBoost foram
implementados em python, utilizando as bibliotecas scikit learn e xgboost, que apresentam
uma série de ferramentas simples e eficientes comumente utilizadas nas mineragao e analise
de dados. Os pardmetros e hiperparametros adotados estao apresentados na Tabela 4.1.
Para os parametros nao presentes na tabela, foram adotados os valores padroes de cada

modelo.

Os modelos foram executados em um computador com um processador Intel
Core 19 2.40GHz e 64GB de memoria RAM, sob plataforma Windows 11. O tempo de
execucao dos modelos nao é objeto de trabalho deste estudo, porém, para fins de registro
foram coletados. O tempo de execu¢do para coleta e tratamento da base de dados (5
anos, com periodicidade didria, para 7 ativos) foi de 3.7s e a execugdo dos classificadores,

incluindo treino e teste, foi de 26.8s.
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Tabela 4.1 — Parametros e hiperparametros dos Classificadores

Modelo Descrigao Valor
Observagoes 2409
Arvore de Decisdo Treinamento 1806
Teste 603
Profundidade méaxima 5
Observagoes 2409
Treinamento 1806
Rede neural MLP Teste 603
N°® de camadas ocultas 3
N°© de neurdnios ocultos (100,50,25)
N° max. de iteracoes 2000
Observagoes 2409
XGBoost Treinamento 1806
Teste 603
Profundidade méaxima 6

Fonte: Elaborado pela autora

A seguir estao detalhados os resultados obtidos com o ativo LREN3 (Lojas

Renner), empresa do setor de consumo e varejo.

Os seguintes parametros foram utilizados:

e Alvo: 2% — meta da variacao do prego do ativo (o modelo indica compra caso o

ativo apresente um retorno esperado maior ou igual a 2%);
e Periodo: 5 dias — prazo para atingir o valor alvo buscado;

« % de divisao dos dados: 75% — divisao dos dados em treino e teste (75% para treino

e 25% para teste).

Antes da execucao dos classificadores, os dados foram avaliados para defini¢ao
de qual método de balanceamento seria utilizado. Para isso, foram realizados testes com
08 ativos, alternando o método de balanceamento. Avaliou-se a precisao e o recall dos
classificadores utilizando undersampling e oversampling para balanceamento dos dados
de treino. Para todos os papéis avaliados, as métricas dos classificadores foram superiores

ao utilizar o undersampling. Diante disso, este foi o método adotado para as andlises
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apresentadas a seguir. A Figura 4.1 apresenta o histograma de distribui¢do dos dados de
treino apds o balanceamento dos dados.

Apébs o pré-processamento dos dados, os métodos de classificacao foram exe-
cutados e as matrizes de confusao calculadas, conforme exibido nas Figuras 4.2, 4.3 e

4.4.
Figura 4.1 — Histograma Dados de Treino - LREN3

Histograma treino: LRENI.SA

Fonte: Elaborado pela autora (python)

Figura 4.2 — Matriz de confusdo - Arvore de Decisdo - LREN3

Arvore de Decisao: LREN3.SA

0.35
=
2 0.30
2
8 0.25
37 48 |
g. R-29 3% 0.20
* P56 5%
-0.15
hhl.l.ltro + AIJW

Raal

Fonte: Elaborado pela autora (python)
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Figura 4.3 — Matriz de confusdo - Rede Neural - LREN3

Rede Meural: LREN3.SA
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Fonte: Elaborado pela autora (python)
Figura 4.4 — Matriz de confusao - XGBoost - LREN3
XGBoost: LREN3.SA
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Fonte: Elaborado pela autora (python)
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A Tabela 4.2 apresenta os resultados obtidos para os trés métodos e as princi-

pais métricas avaliadas.

Tabela 4.2 — Métricas de desempenho

Métrica Arvore de Decisaio  Rede Neural MLP  XGBoost
Acurécia 49.0% 56.0% 48.0%
Precisao (+ Alvo) 56.5% 62.8% 52.9%
Recall (+ Alvo) 29.3% 46.3% 39.0%
Precisao (Neutro) 46.5% 51.4% 44.8%
Recall (Neutro) 73.2% 67.4% 58.7%

Fonte: Elaborado pela autora

Ao analisar os resultados apresentados na Tabela 4.2, observa-se que a rede
neural apresentou a maior acuracia, com 56% dos dados classificados corretamente. En-
tretanto, conforme explicado na Segao 2.3.4, para o caso de métodos de classificacao de
ativos, busca-se reduzir a quantidade de falsos negativos, ou seja, reduzir a quantidade
de vezes em que o modelo sugere a compra de um determinado ativo que nao resulta em

alta no precgo. Esse comportamento é explicado pela precisao (+ Alvo).

De acordo com os resultados obtidos, a rede neural foi o modelo que apre-
sentou maior precisao ao indicar a compra de um ativo. Das 121 vezes que o modelo
sugeriu a compra, 76 vezes resultaram em uma variagao maior ou igual ao alvo buscado,

representando aproximadamente 63% de acerto, conforme mostra a Figura 4.3.

E importante ressaltar que ao utilizar um alvo de 2%, variacoes abaixo deste
valor nao sao classificadas como “Compra”, porém, nao indicam necessariamente prejuizo
em caso de investimento. Ou seja, das 45 classificagoes incorretas do método (falsos posi-
tivos), existem variagoes no intervalo entre 0 e 2% e, portanto, apenas variages inferiores
a 0% resultam em prejuizo. Para identificar esse comportamento de forma mais detalhada
foi gerado um histograma com a variacao de todas as amostras que foram classificadas

como “Compra”, conforme mostra a Figura 4.5.
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Figura 4.5 — Histograma de variagdo Rede neural MLP - Classificagdo + Alvo
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Fonte: Elaborado pela autora (python)

Ao analisar os resultados do histograma, verifica-se que das 45 classificagoes
incorretas realizadas pelo método, 13 amostras estiao no intervalo entre 0 e 2%, ou seja, nao
refletem em prejuizo caso o investidor siga a recomendagao do modelo e compre o ativo.
Diante disso, apenas 32 amostras classificadas como “4 Alvo” resultaram em prejuizo.
Por outro lado, caso essas 13 amostras positivas sejam consideradas como “acertos” do

modelo, a precisao da rede neural passa de 63% para aproximadamente 74%.

Outro insight importante obtido através da andlise do histograma da Figura 4.5
diz respeito aos retornos obtidos para as amostras classificadas como “Compra”. Apesar
de o alvo de variacao ser de 2%, verificam-se retornos superiores no periodo de 5 dias.
Sendo que 76 amostras apresentaram retorno superior a 2%, podendo chegar a 7% de

variagao.

Apo6s a analise dos resultados do ativo LREN3, um conjunto de papéis de
alta volatilidade, listados na B3, de diferentes setores foi selecionado para avaliacao dos

modelos de classificagao propostos e comparacao dos resultados, conforme apresentado na

Tabela 4.3.
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Tabela 4.3 — Papéis avaliados

Ativo Empresa/Indice Setor
ABEV3 Ambev Consumo e Varejo
BOVAL11l Ishares Ibovespa ETF (Ref. BOVESPA)
EQTL3 Equatorial Energia Energia e Saneamento
ITSA4 Itatsa Holding
PETRA Petrobras Petroleo E Géas
TOTS3 Totvs Tecnologia e Internet

Fonte: Elaborado pela autora

De forma analoga a anélise do ativo LREN3, foram gerados histogramas que
apresentam a porcentagem de variagao para as classificagdes “+ Alvo” realizadas pelos 3
modelos: arvore de decisao, rede neural MLP e XGBoost, conforme mostram as Figuras

4.6 e 4.7.

Através da analise dos histogramas, pode-se perceber que, para todos os ativos,
existe uma concentracdo de variacao em torno de 2%, parametro adotado como “alvo”
neste trabalho. Conforme explicado anteriormente, retornos entre 0% e 2% sao considera-
dos erros de classificagao segundo as métricas de avaliacao de desempenho dos modelos,
porém, na perspectiva de investimentos podem ser considerados resultados positivos para

o investidor.
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Figura 4.6 — Histograma de variagao ativos - Classificacao + Alvo

Arvore de Decisao - Histograma + Alvo: BOVA1T1 SA Rede Newral - Histograma + Alvo: BOVAT1SA XGBoost - Histograma + Alvo: BOVAT1.SA
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Fonte: Elaborado pela autora (python)

A Tabela 4.4 resume os resultados obtidos pelos classificadores.
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Figura 4.7 — Histograma de variagao ativos - Classificacao + Alvo

Arvore de Decisao - Histograma + Alvo: ABEV3 . SA Rede Meural - Histograma + Alvo: ABEV3 SA XGBoost - Histograma + Alvo: ABEV3 SA
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Fonte: Elaborado pela autora (python)

Tabela 4.4 — Métricas de desempenho dos classificadores

Ativo Métrica Arvore de Decisao Rede neural MLP XGBoost
ABEV3 Precisao (+Alvo) 40.6% 39.4% 43.5%
Recall (+Alvo) 53.3% 45.9% 44.3%
Precisao (+Alvo) 45.2% 53.4% 80.0%
BOVALL Recall (+Alvo) 60.2% 34.2% 96.5%
EQTL3 Precisao (+Alvo) 54.6% 47.9% 53.2%
Recall (+Alvo) 41.8% 32.6% 35.5%
[TSA4  Frecisdo (+Alvo) 50.9% 45.5% 48.3%
Recall (+Alvo) 57.7% 50.0% 50.7%
PETRA Precisao (+Alvo) 55.1% 52.2% 48.0%
Recall (+Alvo) 36.2% 63.1% 55.0%
TOTS3 L recisdo (+Alvo) 61.4% 60.5% 53.0%
Recall (+Alvo) 15.9% 28.8% 41.8%

Fonte: Elaborado pela autora
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Ao avaliar os resultados dos modelos para os ativos em questao, verificou-se que
a precisao média dos classificadores foi de 52% e o recall médio foi 47%. Estes resultados

nos motivaram a testar um novo método de classificagdo: um modelo aleatorio.

Este modelo funciona da seguinte forma: para cada amostra de teste é definido
um rotulo aleatério. Este rétulo pode ser 0 ou 1, representando as classes "Neutro“” e

"Compra“, respectivamente.

As probabilidades de cada classe sao definidas com base nos dados histéricos,
ou seja, a probabilidade de uma amostra ser rotulada com ”"Compra“ é dada pela pro-
porcao de rétulos "Compra“ nos dados historicos. Por exemplo, em um histérico de 100
amostras de um ativo (100 dias), caso em 20 dias a variagao seja superior ao ”Alvo* defi-
nido, considera-se uma probabilidade de 20% para este ativo. Sendo assim, o classificador
aleatodrio ird rotular os dados de teste com uma probabilidade de 20% para "Compra® e

80% para "Neutro*.
Este classificador foi testado para os mesmos ativos definidos na Tabela 5.1 e

os resultados obtidos estao apresentados na Tabela 4.5.

Tabela 4.5 — Métricas de desempenho dos classificadores x classificador aleatoério

Arvore de Rede neural

Ativo Métrica Decisio MLP XGBoost Aleatério
ABEY3  Frecisdo (+Alvo) 40.6% 39.4% 43.5% 27.0%
Recall (+Alvo)  53.3% 45.9% 44.3% 34.8%
BOVApy Frecisdo (+Alvo) 45.2% 53.4% 80.0% 25.4%
Recall (+Alvo) 60.2% 34.2% 96.5% 27.3%
pQrLg  Precisio (FAlvo)  516% 47.9% 53.2% 25.9%
Recall (+Alvo) 41.8% 32.6% 35.5% 30.9%
[TSA4 Precisdo (+Alvo) 50.9% 45.5% 48.3% 42.1%
Recall (+Alvo) 57.7% 50.0% 50.7% 39.8%
PETRA Precisdo (+Alvo) 55.1% 52.2% 48.0% 43.0%
Recall (+Alvo) 36.2% 63.1% 55.0% 38.0%
TOTg3 T recisio (+Alvo) 61.4% 60.5% 53.0% 34.6%
Recall (+Alvo) 15.9% 28.8% 41.8% 43.9%

Fonte: Elaborado pela autora
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Os resultados da Tabela 4.5 mostram que o classificador aleatério apresentou
precisao média de 33.9% e o recall médio de 36.3%. Sendo assim, o classificador aleatério
nao superou os modelos propostos (arvore de decisdo, rede neural MLP e XGBoost) nas

métricas em questao para os ativos testados neste trabalho.

Diante destes resultados, a Se¢do a seguir tem como objetivo explorar possi-
bilidades para aumentar os retornos do investidor unindo estratégias de negociagao aos

resultados dos modelos de classificagdo apresentados nesta Secao.
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5 Resultados: Estratégias de negociacao

Neste Capitulo apresentamos a segunda contribuicdo original desta disserta-
¢a0, que consiste em combinar os resultados obtidos com o modelo de classificaciao -
apresentados nos Capitulos precedentes - com estratégias de negociacao de ativos. Essa
combinagao mostra que é possivel compensar um baixo desempenho do classificador ado-

tando estratégias adequadas.

A aplicagao pratica no mercado financeiro do modelo apresentado na Secao
3 pode ser feita com base na classificacao dos ativos. O investidor define os papéis que
deseja avaliar, os parametros alvo e periodo e executa o modelo utilizando os dados de

fechamento atuais.

Apéds a execugao do modelo, todos os ativos que apresentarem o rétulo “Com-
pra” (+ Alvo) indicam uma movimentagao de alta. Conforme definido na Segao 2, a pre-
cisdo indica a fracao dos valores preditos como positivos que sdo corretos. Diante disso,
precisoes abaixo de 100% refletem classificacoes incorretas realizadas pelo modelo. Com o
intuito de atenuar as perdas para o investidor nos casos de classificagdo incorreta, foram

propostas 5 estratégias de negociacao.

Antes de detalhar cada uma das estratégias de negociacao, é importante res-
saltar que os conceitos de stop loss e stop gain apresentados na Se¢ao 2 serao utilizados.
A seguir estao descritas as cinco estratégias propostas neste trabalho. Para exemplificar
as estratégias, serd considerado um periodo igual a 5 dias, um alvo igual a 2% e stop loss

de 1%, sobre o valor de compra.

1. Estratégia 0: Saida no final do periodo - sem stop loss

Nessa estratégia o investidor compra o ativo caso o rotulo seja “Compra” e vende
ap6s o final do periodo, ou seja, apds o fechamento do 5° dia. Na estratégia 0 existe
apenas uma saida possivel e o retorno é calculado com base na variacao no preco
do ativo no dia da compra e no dia da venda. As Figuras 5.1 e 5.2 apresentam dois

exemplos de retorno com a estratégia 0.
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Figura 5.1 — Estratégia 0 - Saida ao final do periodo 1
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Figura 5.2 — Estratégia 0 - Saida ao final do periodo 2
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Fonte: Elaborado pela autora



Capitulo 5. Resultados: Estratégias de negociagdo 59

2. Estratégia 1: Saida no final do periodo - com stop loss

A estratégia 1 é semelhante a anterior, porém, utiliza-se do recurso de stop loss para
minimizar as perdas. Isto é, o investidor compra o ativo caso o rotulo seja “Compra”
e vende apés o final do periodo ou caso o preco do ativo atinja o valor definido como
limite de perda. Dessa forma, existem duas saidas possiveis, a primeira saida é ao
final do periodo e o retorno é calculado com base na variagao no preco do ativo
no dia da compra e no dia da venda, e a segunda saida é através do stop loss e o
retorno coincide com o limite definido pelo investidor. Portanto, o retorno minimo
da estratégia 1 é o valor do stop loss. As Figuras 5.3 e 5.4 apresentam as duas saidas

possiveis da estratégia 1, ao final do periodo e ao atingir o stop loss, respectivamente.

Figura 5.3 — Estratégia 1 - Saida ao final do periodo
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Fonte: Elaborado pela autora
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Figura 5.4 — Estratégia 1 - Saida no stop loss
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3. Estratégia 2: Saida no alvo - sem stop loss

Na estratégia 2, o critério de venda do ativo consiste no atingimento do alvo, ou seja,
caso o preco do ativo atinja o valor do parametro alvo, o investidor vende o papel.
Caso o alvo nao seja atingindo dentro do periodo definido, considera-se a saida ao
final do periodo, de forma semelhante a estratégia 0. Dessa forma, existem duas
saidas possiveis nessa estratégia, a primeira saida ocorre caso o preco atinja o alvo,
sendo este o retorno do investimento e, a segunda saida possivel corresponde ao final
do periodo e o retorno é calculado com base na varia¢ao no prego do ativo no dia da
compra e no dia da venda. Nesse caso, sabe-se que o retorno obtido sera inferior ao
alvo, uma vez que este seria o primeiro critério de saida. Conforme os parametros
de exemplo, o investidor poderia ter dois retornos possiveis. No primeiro cenario
o retorno seria igual a 2% (valor alvo) e no segundo, o retorno seria a variagao
apos o 5° dia, sendo que este valor é inferior aos 2% do alvo. As Figuras 5.5 e 5.6
apresentam as duas saidas possiveis da estratégia 2, ao atingir o alvo e ao final do

periodo, respectivamente.
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Figura 5.5 — Estratégia 2 - Saida no alvo
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4. Estratégia 3: Saida no alvo - com stop loss

A estratégia 3 segue os mesmos critérios da estratégia 2, com a inclusao do recurso
stop loss. Dessa forma, além das duas saidas possiveis explicadas anteriormente (no

alvo ou ao final do periodo), existe uma terceira saida possivel que ocorre se o prego
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do ativo reduzir abaixo do stop loss. Nesse caso, as saldas possiveis sdo: retorno =
2% (saida no alvo), retorno = -1% (saida no stop loss) e retorno entre -1% e 2%
(saida ao final do periodo). As Figuras 5.7 e 5.8 apresentam as duas saidas possiveis

da estratégia 3, ao atingir o alvo e ao atingir o stop loss, respectivamente.

Figura 5.7 — Estratégia 3 - Saida no alvo
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Figura 5.8 — Estratégia 3 - Saida ao atingir o stop loss
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5. Estratégia 4: Saida no final do periodo - com ajuste do stop loss

Por fim, a estratégia 4 consiste no ajuste do stop gain e stop loss de modo a aumentar
o retorno esperado. Para isso, sdo definidos 4 valores inicias: stop loss, stop gain
(alvo), incremento do stop loss e incremento do stop gain. A estratégia tem como
objetivo minimizar a perda a cada operacao. Dessa forma, caso o ativo atinja o
valor do alvo dentro do periodo, o stop loss e o stop gain sao ajustados, reduzindo
as perdas caso o prego do ativo diminua. Por exemplo, se o investidor define o stop
gain como 2%, o stop loss como -1% e o incremento como 1%, caso a valor do ativo
alcance os 2% , ao invés de sair da operacao, o stop loss e o stop gain sdo ajustados
para 0% e 3%, respectivamente (incremento de 1%). Com isso, a cada vez que o
ativo atinge o valor alvo, o investidor assegura um retorno maior para a operagao.
As Figuras 5.9 e 5.10 apresentam as duas saidas possiveis da estratégia 4, ao atingir

o alvo (ajustado) e ao atingir o stop loss, respectivamente.

Figura 5.9 — Estratégia 4 - Saida no alvo
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Fonte: Elaborado pela autora
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Figura 5.10 — Estratégia 4 - Saida ao atingir o stop loss
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Fonte: Elaborado pela autora

6. Estratégia 4: Saida no final do periodo - com ajuste do stop loss

As estratégias apresentadas acima foram aplicadas a um conjunto de ativos,
utilizando os resultados do classificador definido na Secao 3. Para avaliar os resultados,

as seguintes premissas foram adotas:

1. Premissa 1: Considera-se que o investidor realiza uma operagao de compra sempre

que o classificador define o rétulo com “Compra” (+ Alvo);

2. Premissa 2: As operagoes sao realizadas de forma independente. Isto é, ndo existe
um limite de niimero de operagoes ativas simultaneamente. Cada ativo é tratado de

forma independente.

3. Premissa 3: As operacoes nao sao exclusivas no periodo. Isto é, dentro de um
mesmo periodo, sao permitidas entradas multiplas no mesmo papel. Por exemplo,
se o classificador sugerir compra em 3 dias consecutivos (t, t+1, t+2), serd contabi-

lizado o retorno das 3 operagoes de forma independente.

4. Premissa 4: O tempo maximo de duragao da operagao é definido pelo parametro

“Periodo”.
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Tabela 5.1 — Papéis avaliados

Ativo Empresa/Indice Setor

ABEV3 Ambev Consumo e Varejo
BOVAL11 Ishares Ibovespa ETF (Ref. BOVESPA)
EQTL3 Equatorial Energia Energia e Saneamento
ITSA4 [tatsa Holding
LREN3 Lojas Renner Consumo e Varejo
PETRA4 Petrobras Petroleo E Gas
TOTS3 Totvs Tecnologia e Internet

Fonte: Elaborado pela autora

5. Premissa 5: O classificador utiliza como base para calculo dos indicadores técni-

cos o preco de fechamento do ativo. Dessa forma, oscila¢oes intraday nao foram

consideradas.

Para avaliar os retornos esperados com a utilizagdo de cada estratégia foi de-

finido um conjunto de papéis de alta volatilidade, listados na B3, de diferentes setores,

conforme apresentado na Tabela 5.1.

Apés a escolha dos ativos, foi realizada a coleta de dados (abertura, fecha-

mento, minima e méxima) do periodo entre 01 de janeiro de 2015 e 31 de dezembro de

2019, com uma periodicidade diaria. Em seguida, foram definidos os parametros do clas-

sificador conforme descrito na Secao 3. A Tabela 5.2 apresenta os parametros adotados.
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Tabela 5.2 — Parametros utilizados para Classificacao

Parametro Valor
Periodicidade dos dados Diaria
Alvo 2%
Periodo 5 dias
% Treino / % Teste 75% /| 25%

Periodo Treino 01/01/2015 - 01/10/2018
Periodo Teste 02/10/2018 - 31/12/2019

Periodo Curto Média Mével 5 dias

Periodo Longo Média Movel 20 dias

Periodo RSI 14 dias

Periodo Curto MACD 12 dias

Periodo Longo MACD 26 dias

Periodo Sinal MACD 9 dias

Fonte: Elaborado pela autora
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Com os dados coletados e os parametros definidos, o modelo de classificagao
foi executado para os ativos selecionados. De forma analoga a apresentada na Secao 4, as

matrizes de confusao de cada método foram geradas para todos os papéis analisados.

Conforme descrito acima, as estratégias 0 e 1 sdo semelhantes, assim como as
estratégias 2 e 3, sendo que a tnica diferenca é o uso ou nao de stop loss. As duas primeiras
apresentam a saida ao final do periodo e as duas seguintes tém a saida ao atingir o alvo

ou ao final do periodo, caso o alvo nao seja atingido.

Apobs a execucgao dos modelos, o primeiro indicador analisado foi o retorno
médio das operagdes para cada estratégia, conforme mostra a Figura 5.11. O retorno

médio corresponde a porcentagem de variacao esperada em cada operacgao realizada.

Figura 5.11 — Retorno médio esperado por ativo

Retorno Médio Esperado
Est. 0 - AD 0.65 0.71 0.97 0.84 033
Est. 0-RN 046 0.66 1.31 023 088
Est. 0 - XG 061 0.61 147 0.4 0.27
Est. 1-AD 0.82 055 0.91
Est. 1-RN 1.1 0.78 048 1.06
Est. 1-XG 1.02 0.54 0.53 0.88
Est 2 - AD 0.09 0.91 0.55 0.85 0.2
Est. 2 -RN - 0.54 0.66 0.2 -05
Est. 2 - XG 0.01 04 073 018
Est. 3-AD 0.46 0.74 0.56 0.5
Est3-RN 036 06 0.66 025 o0
Est. 3-XG 042 0.38 0.72 0.38
Est 4 -AD 0.89 05
Est 4 - RN 081
Est 4-XG 2.1 0.83
-1.0

ABEV3  BOVATI EQTL3 TSA4 LREN3 PETR4 TOTS3
Fonte: Elaborado pela autora (python)
Em seguida, foi analisado o retorno total obtido durante o periodo de teste, ou

seja, o valor acumulado apés todas as operagoes. O niimero de operagoes varia de acordo

com o ativo e a estratégia, conforme apresenta a Tabela 5.3. A Figura 5.12 apresenta o
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retorno total para cada ativo.

Est. 0-AD

Est. 0-RN

Est. 0-XG

Est. 1-AD

Est. 1-RN

Est. 1-XG

Est. 2 -AD

Est. 2-RN

Est. 2 - XG

Est. 3-AD

Est. 3-RN

Est. 3 - XG

Est. 4 -AD

Est. 4 - RN

Est. 4 - XG

60.08
56.83

13.08
-22.87
-0.906
67.61
8.4
4921

175.8

166.9

ABEWV2

Figura 5.12 — Retorno total esperado por ativo

68.05

76.65
74.74
75.42
60.04
61.01
83.33

165.2
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Retorno Total Esperado

89.92

49.31

67.65
82.94
49.69
67.32

EQTL3

43.51
40.53
52.24
33.04
84.64

TsA4

96.82

4.7

LREM3

2462
6.504
294
53.82

PETR4

Fonte: Elaborado pela autora (python)

26.23
.34

TOTS3

300

250

200
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—-100

-100

Para avaliar o resultado das estratégias de negociagdo, o retorno total foi com-

parado com o valor do buy and hold. A estratégia de buy and hold consiste em comprar

ativos e manté-los por um determinado periodo de tempo. Neste trabalho, o periodo de

tempo considera a data de compra como data inicial e a data de venda como a data final.

A Tabela 5.4 apresenta o retorno obtido por cada estratégia e o retorno do buy

and hold. De forma analoga ao Capitulo 3, foi incluido também os resultados obtidos pelo

classificador aleatorio.
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Tabela 5.3 — Numero de Operacoes de acordo com o método e estratégia

Numero de operagoes no periodo

] , Estrat. Estrat. Estrat. Estrat. Estrat.
Ativo Método 0 1 9 3 4
AD 122 122 139 139 103
RN 148 148 133 133 130
LREN3 XG 143 143 112 112 156
Aleatério 99 102 160 150 106
AD 126 126 147 149 163
RN 73 73 75 75 70
EQTL3 XG 02 02 03 03 87
Aleatério 106 86 126 141 106
AD 138 167 74 76 114
RN 65 65 71 71 74
TOTS3 XG 106 106 137 137 110
Aleatério 115 04 146 142 113
AD 03 91 145 147 88
RN 124 124 150 150 124
ABEV3 XG 123 123 116 116 123
Aleatério 65 72 93 85 87
AD 101 99 122 122 129
RN 168 168 198 198 148
PETR4 XG 153 153 166 166 177
Aleatério 10 123 160 165 119
AD 59 60 135 135 66
RN 176 176 158 158 176
ITSA4 XG 129 129 149 149 128
Aleatério 94 90 155 156 114
AD 96 96 82 82 82
RN 170 170 139 139 122
BOVAIL  xq 141 141 150 150 128
Aleatério 175 178 220 243 160

Fonte: Elaborado pela autora

A Tabela 5.5 apresenta a porcentagem de vezes que cada estratégia superou o

retorno obtido pela estratégia buy and hold. Através da analise da tabela, verifica-se que

as Estratégias 2 e 3 apresentaram desempenhos inferiores em comparac¢ao com as demais.

Isto pode ser explicado pelo perfil dessas estratégias. Conforme explicado anteriormente,
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Tabela 5.4 — Retorno esperado por estratégia

Retorno esperado no periodo (%)

. . . . Estrat. B d
Ativo  Método Estrat. Estrat. Estrat. Estrat stra uy an

0 1 2 3 4 hold
AD 204.6 154 1188 799  213.3
RN 92356  173.6  96.8 501 232.1
LREN3 XG 191.6  129.9 747 534 213.8 1.4
Aleatério 76.4 98.7 65.9 71.2 144
AD 1224 1188 88 82.9 245
RN 95.7 89.9 49.3 497 108.1
EQTL3 XG 1351 1286  67.6 67.3 182.9 98.6
Aleatério  77.2 1243 484 334 1571
AD 2531 2833 609 35 167
RN 180.6 1618  26.2 236  188.6
TOTS3 XG 2145 2019 543 70 9239.5 1717
Aleatério 218 1171 99.5 83 244
AD 60.1 1257  13.1 676  149.3
RN 568 1369  -22.9 534  175.8
ABEV3 @ 747 1252 09 192  166.9 5.2
Aleatério  -31.6 399  -53.7 0.1 78.6
AD 33.3 90.1 24.6 538  170.5
RN 1486 1778 6.5 79 9255.5
PETR4 XG 415 1343  -294 52 921.2 34.5
Aleatério 1052 93.7 16.3 59.1 171.7
AD 49.5 33 74.2 68 58.9
RN 405 84.6 30.9 388 1425
ITSA4 XG 52.2 68.5 2.6 57 106.2 38.1
Aleatério 60.7 54.9 -9 42.6 110.1
AD 68 79.1 74.7 61 104.7
RN 1119 1326 754 833 1652
BOVAIL  xq 85.8 76.6 60 574 1253 45
Aleatério 914 134.6 424 85 212.7

Fonte: Elaborado pela autora
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essas estratégias tém a saida (venda do ativo) sempre que o alvo é atingido, dessa forma

o retorno maximo possivel fica limitado ao pardmetro alvo definido pelo usuario.

Tabela 5.5 — Comparagao com estratégia buy and hold

Retorno acima do Retorno acima do
buy and hold (#) buy and hold (%)

Estratégia 0 23 82.1%
Estratégia 1 24 85.7%
Estratégia 2 7 25.0%
Estratégia 3 15 53.6%
Estratégia 4 27 96.4%

Fonte: Elaborado pela autora

Por outro lado, a Estratégia 4 apresentou o melhor desempenho, superando
o retorno do buy and hold em 96.4%. Isto significa que dos 28 resultados (7 ativos e 4
métodos), apenas um foi inferior ao retorno caso o investidor tivesse comprado o ativo no

inicio do periodo e vendido ao final.

Para comparar os retornos totais esperados das estratégias foi gerado um box-
plot !, conforme mostra a Figura 5.13. Como evidenciado anteriormente, as estratégias 2
e 3 apresentam retornos totais menores em comparagao com as outras estratégias. Além
disso, é possivel identificar o impacto da utilizacao do stop loss. As estratégias 1 e 3
apresentam uma menor amplitude nos retornos esperados em relacao as estratégias 0 e
2, respectivamente. Isto ocorre devido a utilizagao do stop loss, que limita as perdas no

valor definido.

1 Em estatistica descritiva, o boxplot (diagrama de caixa) é um gréfico utilizado para avaliar a distri-

bui¢do empirica dos dados e é formado pelo primeiro e terceiro quartil e pela mediana. O boxplot
auxilia na visualizagdo da dispersao e assimetria de um conjunto de dados, sendo ainda possivel a
identificacao de outliers.
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Figura 5.13 — Retorno total por estratégia

Retorno por estratégia
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Fonte: Elaborado pela autora

Com intuito de analisar de forma mais detalhada os resultados, foi gerado um
grafico que apresenta o retorno de acordo com o método de classificagdo utilizado: arvore

de decisao, rede neural MLP e XGBoost, conforme exibido na Figura 5.14.

Figura 5.14 — Retorno total por método

Retorno por método
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200.0
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0.0

-50.0 S

-100.0
Arvore de Decisao Rede Neural XGBoost Aleatério

Fonte: Elaborado pela autora

A avaliagdo dos dois diagramas de caixa sugere uma maior relacdo entre a
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estratégia adotada com o retorno obtido. Para validar esse comportamento foi utilizado
um grafico de efeitos principais. O gréafico de efeitos principais, examina as diferencas
entre as médias de nivel para um ou mais fatores. Observa-se um efeito principal quando
diferentes niveis de um fator afetam a resposta de maneira diferente. Graficamente, quanto
maior a diferenca na inclinagdo entre as linhas, maior o grau da potencial interacao, e
linhas paralelas indicam que esta pode ser inexistente. O gréafico de efeitos principais foi

gerado pelo pacote computacional Minitab 21®, conforme ilustra a Figura 5.15.

Figura 5.15 — Gréfico de Efeitos Principais
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Fonte: Elaborado pela autora - Obtido pelo Software Minitab®

Conforme explicado anteriormente, quando a linha é horizontal (paralela ao
eixo x), nao existe nenhum efeito principal, ou seja, cada nivel afeta a resposta do mesmo
modo e a resposta média é a mesma em todos os niveis. Este comportamento pode ser
observado ao avaliar o método de classificagdo. Os trés métodos utilizados apresentaram
retornos totais proximos. Por outro lado, quando a linha nao ¢é horizontal, significa que
existe um efeito principal e, quanto maior a inclinagdo da linha, maior a magnitude do
efeito principal. Isto é identificado ao avaliar as estratégias utilizadas. A estratégia 4

apresenta o maior retorno total médio, enquanto a estratégia 2 apresenta o menor.
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Através da andlise dos graficos das Figuras 5.13, 5.14 e 5.15 pode se concluir que
a estratégia tem uma influéncia significativa no retorno obtido pelo investidor, enquanto
o modelo de classificagdo nao gera o mesmo impacto. Isto pode ser evidenciado pelo
grafico da Figura 5.16 que exibe a relacao entre o retorno total obtido com a precisao do
classificador utilizado. No grafico é possivel observar que a amostra com maior retorno

total apresentou uma precisao de 50% no momento da sua classifica¢ao.

Figura 5.16 — Grafico de Dispersao: Retorno total X Precisao do Classificador
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Fonte: Elaborado pela autora
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6 Conclusao

Conforme apresentado neste trabalho e em estudos relacionados, os indicadores
técnicos podem ser utilizados como ferramenta de auxilio para investimento no mercado
de agoes. Este trabalho propos a utilizagao de indicadores técnicos como dados de entrada
de modelos de classificagao. Para a construgao dos modelos foram utilizados trés diferentes

métodos de classificacao: arvore de decisao, rede neural MLP e XGBoost.

O estudo avaliou um conjunto de sete papéis de alta volatilidade, listados na
B3, de diferentes setores por um periodo de cinco anos, sendo os 45 primeiros meses

utilizados para treino dos modelos e os 15 meses seguintes para teste.

Este trabalho tinha como motivagao responder 3 perguntas:

1. Algoritmos de aprendizado de maquina (AM) podem ser treinados para sugerir

investimentos (compras e vendas) de agoes com base em indicadores técnicos?

2. E possivel utilizar AM para prever reagoes de curto e médio prazo no mercado de

acoes de modo a obter retornos lucrativos?

3. Técnicas de gestao de riscos podem ser associadas com AM para aumentar os retor-

nos nas operagoes?

As evidéncias que temos com os resultados obtidos neste trabalho, mostram
que o modelo de classificagdo proposto permite ao investidor obter sugestoes de investi-
mentos com base nas classes “Compra” e “Neutro”, com precisao de até 70% nas indicacgoes
de compra. Além disso, ao incluir estratégias de negociacao utilizando-se de ferramentas
de stop loss e stop gain, os retornos obtidos pelo modelo superaram o retorno da estratégia

de buy and hold em até 96.4%.

A suposicao de que a associacdo de técnicas de gestao de carteiras com al-
goritmos de aprendizado de maquina pode aumentar os retornos obtidos, foi confirmada
neste trabalho ao comparar os resultados obtidos pela estratégia 0 - resultados do classi-
ficador, com a estratégia 4 - resultados do classificador com uso de ferramentas de gestao
de carteiras. Isto é, o retorno total médio passou de 117% na estratégia 0 para 173% na

estratégia 4.
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Por fim, vale a pena ressaltar que este trabalho apresentou resultados para
alguns ativos da B3, em um periodo de tempo pré-estabelecido e sem variacdes nos pa-
rametros dos modelos. Na perspectiva de andlise do classificador, existem oportunidades
de melhorias nos resultados através de alteragoes nos parametros dos modelos de classi-
ficacdo e também nos parametros dos dados de entrada como periodicidade dos dados,

periodos utilizados para cédlculo dos indicadores técnicos e % de variagao alvo.

Possibilidades adicionais incluem testes com outros classificadores, outros in-
dicadores técnicos, ou ainda, outros dados de entrada, como noticias que podem ser in-

corporadas aos modelos através da andlise de sentimentos.

Em relacao as estratégias de negociagao, os trabalhos futuros incluem a imple-
mentacao do backtesting para avaliar os retornos obtidos pelos ativos. Com a utilizacao
do backtesting, além da avaliacao do retorno isolado de cada papel, serd possivel ainda a
analise de carteiras considerando diversificacao, eventuais taxas de corretagem e impostos
relacionados com o nimero de operagoes realizadas. Além disso, destaca-se a possibili-
dade ao mudar os parametros de entrada, as estratégias que nao apresentaram um bom

desempenho poderiam apresentar melhores resultados.
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