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“Ideias e somente ideias podem iluminar a escuriddo.”

(Ludwig von Mises (1881 — 1973), economista austriaco)



RESUMO

A predicdo da tendéncia no mercado acionario € um trabalho dificil, uma vez que os bens
negociados tendem a sofrer diversas influéncias, como a politica internacional, 0 movimento
do cadmbio e a politica interna do pais em que o ativo esta sendo negociado. Apesar disso, 0
profissional trader aplica técnicas gréaficas e de indicadores para a deteccdo de padrées e assim
efetuar sua analise buscando operar com alta frequéncia na bolsa na tentativa de obter ganhos
significativos, contrariando a hipotese do mercado eficiente. Esta deteccdo de padrdes e a
possibilidade da analise de séries temporais, também permitem a realizacdo de diversos estudos
gue buscam modelar possiveis tendéncias dos ativos, sendo impulsionado pelo avango da
inteligéncia artificial, possibilitando que um hardware mais robusto execute modelos robustos
e complexos. Neste contexto, este trabalho busca uma nova abordagem para este campo de
pesquisa apresentando a aplicacdo dos métodos de machine learning: Random Forest e
Adaboost, capazes de seguirem uma determinada estratégia de investimento utilizando analise
gréfica das acdes, buscando prever a tendéncia de alta ou de baixa dos ativos nas bolsas de
valores brasileira e norte americana em diferentes periodos. Desta maneira, foi desenvolvido
uma metodologia utilizando 6 ac¢Ges de cada regido em estudo, onde foi escolhida a seguinte
combinacdo dos indicadores para os modelos: média movel, indice de forca relativa,
divergéncia e convergéncia da média movel e taxa de variacdo. Durante o desenvolvimento,
métodos diferentes para o célculo dos indicadores e a captura dos dados foram testados,
verificando também, a necessidade do balanceamento dos dados e uma melhor escolha dos
periodos de andlise para cada acdo com a finalidade de atingir uma predicdo satisfatoria, ou
seja, onde a inteligéncia artificial (1A) tenha aprendizado real, evitando o overffiting. Assim, 0s
resultados indicam que as a¢Oes norte americanas variaram menos do que as brasileiras e isso
pode ser justificado pela maior volatilidade da bolsa brasileira. Por fim, o uso desses modelos
de aprendizado de maquina aplicados para previsdo das tendéncias das a¢bes nas bolsas de
valores mostrou-se invidvel na préatica devido a necessidade de balancear os dados, mas com

um potencial muito promissor.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Hipotese do Mercado Eficiente, Random Forest,
Adaboost.



ABSTRACT

Prediction of trend in the stock market is a difficult task, as the traded goods tend to suffer
various influences, such as international politics, exchange rate movement, and the domestic
policy of the country in which the asset is being traded. Despite, the professional trader applies
graphic and indicator techniques for pattern detection and thus performs their analysis seeking
to operate with high frequency in the stock exchange in an attempt to obtain significant gains,
contradicting the efficient market hypothesis. This pattern detection and the possibility of time
series analysis also allow for the conduct of various studies that aim to model possible asset
trends, being propelled by the advancement of artificial intelligence, allowing for more robust
hardware to execute robust and complex models. In this context, this work seeks a new
approach to this research field by presenting the application of the machine learning methods:
Random Forest and Adaboost, capable of following a certain investment strategy using graphic
analysis of stocks, seeking to predict the trend of assets in the Brazilian and North American
stock exchanges at different periods. In this way, a methodology was developed using 6 actions
from each region under study, where the following combination of indicators was chosen for
the models: moving average, relative strength index, divergence and convergence of the moving
average, and rate of variation. During development, different methods for calculating indicators
and data capture were tested, also verifying the need for data balancing and a better choice of
analysis periods for each action in order to achieve a satisfactory prediction, that is, where
artificial intelligence (Al) has real learning, avoiding overfitting. Thus, the results indicate that
North American actions varied less than Brazilian actions and this can be justified by the greater
volatility of the Brazilian stock exchange. Finally, the use of these machine learning models
applied to predict the trends of assets in stock exchanges proved unfeasible in practice due to

the need to balance data, but with a very promising potential.

Keywords: Artificial Intelligence, Efficient Market Hypothesis, Random Forest, Adaboost.
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1.  INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao e desafios

A Inteligéncia Artificial (1A), € um assunto com grande cobertura da midia e discussées
publicas sobre o tema sao praticamente impossiveis de evitar, até mesmo ocorrendo uma certa
banalizacdo do termo, ja que até mesmo os pesquisadores de 1A utilizam diversas definicdes.
Desse modo, para exemplificar, a A tem como a possibilidade de méaquinas aprenderem com
experiéncias e desempenharem tarefas como seres humanos (DATA SCIENCE ACADEMY 1,
2020).

Atualmente, devido ao avanco dos métodos matematicos e computacionais, e do
hardware, a IA é capaz de lidar com a incerteza, diferentemente da maioria dos métodos dos
anos de 1960 e 1980, que por conta disso, é aplicavel no mundo real. Algumas das aplicacGes
mais vistas sdo em carros autbnomos, recomendacdo de conteldo nas redes sociais e
processamento de imagem e video, como o reconhecimento facial (DATA SCIENCE
ACADEMY 2, 2020).

Apesar de avancar em todos os campos comentados, 0S avangos recentes mais
empolgantes estdo no campo de deep learning, onde contas e calculos sdo possiveis pelo grande
avanco do hardware, nas quais a previsdo e classificacdo estdo sendo realizadas sem o
aprendizado supervisionado, ou seja, com novos métodos. Entretanto, por ser uma area muito
recente e pouco explorada, diversas limitacGes ainda sdo encontradas (CHUI, MANYIKA,
MIREMADI, 2018).

Dentre elas destacam-se a necessidade de grandes volumes de dados para executar uma
tarefa complexa com precisdo e a dificuldade em discernir como um modelo matemético com
aprendizado profundo chega a uma previsdo ou recomendacdo. Sendo assim, ainda € muito
utilizado o machine learning ao invés do recente deep learning.

Nesse sentido, atualmente, o mercado de a¢Ges no nivel mais basico de descri¢éo, se
refere a0 mercado abstrato que comercializa a propriedade das empresas. Entretanto, as
primeiras bolsas, criadas no século XV, conectavam pessoas com base na troca de moedas,
letras de cambio e até metais preciosos, sendo assim até o século XVII. Desta forma, desde os
primdérdios € notorio uma funcdo crucial deste sistema, que além de estabelecer um local padréo,
conecta necessidades, facilitando o elo mais importante do sistema econémico em que vivemos

hoje, conhecido como troca, conectando poupadores e devedores (BIANCA, 2019).
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Observando este sistema de negociacdo ao longo dos anos, nota-se um grande avango
na quantidade de transacdes e no nimero de investidores, com o primeiro avango, ocasionado
pela evolucdo da tecnologia, ja o segundo, pelo acesso a informacéo e a facilidade de investir.
Assim, com cada vez mais transacdes por dia, proporcionando uma grande liquidez nestes
mercados, a pratica de trading se tornou cada vez mais comum, por exemplo, a quantidade de
negociagOes realizadas na Bolsa de Nova York (NYSE) em 2009 superou em mil vezes as
negociadas em 1967 (MADEO, FERREIRA, RAMALHO, FANTINATO, 2012).

Dessa forma, com a préatica cada vez mais popular e até enganosa do trading, uma vez
que muitas pessoas acreditam que este ramo traz dinheiro facil, onde na verdade é uma area
extremamente dificil, de alto risco e que necessita de muita experiéncia. Dado que mesmo com
estudo técnico é dificil prever o movimento dos ativos em um curto espaco de tempo, como o
trading sugere. Concomitantemente, bons traders conseguem bons rendimentos, gerando
maiores ganhos do que apenas realizando o holding das a¢des, porém um fator acaba pesando

na maioria que se arriscam nesta area, o fator emocional.

Com relacdo a este Gltimo ponto, sabe-se que a maioria das pessoas que entram nesta
area, inicialmente deixam-se afetar pela emogdo, 0o que muitas vezes resultam em prejuizos
financeiros expressivos, ja que € necessario a utilizagdo da razao para tomar decisdes. Também,
até mesmo pessoas mais experientes e com uma boa inteligéncia emocional, podem acabar
deixando ser levadas algumas vezes pela emocao, tornando interessante o estudo da previsao

das tendéncias de maneira computacional, ou seja, sem o fator emocao para operar 0s ativos.

Posto isto, a analise técnica para previsdo de precos encontra-se em um grande desafio.
As acdes sdo influenciadas por fatores sociais, econémicos e politicos, possuindo caracteristicas
de imprevisibilidade. Entre os negociantes do mercado, é conhecida a Hipdtese do Mercado
Eficiente (HME), apontado primeiramente por COOTNER, 1964 e FAMA, 1969, onde afirmam
que qualquer técnica de previsdo de pregos €, a principio, inatil, uma vez que a variacao de
precos é aleatdria, independente do mercado (COOTNER, 1964) (FAMA, 1969).

Entretanto, mesmo com uma grande forca inicial acerca desta teoria, outros autores nao
compactuaram com a eficiéncia do mercado e esta teoria passou a ser amplamente questionada.
Entre os estudos, notava-se uma assimetria nas distribuigcdes de retornos (MANDELBROT,
RICHARD, 2004) e padrdes que influenciavam os movimentos de mercado (BORGES, 2010)
e (COVA, 2011), possibilitando a previsdo dos ativos, contrariando a teoria do mercado

eficiente.
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Em vista disso, diversos métodos foram criados e em muitas vezes a aplicagdo € util e
gera resultados, contudo, € importante ressaltar que nenhum dos métodos sao perfeitos e devido
a imprevisibilidade a tarefa se torna complexa, ndo conseguindo explicar os movimentos dos

precos com total acurécia.

1.2 Objetivos e justificativa

Dessa maneira, este trabalho busca se aprofundar na utilizacdo de métodos de
aprendizado de méaquina (AM) (machine learning (ML)) na bolsa de valores, tendo como
objetivo a utilizacdo de dois métodos diferentes de classificacdo de ML para treinar os
algoritmos acerca da tendéncia das ac6es: Adaboost e Random Forest.

PropGe-se treinar dois métodos de machine learning capazes de seguirem uma
determinada estratégia de investimento, buscando prever a tendéncia de alta ou de baixa das
acOes nas bolsas de valores brasileira e norte americana. Tem-se entdo como objetivos: (1)
estudar a aplicacdo de técnicas de machine learning no contexto do mercado financeiro; (2)
estudar e definir a estratégia de investimento; (3) definir indicadores que possuam boa sinergia
para atuarem na estratégia; (4) construir um modelo computacional treinado para que obtenha

lucro no mercado de acdes e (5) comparar e discutir os resultados obtidos.

1.3 Estrutura deste trabalho

Esse Projeto Final de Curso esta dividido em 6 capitulos:

O capitulo 1 contextualiza o tema do trabalho mostrando os desafios da area que abrange
a pesquisa de algoritmos de machine learning aplicados a previsdo do mercado de acdes.
Também, apresenta 0s objetivos e justificativa do estudo.

O capitulo 2 introduz a teoria do trabalho e aborda os trabalhos relacionados da éarea,
realizando a revisdo bibliografica deste campo do estudo, descrevendo como funciona o
mercado acionario e a inteligéncia artificial, bem como as principais bolsas dos Estados Unidos
e a bolsa Brasileira, explica a importante hipotese do mercado eficiente, esclarece os métodos
de analise do mercado assim como o funcionamento dos indicadores basicos e avancados
(técnicos), para no final expor sobre machine learning e os modelos utilizados no trabalho
(Random Forest e AdaBoost).

No capitulo 3 tem-se a exposi¢cdo da metodologia do trabalho para a criagdo dos

algoritmos de previséo das agOes, descrevendo as etapas de coleta de dados e tratamento inicial,
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extracdo e utilizagdo dos indicadores e por fim como foi realizada a avaliagdo do desempenho
dos modelos.

O capitulo 4 demonstra todos os resultados obtidos pelos modelos de machine learning
através dos dados da avaliacdo de desempenho como a acuracia, precisao, recall, F1 score e
curva ROC.

Por fim, o capitulo 5 apresenta a conclusdo deste trabalho, elencando as contribui¢es

realizadas e possiveis propostas para trabalhos futuros.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA e ASPECTOS TEORICOS

Neste capitulo serdo apresentados 0s conceitos e a teoria do mercado de acGes brasileiro
e americano, como funcionam, bem como o que € a hip6tese do mercado eficiente e as analises
técnicas utilizadas no mercado financeiro. Posteriormente, também serdo abordados

conceituacdo da inteligéncia artificial e de machine learning aplicadas.

2.1 O mercado acionario

O mercado acionario € um ambiente publico onde as empresas de capital aberto
negociam titulos mobiliérios, imobiliarios e fracfes de seu patriménio. As negocia¢des ocorrem

na bolsa de valores ou nos mercados de balcao.

A movimentacdo do mercado financeiro e de capitais sdo influenciadas por mudancas
na politica e economia, como por exemplo 0 aumento recente da taxa basica de juros pelos
bancos centrais de grande parte dos principais paises, ocasionando uma fuga do mercado de
acOes para o investimento em renda fixa. Também por acontecimentos geopoliticos, como a
invasdo recente da Ucrania pela Rassia, que ocasionaram uma queda generalizada nas acdes no
mundo todo, mas principalmente na Russia, onde a bolsa chegou a cair certa de 50%
(PODER360, 2022).

Os resultados e noticias das empresas também influenciam na movimentagdo, como por
exemplo, no Brasil, o Ital que obteve um balanco do 4° trimestre acima do esperado pelo
mercado, subindo o lucro de 2021 em 45% com relagéo a 2020, ocasionando o avango de 6,8%
da acdo (ITUB4) na manha da divulgacao dos resultados da empresa (RIZERIO, FABIO, 2022).

Antigamente, o mercado acionario possuia pregdes presenciais e operadores
anunciavam as acgoes e ficavam no telefone comprando e vendendo. Entretanto, hoje todo o
processo ocorre digitalmente. No Brasil as operagdes de compra e venda ocorrem na B3, bolsa
de valores do pais, ja nos Estados Unidos as operacdes ocorrem na NYSE e NASDAQ, bolsa
de valores de Nova York e a Associacdo Nacional de Corretores de Titulos de Cotacdes
Automaticas (National Association of Securities Dealer Automated Quotations)
(INFOMONEY, 2022).
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2.1.1 B3

A B3 é resultado de duas fusbes, uma que iniciou em 26 de marco de 2008 entre a
Bovespa (Bolsa de valores do Estado de Sao Paulo) e a BM&F (Bolsa de Mercadoria & Futuros)
e outra entre a BM&FBovespa e a CETIP (Central de Custodia e Liquidacdo Financeira de
Titulos) em marco de 2017 (COMOINVESTIR, 2019).

A sigla ‘B3’ significa Brasil, Bolsa ¢ Balcdo e atualmente é a oitava maior bolsa de
valores do mundo, sediada na cidade de S&o Paulo, possuindo 388 companhias brasileiras e um
total de 4,2 trilhGes de reais ou 824 bilhGes de dolares em julho de 2022. Ela é regulada pela
Comissao de Valores Mobiliarios (CVM).

O indice que indica o desempenho médio das cotagdes das acdes da B3 chama-se indice
Bovespa e é formado pelas acbes com maior volume negociado nos Gltimos meses. Assim,

guando ocorre uma valorizacdo na média dos precos dessas empresas o indice aumenta.

2.1.2 NYSE E NASDAQ

A bolsa de valores de Nova York, do inglés, The New York Stock Exchange, esta
localizada em Manhattan, na Wall Street, foi criada em 1792 e é a maior bolsa de valores do
mundo. Para efeitos de comparacdo com a B3, sdo mais de 2780 empresas listadas e o valor das
empresas listadas na NYSE somam 21 trilhdes de dolares. O indice de desempenho é o NYSE
Composite (PINTO, 2020).

Ja a NASDAQ é a segunda maior bolsa do mundo, estando listadas mais de 2800
empresas e possuindo mais de 7 trilhdes de délares em valor de mercado, sendo em sua maioria

empresas de pequena ou média capitalizacdo. O indice de desempenho é a NASDAQ Composite.

Apesar dos diferentes indices, os mais utilizados para acompanhar o mercado americano
sdo conhecidos como Dow Jones e S&P500, ambos incluem papéis que sdo negociados em
outras bolsas americanas. O indice S&P500 é composto pelas 500 maiores ativos da NYSE E
NASDAQ, j& o indice Dow Jones avalia as 30 maiores a¢des que estdo na NYSE (PINTO,
2020).
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2.2 Hipdtese do Mercado Eficiente

Como descrito anteriormente, o mercado de acfes € influenciado por fatores sociais,
econdmicos e politicos e por conta disso uma das visdes do meio cientifico afirma que as acoes
possuem grande imprevisibilidade. E conhecida a HipGtese do Mercado Eficiente (HME)
(MUSSA et. al), ela se baseia em dois componentes centrais que estdo relacionados: a

racionalidade dos precos e a possibilidade de vencer o mercado.

A primeira fixa-se na afirmacdo que o preco estd sempre certo, ou seja, que qualquer
ativo estd sendo negociado pelo seu valor intrinseco verdadeiro pois o preco representa todas
as informacoes existentes sobre as empresas emissoras e todas as vezes as informacgdes sdo
publicas. Ja a segunda, fixa-se na afirmacdo de que ndo ha maneira de vencer o mercado atraves

da andlise dos ativos pois 0s precos ja refletem as informacGes disponiveis.

Desta maneira, dentro da hipotese existem trés niveis diferentes de eficiéncia, como

mostra a figura 1.

e Eficiéncia fraca: O mercado é eficiente em refletir todas as informacbes puablicas
disponiveis e os retornos no mercado sdo independentes, ou seja, resultados passados
ndo auxiliam em prever resultados futuros, invalidando analises graficas e metodologias
de traders.

e Eficiéncia Semi-Forte: Engloba a hipotese fraca e sugere que novas informagdes sdo
absorvidas instantaneamente pelo mercado, desta forma, investidores ndo conseguem
resultados acima do mercado com informagdes conhecidas, invalidando a utilizacéo de
anélises fundamentalistas.

e Eficiéncia Forte: Engloba as outras hipoteses e sugere que 0s precos também refletem
informac@es privadas, assim mesmo com informacg6es privadas ndo seria possivel um

retorno acima do mercado.
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Figura 1- Representagdo dos niveis de eficiéncia.
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Fonte: GUTIERRI, 2021.

Assim, a Gnica maneira de lucrar em um mercado eficiente é fazer apenas investimentos
de forma passiva, como por exemplo realizar investimentos em fundos com indice como o
IBOVESPA e o S&P500, uma vez que representam uma média ampla do mercado,

possibilitando investir em ‘todo mercado’ a0 mesmo tempo.

Deste modo, quando comparar 0s rendimentos passivos com os rendimentos ativos de
gestores, o resultado seria proximo, pois 0s rendimentos ativos convergem para a média do
mercado devido a eficiéncia, e assim um rendimento passivo seria mais vantajoso por possuir

menos custos e taxas, e 0 mesmo desempenho.

Contudo, investidores que operam diariamente, grandes investidores e outros
estudiosos, ndo concordam com esta hipotese. Um famoso investidor que é contra esta hipétese
é Warren Buffett, ele é conhecido por ser o maior investidor do mundo e possuir rendimentos

consistentes bem acima de indices como o0 S&P500. Uma citagdo famosa dele é:

“Eu seria um mendigo vagando pelas ruas com
uma caneca nas maos se 0s mercados fossem sempre
eficientes” (LOWE, 2013).

Bem como Buffett, Howard Marks, escritor e investidor, diz que a teoria ndo esta

completamente equivocada, mas que a ineficiéncia do mercado é uma condicdo necessaria para
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que investidores consigam retornos consistentes acima da média, fato alcangado por diversos
investidores (MARKS, 2011).

Burton diz que existem evidéncias estatisticas para a HME (Hipdtese do mercado
eficiente), porém elas sdo inconclusivas (MARKIEL, 2011). Também, o economista, John
Quiggin relata que o Bitcoin é uma prova viva que a hipétese é falha, uma vez que quase tudo
que hipotese diz ndo se aplica a este ativo, que possui liquidez e investidores racionais
(QUIGGIN, 2018).

Paul Samuelson, vencedor do prémio Nobel de economia em 1970, afirma que o
mercado pode ser micro eficiente, ou seja, para alguns tipos de ativos ou situacGes a hipotese
pode ser verdadeira, entretanto, para 0 mercado como um todo, a hipotese sera falsa (JUNG,
SHILLER, 2006).

2.3 Métodos de analise de mercado

Em geral, os métodos para analise do mercado de agdes dividem-se em 3 campos
(PIMENTA, 2014):
e Meétodos convencionais, utilizam estatisticas de séries temporais e econometria,;
e Métodos de mercado, utilizam analise fundamentalista, analise técnica,
candlestick, tape reading etc.
e Meétodos computacionais, fazem uso de algoritmos com inteligéncia artificial,

utilizando ou ndo técnicas convencionais e de mercado para realizar as previsoes.

Recentemente, outras abordagens também ganharam relevancia na comunidade
cientifica, entre elas constam o estudo de finangcas comportamentais, hipotese de mercados
fractais, sentimento de mercado e entre outras (ALMEIDA, 2019).

Independentemente do método, existe uma classificagdo em 3 diferentes modalidades

com base na frequéncia das transac6es do trade (XAVIER, 2009):

e Position trade: Representa uma operagdo em longo prazo, normalmente, meses
ou anos. Esta relacionada a préatica de Buy and Hold e analises fundamentalistas.

e Swing trade: Operagédo realizada em um periodo de poucos dias, geralmente
entre 2 e 7 dias. O investidor busca oportunidades por indices, fontes, graficos e noticias
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para operar.
e Day trade/Intraday: Operagdes realizadas dentro de um mesmo pregdo,
ocorrendo em um intervalo de horas ou até minutos. Utiliza-se analise técnica, como a tape

reading, e quando se utiliza robés, pode-se operar até em milissegundos.

Como mostrado na figura 2, além destas, também existem os estilos de negociacao
menos arriscados, ou seja, que possuem menor frequéncia: deep value investing, value
investing, buy & hold, que sdo melhores para o longo prazo. Dentre elas, a mais utilizada é o
buy & hold, que significa comprar e segurar, ou seja, comprar a agdo e permanecer comprado

por um longo periodo com a finalidade do rendimento acompanhar o crescimento daquele ativo.

Figura 2 - Representacdo da frequéncia de cada estilo de negociacéo.

Estilos de negociacao

scalpe
day-trade
. swing-trade
frequéncia
position-trade
buy & hold
Estratégias
value investing vencedoras
no longo prazo
deep value investing
< risco >

Fonte: MARCELO, 2020.

Agora, independente da frequéncia de transacdo (figura 2) e do método de analise,
existem indicadores que sempre sdo avaliados, entre eles pode-se citar: 0 preco de abertura,
preco de fechamento, prego minimo, pre¢co maximo e o volume, sendo todos indicadores diarios

de uma agéo.

No caso do indicador de volume existem duas variacGes, o volume financeiro, que
representa o valor total das negociagOes daquele dia, e o volume de transacdes, que como 0

nome diz, representa o valor total de transacdes do dia em analise.
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Desse modo, estes indicadores (indicadores bésicos, se¢do 2.4) também servem como
base para o célculo de diversos outros indicadores utilizados na analise das a¢fes (indicadores
técnicos na secdo 2.5), que indicam a tendéncia e se 0 mercado estd ‘sobrecomprado’ ou

‘sobrevendido’, ou seja, se esta acima ou abaixo do valor ideal daquele ativo.

2.4 Indicadores basicos

e Preco de abertura do dia (Open):

Conhecido também como Open, indica o pre¢o de inicio da acdo no dia em analise, ou
seja, normalmente sera o0 mesmo preco de fechamento do dia anterior. Uma particularidade do
preco de abertura é sua grande movimentacdo conforme as noticias que ocorreram durante o
periodo em que o0 mercado estava fechado, ou seja, noticias positivas ou negativas, ocasionam

a subida ou queda das a¢des na sua abertura.
e Preco maximo do dia (High):

Indica o preco maximo alcangado pelo ativo no dia em anéalise, serve como compara¢do
ao preco minimo e de fechamento, demonstrando ao investidor a variacdo daquele dia, e

também, o possivel valor que aquele ativo pode atingir novamente no curto prazo.
e Preco minimo do dia (Low):

Indica o pre¢co minimo alcancado pelo ativo no dia em analise, assim como o preco
maximo, serve como comparacdo aos outros indicadores de preco do ativo, fornecendo ao
investidor a variagdo completa daquele dia (quando analisado com o0s outros indicadores de
preco). Também é possivel avaliar o potencial de queda que o ativo pode atingir novamente no

curto prazo.
e Preco de fechamento do dia (Close):

Representa o preco com que o0 ativo estava no momento que ocorreu o fechamento da
bolsa de valores da acio em andlise. E o indicador mais utilizado pelos investidores para
comparar o desempenho do historico de precgos, indicando o sentimento do mercado de acordo

com o tempo.

e Preco de fechamento ajustado (Ajusted Close):
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Indica o preco de fechamento ap0s ajustes considerando a divisao de a¢es, dividendos,
ofertas e direitos. Por exemplo, 0 ajuste por dividendos ocasiona uma reducao do preco da acdo
de acordo com o dividendo distribuido. Otimo indicador para analise do histérico da empresa,

porém menos atrativo para quem atua com day trading.
e Volume negociado no dia (Volume):

Representa o volume financeiro transacionado no ativo no dia em analise, o fluxo de
negociacdes. E utilizado pelos investidores como um validador de operacdes, ou seja, verifica-

se 0 volume transacionado.
e Data do dia (Date).

Indica o dia em que estdo sendo avaliados os indicadores.

2.5 Indicadores técnicos

2.5.1 Média Movel Simples (MMS)

E caracterizada pela média dos valores de fechamento das acdes durante um certo
periodo em analise. Por exemplo, uma média movel simples de 10 dias é calculada somando-
se todos os valores de fechamento dos ultimos 10 dias, dividindo pelo nimero de periodos em
analise, nesse caso, 10. A equacdo (1) representa a média movel simples.

-1

Mo= ) x:i &)

Onde:

e M ¢é a média movel simples;
e X éaserie temporal;
e 1 ¢ 0 periodo em analise;

e té 0 instante observado.

O termo ‘moével’ é dado devido a frequente alteracdo dos dados para o célculo da média,
uma vez que assim que um novo valor de fechamento da acéo surge, o ultimo periodo da média
é retirado para manter o nimero de periodos constante, desta maneira uma media movel de 5

dias sempre possuirad 5 dias em analise.
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Assim, este indicador atua como um rastreador, seguindo 0 comportamento do preco e
confirmando a direcdo e tendéncia do prego. Sdo considerados indicadores atrasados, pois
necessitam de confirmacdo na tendéncia para dar sinal de entrada ou saida da acéo, porém séo

Otimos para representar o valor médio real de precos.

2.5.2 Média Movel Exponencial (MME)

A média movel exponencial diferencia-se da simples pelo fato de proporcionar uma
maior importancia ao preco mais recente, desta maneira, adicionando um peso ao preco recente.
Possui a funcdo de acompanhar de forma agil a mudanga do preco de uma acao, facilitando a
compreensdo dos momentos de compra e venda, além de reduzir o atraso ao considerar mais 0s

dados recentes. A equacédo 2 demonstra o calculo desta variavel.

M (t) = « Z(l—“)iX(iﬂ) @)
i=0

Onde:

e M ¢é a média movel exponencial;
e X éaserie temporal;

e 1 ¢ 0 periodo em analise;

e té o instante observado;

e « é o0 peso atribuido.

Uma estratégia de analise técnica, que ¢ tanto utilizada pela média movel simples, mas
também pela média mével exponencial, é o cruzamento das médias de curto prazo e longo
prazo. Dessa forma, caso a média curta cruze para cima a média de longo prazo, pode ser um
bom sinal de entrada no ativo, enquanto caso o contrario, cruze para baixo, pode ser um bom

indicativo para sair do ativo.

Tambeém existe a possibilidade de analisar o cruzamento da média mével com o preco

do ativo.

A determinacdo do nimero de periodos das medias vai de acordo com o perfil do

investidor, para uma transacdo mais curta, analisar tendéncias de curto prazo, 5 e 20 periodos
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sdo mais indicados, j& para médio prazo, médias entre 20 e 60 periodos e para o longo prazo
100 ou mais. Também sdo utilizadas as varia¢des, ou seja, o trabalho de uma média com curto
prazo e outra com longo prazo, com a finalidade de analisar tendéncias e o cruzamento das

médias.

2.5.3 Indice de Forga Relativa (RSI)

E um indicador de momentum, ou seja, mede a velocidade e a mudanga dos movimentos
dos precos dos ativos, assim medindo a diferenca de preco de fechamento atual para com o
preco de fechamento de alguns dias atras (o investidor decide o periodo a ser analisado), como

pode ser visto na equagéo (3).

100
IFR=100—-| 1+ 7T (3)
1+5

Onde:

e IFR (RSI) é o indice de Forca Relativa;
e U é amédia das cotacOes dos Ultimos n dias que a cotacdo da acao subiu.
e D é amédia das cotagbes dos ultimos n dias que a cotacdo da acao caiu.

e n é o numero de dias em analise. Normalmente o valor utilizado é 14.

Como mostra na figura 3, este indicador varia de 0 a 100, acima de 70 indica que 0 ativo
esta supervalorizado, ou seja, o valor dele estd acima do esperado e pode ocorrer uma reversao
de tendéncia ou retracdo do preco. Também quando ele se encontra abaixo de 30, indica uma
subvalorizagéo, ou seja, 0 preco esta abaixo do esperado, podendo ocorrer uma reversao de

tendéncia ou subida do preco.
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Figura 3 - Representacgdo gréfica do indicador RSI.
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Fonte: Baseado em (TRADEVIEW, 2022).

2.5.4 Williams %R

Também conhecido como um indicador de momentum, compara-se 0 preco de
fechamento de um ativo com relag¢do ao valor mais alto e mais baixo dos dltimos n dias,

demonstrado na equacao (4).

max,, — fechamento;
%Ri & > P X —100
max, — min, (4)

Onde:

e 9%Ri é o valor do indicador Williams %R para o dia i;

e né o periodo de calculo do indicador;

e max € o valor maximo para a cotacdo do ativo nos ultimos n periodos;
e min é o valor minimo para a cotacdo do ativo nos ultimos n periodos;

e fechamento € o valor do fechamento do ativo nos Gltimos n periodos.

Conforme a figura 4, o indicador produz valores de -100 a 0. Quando o indicador estiver
entre -80 e -100 indica sobrevenda, ou seja, sinal de compra. J& quando estiver entre -20 e 0,

mostra sobrecompra, ou seja, sinal de venda.
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Figura 4 - Representacgdo gréfica do indicador Williams.
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Fonte: Baseado em (TRADEVIEW, 2022).

2.5.5 MACD

Moving Average Convergence Divergence (MACD), também conhecido como
Convergéncia/Divergéncia da média movel, é utilizada para detectar rapidamente fortes
tendéncias de curto prazo. Sua principal funcdo é monitorar tendéncias e indicar possiveis sinais

de mudanca, confirmagéo ou reversao.

A MACD é calculada pela diferenca entre a média movel curta e a média mével longa.
Este indicador possui também uma linha de sinal e um histograma, o primeiro é calculado com

a média mdvel, ja o segundo é a diferenca entre a MACD e a linha de sinal.

Como mostra a figura 5, a linha da MACD fica positiva quando a méedia mével curta
cruza a longa de baixo para cima, assim ao contrério, o indicador fica negativo quando a curta

cruza a longa de cima para baixo.
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Figura 5 - Representacdo gréfica do indicador MACD.
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Fonte: Baseado em (TRADEVIEW, 2022).

O cruzamento da MACD e a linha de sinal, ocasiona o sinal positivo e negativo do
histograma indicando os sinais de compra e venda. Assim, quando o histograma esta negativo
e inicia subida, indica sinal de compra, ja quando ele esté positivo e iniciando queda, pode ser

um sinal de venda.

2.5.6 Taxa de Variacao

A taxa de variacdo (Rate of Change (ROC)), € um indicador técnico de momentum que
mede a variacdo do percentual entre o pre¢o atual e o preco registrado em alguns periodos atras,
como mostra a equacao (5). Assim, a taxa de variacdo acompanha a relacdo entre os precos de

fechamento em dois periodos.

Fechamento — fechamento,,

ROC=( )XlOO

fechamento,

()

Para este indicador existem alguns sinais de compra e venda, conforme mostram as

figuras 6, 7 e 8.
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e Cruzamento da linha zero

Este acontecimento indica uma nova tendéncia. Quando o cruzamento ocorre de baixo
para cima, indica uma tendéncia de alta, ja quando ocorre o oposto, indica uma tendéncia de

baixa.

Figura 6 - Representacéo grafica do cruzamento da linha zero do indicador MACD.

/Tendénncia de alta

Tendéncia de queda

Fonte: Baseado em (TRADEVIEW, 2022).
e Divergéncias

Este sinal ocorre quando o preco e a linha da taxa de variagdo possuem tendéncias
diferentes, ou seja, enquanto uma sobe a outra desce. Quando existe uma tendéncia de alta na
maxima no grafico de preco e uma baixa na taxa de variagdo, um possivel fim da tendéncia de
alta do prego pode ocorrer. Ja uma tendéncia de baixa na minima do pre¢o e uma tendéncia de

alta na minima da taxa, pode indicar um inicio de tendéncia de alta do preco do ativo.
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Figura 7 - Representacgdo gréfica das divergéncias do indicador MACD.

Fonte: Baseado em (TRADEVIEW, 2022).

e Médias moveis

As médias podem ser usadas para testar a virada da tendéncia, uma vez que o
cruzamento da linha zero da taxa de variacdo pode produzir sinais falsos de alternancia de

tendéncia.

Assim, quando a taxa de variagdo cruzar a linha zero é possivel confirmar a tendéncia
de queda, desse modo a média de curto prazo cruza a tendéncia de deslocamento da média de

longo prazo.
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Figura 8 - Representacdo gréfica da estratégia das médias com o indicador MACD.

Fonte: Baseado em (TRADEVIEW, 2022).

2.6 Inteligéncia Artificial

Esta area é um subcampo da Ciéncia da Computacdo e possui diversos campos
relacionados a Inteligéncia Artificial, como por exemplo: o aprendizado de maquina (machine
learning), a ciéncia de dados (data science) e o aprendizado profundo (deep learning) (DATA
SCIENCE ACADEMY 3, 2020). O primeiro diz respeito a solucgdes de 1A que sdo adaptativas,
0 segundo € um termo genérico recente que envolve diversas subdisciplinas (como matematica,
estatistica, computacdo e até mesmo machine learning), e o Gltimo é um subcampo do

aprendizado de maquina onde possui uma maior profundidade do modelo matematico.

A seguir sdo apresentados alguns conceitos importantes de machine learning e métodos
do mercado de acoes.

Feature

Sdo variaveis individuais e independentes que atuam como entrada no sistema. Os
modelos de previséo utilizam este recurso.

Label

E o valor que o modelo tenta prever a partir das features. Corresponde a saida final do
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modelo.

Na figura 9, a label é definida pelo valor do salario (salary). Ja as features, sdo todas as
outras colunas (position, experience, skill, country, city) que serdo utilizadas para a definigcédo
da label.

Figura 9 - Exemplo das variaveis.

b e L LLE ) —— Label |

Position | Experience Skill Country City Salary ($)
Developer 0 1|USA New York 103100
Developer 1 1|USA New York 104900
Developer 2 1|USA New York 106800
Developer 3 1|USA New York 108700
Developer 4 1|USA New York 110400
Developer 5 1/USA New York 112300
Developer 6 1|USA New York 114200
Developer 7 1|USA New York 116100
Developer 8 1|USA New York 117800
Developer 9 1|USA New York 119700
Developer 10 1|USA New York 121600

Fonte: I2TUTORIAL, 2019.

Treinamento ndo supervisionado

Algoritmos ndo supervisionados tem como objetivo encontrar padrbes sobre um
conjunto de dados sem a existéncia de qualquer tipo de classificacdo, ou seja, sem classe pré-
definida. Assim, a classificagdo acontece na observacdo de entradas comuns de um
subconjunto. Esta técnica necessita apenas do fornecimento das features e o algoritmo ira inferir
0s agrupamentos sem a utilizacdo de labels (DIDATICA TECH, 2022).

A clusterizagdo (clustering) é um exemplo de técnica ndo supervisionada, onde se tenta
encontrar padrbes e agrupamentos légicos no conjunto de dados, sendo assim aplicavel em
diversos casos. Nessa situacdo, como dito anteriormente, vocé tem apenas os dados de entrada
para buscar padrdes e dividir em clusters, sem utilizar previsoes de saida (labels).

A figura 10 mostra de maneira simplificada o resultado de uma clusterizacéo de dados,

separando logicamente os grupos dos dados conforme o seu formato.
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Figura 10 - Exemplo de clusterizacao.
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Fonte: ICHI PRO, 2020.

Outro exemplo de técnica de aprendizado ndo supervisionado € o por associacao. Esta
técnica € muito utilizada atualmente para prever vendas e descontos, analisar mercadorias
compradas em conjunto, colocar produtos nas prateleiras e analisar padrdes de navegacdo na
web. Essa metodologia analisa a sequéncia de algo e procura encontrar padrdes nela, ou seja,
tenta-se uma associacdo e por isso funciona muito bem com os exemplos citados (GRANDO,
2022).

Também, existe o aprendizado por reducdo de dimensionalidade, conhecido também
como generalizacdo. Este método é muito utilizado hoje em dia para criar sistemas de
recomendacdo, criar belas visualiza¢fes, modelar topicos de documentos similares, analise de
imagens falsas e gerenciamento de riscos. Assim, a generalizacdo busca encontrar dependéncias
“escondidas”, pouco factiveis para a capacidade humana e por isso consegue encontrar, COmo
no caso de recomendacBes de marketing, correlacBes bastante intrinsecas como: criancas que

brincam de Minecraft, normalmente assistem mais desenhos animados (GRANDO, 2022).

Treinamento supervisionado

Ja o treinamento supervisionado acontece quando o modelo aprende a partir de
resultados pré-definidos (labels) e com a utilizagdo das features (DIDATICA TECH, 2022).
Um exemplo é um algoritmo que classifique carros de acordo com seu gasto de combustivel.
Para o treinamento serdo necessarios a informacao dos dados de consumo de cada modelo e
ano dos carros (features). Assim, carros que realizam mais de 8km por litro seréo classificados

como “bom consumo”, enquanto aqueles que realizam menos, serdo classificados como
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“consumo ruim” (labels). Ao final do treinamento destes conjuntos o modelo estara preparado
para classificar os carros.

Outro tipo de treinamento supervisionado € a regressao, este método busca prever um
numero, ao inveés de uma categoria. Utilizando o exemplo do gasto de combustivel citado
anteriormente, ao contrario da categorizagdo do carro como “bom consumo” ou ‘“‘consumo
ruim”, o modelo ird buscar prever o gasto dos carros, utilizando dados como o ano do carro,
modelo e até a quilometragem para construir sua regressdo (GRANDO, 2022).

Deste modo, a regressdo ira buscar um padrdo no valor de acordo com os dados,
podendo resultar em uma linha reta com o método conhecido como regresséo linear ou uma
curva com o método de regressao polinomial, como pode ser visto na figura 11. Assim, uma
equacdo resultante é gerada e conforme os dados inseridos nela, os valores de previsdo do

modelo sdo gerados.

Figura 11 — Exemplos graficos de regressao linear e regresséo polinomial.
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Fonte: GRANDO, 2022.

2.7 Random Forest

O método RandomForest ou floresta aleatoria faz parte dos métodos ensemble. Os
métodos ensemble s&o construidos do mesmo modo que os algoritmos basicos, como regressao
linear e arvore de deciséo, entretanto, se diferenciam, pois séo feitos através da combinacéo de
diferentes modelos com o objetivo de encontrar um unico resultado. (DIDATICA TECH 2,
2022)

O algoritmo foi desenvolvido por Leo Breiman e Adele Cutler (BREIMAN, 2001), e

combina a ideia de ‘ensacamento’ de Breiman e a sele¢do aleatéria de recursos introduzidos
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por Tin Kam (HO, 1995) e Yali e Donald (AMIT; GEMAN, 1997), construindo um conjunto
de arvores de deciséo.

Neste método séo criadas varias arvores de decisdo (decision trees), que irdo estabelecer
regras para a tomada de decisao, ficando com uma estrutura parecida com um fluxograma. O
seu modelo base, conhecido como &rvore de decisdo, quando possui uma arvore de aprendizado
profundo, os seus resultados apresentam padrbes altamente irregulares, ocasionando um
overfitting no treinamento, possuindo assim uma variancia muito alta.

Desta maneira, 0 Random Forest, € uma forma de calcular a média dentre diversas
arvores de decisdo profundas, reduzindo assim a variancia ao treinar diferentes partes do mesmo
conjunto em treinamento.

Primeiramente, séo selecionadas algumas amostras dos dados de treino, sendo utilizada
uma técnica chamada de bootstrap para a sele¢do e assim é construida a primeira arvore de
decisdo (DIDATICA TECH 2, 2022).

Em seguida, tem-se a selecdo aleatéria das variaveis para cada n6 do fluxo e apesar da
possibilidade de se construir arvores com baixo acerto, ela se torna uma estratégia poderosa,
pois acaba construindo diversas arvores, podendo evitar um overfitting (IBM CLOUD, 2020).

O funcionamento basico do algoritmo em problemas de classificacdo pode ser visto

conforme os passos mostrados na figura 12.

Figura 12 - Algoritmo basico da técnica Random Forest.

Dado um conjunto de dados X =x, x, ..,x, € Y=y, v, ».
Para »=1,2,3,..B , repita:
(a) Cria uma amostra bootstrap (X,,Y,) comn exemplosde (X,Y).

(b)Ajusta uma arvore de decisdo /" para o conjunto de treinamento (X,.Y,),
utilizando m atributos para a escolha de cada no.

Fim de repeticdo.
Gera o modelo final: f(x)=Y /’(x). que calcula os votos obtidos por cada modelo

", resultando uma classificacdo final de acordo com a votagdo majoritaria.

Fonte: BREIMAN, 2001.

Segundo Breiman (BREIMAN, 2001) dentre as caracteristicas que favorecem a

utilizac&o do algoritmo Random Forest tem-se:

e Desempenho satisfatorio nas predi¢des de conjuntos de dados com muitos
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ruidos.

e Dificulta o overfitting, direcionando um classificador que ndo seja superajustado
aos dados treinados.

e Permite 0 uso em situacfes com duas classes e em multiclasses.

e Pode ser aplicado em casos em que o numero de atributos seja maior do que o
de amostras (atributos).

e E possivel operar com regressdo ou classificacao.

e Pode ser aplicado em problemas de grande escala.

2.8 AdaBoost

Outro algoritmo de aprendizado de maquina muito utilizado é o Adaboost (Adaptive
Boosting), desenvolvido por Yoav Freund e Robert Schapire (FREUND; SCHAPIRE, 1996). E
um método que aplica Boosting, que consiste em treinar preditores sequencialmente, tentando
corrigir seu predecessor.

O Adaboost melhora um novo preditor ao dar atencdo as instancias onde ocorreram
underfitting em seu predecessor, assim novos preditores sao capazes de cobrirem 0s erros
passados.

Segundo Pedro (AZAMBUJA, 2020), as principais vantagens de se utilizar Adaboost
estd na possibilidade utiliza-lo tanto na regressdao quanto na classificacdo, por lidar bem com
diferentes tipos de dados e ser um modelo resistente a outliers. Ja entre as desvantagens é citado
a pouca escalabilidade, possuir risco de overfitting e poder ser dificil e demorado para ajustar
0s hiperparametros.

Desta maneira, este algoritmo inicializa o0 processo com as amostras com pesos iguais,
e conforme o algoritmo avanca, os pesos das amostras classificadas incorretamente aumentam.
Posteriormente, uma arvore de decisdo é criada para cada feature com profundidade 1 e as
arvores que erraram menos sao selecionadas para compor a floresta.

Na figura 13, a arvore classifica as pessoas como “em forma” ou “ndo em forma”
baseado no habito de se exercitarem regularmente. Neste exemplo, a arvore classificou
corretamente 3 pessoas como “fora de forma”, classificou também 5 pessoas como “em forma”,

entretanto com uma classificada de maneira incorreta.
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Figura 13 — Exemplo de um fluxograma para verificar se uma pessoa se exercita

regularmente.

Se exercita
regularmente

- cofreto: 3 - correto: 4

- incorreto: 0 - incorreto: 1

Fonte: AZAMBUJA, 2020.

Assim, calcula-se 0 peso « da arvore (equacao (6)) que foi selecionada para a floresta:

1 — errototal
errototal (6)

x = 1n Xlog
Onde:
1: hiperparametro de taxa de aprendizagem (Valor padréo 1).

erro total: soma dos pesos das amostras classificadas incorretamente.

A vista disso, os pesos das amostras sdo atualizados, sendo que a proxima arvore de
decisdo usara os erros da arvore anterior. No caso, para classificacdo errada o peso serad

aumentado, ja para classificacdes certas o peso sera diminuido, de acordo com a equacao 7:

pesoanterior X e* — se classificagdo errada (7)

novospeso = { . o o
pesoanterior X e~ — se classificacgdo certa

Por fim, um novo dataset é criado com o tamanho do original e 0s passos descritos

anteriormente sdo refeitos até atingir o valor especificado pelo hiperparametro.
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2.9 Ferramentas Utilizadas

Os algoritmos desenvolvidos neste trabalho foram implementados em Python, que é
uma linguagem de programacdo interpretada, orientada a objetos e de alto nivel. A plataforma
utilizada para o desenvolvimento do codigo foi o Google Colaboratory, um servigo em nuvem
gratuito hospedado pela Google, com a finalidade de incentivar a pesquisa de aprendizado de

maquina e inteligéncia artificial.

2.9.1 Numpy
Este pacote é uma biblioteca de Open Source (codigo aberto) com a finalidade de
realizar operacfes com arrays, que também oferece funcdes rapidas para tratamento e

“limpeza” de dados, geracdo de subconjuntos e estatisticas descritivas (ver Anexo 1).

2.9.2 Pandas

Biblioteca Open Source (codigo aberto) que fornece ferramentas para andlise e
manipulacdo de dados. Facilita a leitura, manipulacdo e exibicdo dos dados de maneira rapida,

flexivel e expressiva.

2.9.3 Pandas DataReader

Biblioteca que possibilita a coleta de dados histéricos de acGes e criptomoedas de

diversas bases de dados da internet, como por exemplo, o yahoo finance.

2.9.4 Datetime

Esse modulo permite a manipulacdo completa de datas e horas, possibilitando a

transformacéo da data para um formato adequado.

2.9.5 Matplotlib

Biblioteca de codigo aberto que oferece diversas funcionalidades para a criagdo e

manipulacdo de graficos, sendo uma alternativa ao MATLAB.
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2.9.6 Sklearn (Scikit-learn)

Modulo open source desenvolvido para aplicacdo de machine learning, possuindo

ferramentas para a analise preditiva de dados.

2.10 Inteligéncia artificial aplicada ao mercado

Inimeros trabalhos da literatura apresentaram a previsao do movimento das acdes da
bolsa de valores com a utilizagdo de inteligéncia artificial. A seguir, serd apresentado um
resumo dos trabalhos deste tema e que servirdo de embasamento tedrico para a presente
pesquisa.

SANTOS (2020) apresentou a eficiéncia de quatro algoritmos de aprendizado de
maquina destinados a predicdo das acbes da B3, obtendo dados publicos das empresas da Vale
(VALES3), Petrobras (PETR4) e Itad Unibanco (ITUB4). Para isto, ele utilizou trés diferentes
métodos: Random Forest, SVM (Support Vector Machine) e RNA (Rede Neural Artificial),
comparando também os resultados da predicdo das acbes quando se utiliza divisdo aleatoria e
divisdo temporal.

A avaliacdo de desempenho dos modelos foi dada através da acuracia, ou seja, o
desempenho € medido pela razdo entre os acertos e todas as previsdes (ver secdo 2.11). O
método SVM, possuiu mais de 96% de acuracia para as previsdes de 60 e 90 dias como poder
ser visto na figura 14.

Figura 14 - Resultados dos modelos utilizados

a) 30 dias b) 60 dias ¢) 90 dias
i 100 1
Fd | cﬁ B
a a -
'-E -FI' ol 'T: il
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X - a2
i & W s @
,':: .E 0 ; X
—p - 0 0
i RNA  SVALGHI SVM-REI RNA  SVM-GHI SVMLREF RNA  SVM.GHI SVMLREE
Algoriuno Algoritmo Algoritmo

Fonte: SANTOS, 2020.

Também, o método Random Forest foi 0 que demonstrou maior acurécia dentre as

previsdes de 30 dias. No treinamento dos modelos o autor utilizou os indicadores técnicos de
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indice de forca relativa (RSI), média mdvel exponencial, Williams %R, divergéncia e
convergéncia da média movel, variacdo de volume, oscilador estocéstico e taxa de variagdo de
preco.

ALCANTARA, et al (2018) apresentaram um estudo das técnicas de inteligéncia
artificial para a anélise temporal das a¢des. O algoritmo utilizado foi a Rede Neural Artificial,
realizando, assim, uma aplicacdo em ambiente web para investimentos online. A interface da
aplicacdo foi construida com o Electron e o React JS foi utilizado para o desenvolvimento das
telas web e 0 MongoDB para o armazenamento dos dados. Segundo Alcantara este estudo serve
de base para a criacdo de um algoritmo para investimento, pois demonstra de forma concisa o
que é necessario para a construcdo. O trabalho também cita que as redes neurais se aplicam bem
ao estudo devido a analise temporal dos dados das acGes.

MITRE (2021) construiu um algoritmo com Random Forest para analise de tendéncias
da bolsa de valores com gréafico intraday (grafico de negociacdo com escala de 1 dia). Os
resultados do modelo mostraram ganhos maiores do que buy and hold no periodo testado,
chegando a 99,20% do valor investido com o método, enquanto a acdo valorizou 24,34%.
Assim, dentre 8 ativos analisados, em 7 o modelo superou a valorizacdo da acdo no periodo,
demonstrando a consisténcia do método.

Diversas outras pesquisas foram realizadas com a finalidade da previsdo de diferentes
dados financeiros, como por exemplo, GUIMARAES (2021), que aplicou o algoritmo C4.5 de
arvores de classificacdo para auxiliar a previsdo de defaults da divida publica de 66 paises,
prevendo as crises de 1980 e de 1990. Guimardes concluiu que os algoritmos de aprendizado
podem ser ferramentas promissoras, para quando ndo conseguirem prever crises, a0 menos para
detectarem sinais de crise. Também, citou que devido a natureza simples destes algoritmos, ndo
se deve delegar a eles decisGes estratégicas, mas sim como auxilio a tomada de deciséo.

SANTOS (2017), construiu modelos de previsdo baseados em processamento de
linguagem natural e machine learning (Random Forest e Support Vector Classifier) para as
mudancas da meta da taxa Selic que ¢ decidida pelo Copom (Comité de Politica Monetaria). A
acuracia média do algoritmo foi de 83,3%, entretanto, segundo Paulo Santos, foi possivel notar
gue quando a amostra de treino era reduzida, a acurécia caia consideravelmente para os modelos
com Random Forest e Support Vector Classifier.

QUARESMA SANTOS (2022) procurou avaliar a aplicagéo de algoritmos de machine
learning na elaboragdo de proje¢des da divida ativa da Unido, onde a cada ano fiscal, previu-se
0 ano seguinte. Foram testados os algoritmos Regressdo Linear, Arvore de Decis&o, Floresta

Randdmica e Arvore de Decisdo de Aumento de Gradiente, que foram “alimentados” por
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indicadores macroecondmicos como IPCA, IGP-M, PIB, taxa de Cambio e taxa SELIC, além
de dados relativos a parcelamentos excepcionais e transagdes tributarias disponibilizadas aos
contribuintes pela Fazenda Nacional. Rubens Quaresma concluiu em seu trabalho, que a arvore
de decisdo e a arvore de decisdo com aumento de gradiente, obtiveram sucesso ao prever as

projecdes da divida ativa da Unido.

2.11 Avaliacédo de desempenho

Diversas métricas de avaliacdo sdo utilizadas para avaliar os modelos de aprendizado de
maquina. Existem métricas para modelos de regressdo e para modelos de classificacdo. Como

este trabalho utiliza modelos de classificacdo, as seguintes métricas sdo utilizadas:

e Acurécia (Accuracy)

Demonstra quantos dados foram classificados corretamente, independente da classe. Por
exemplo, analisando os dados de uma acdo por um periodo de 100 dias e aplicando um modelo
de 1A classificando assim 80 dias de forma correta, ou seja, acertando 80 vezes se a acao iria
subir ou ndo, possuindo assim uma acuracia de 80%. A equacédo (8) demonstra o calculo deste

avaliador de desempenho.

ty + b )
tp +t, +fp +fn

Acuracia =

Onde,

t, = Numero de previsdes positivas classificadas corretamente;

t,, = NUmero de previsdes negativas classificadas corretamente;

f» = Numero de previsdes positivas classificadas incorretamente;

f» = NUmero de previsdes negativas classificadas incorretamente;

Analisando a equagdo (7), a métrica € definida pela raz&o entre os acertos e todas as
previsoes.

e Precisdo (precision)
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Indica a razdo entre a quantidade de exemplos classificados corretamente como
positivos e o total de exemplos classificados como positivos. Assim, como mostra a equagao 9,
esta métrica avalia dos classificados positivos quantos realmente sdo positivos, dando énfase

aos falsos positivos (classificar como positivo, mas o correto seria negativo).

tp 9)

Precisao = ———
tp + fp

e Revocacdo (Recall)

Parecido com a precisdo, a revocacao exprime a quantidade de exemplos positivos que
foram classificados corretamente como positivos, dando assim, maior énfase aos falsos
negativos (classificar como negativo, mas o correto seria positivo). A equacdo 10 demonstra o

seu calculo.

tp (10)

Recall = ———
ty + fa

e F1 Score (ou F-measure)

Mostra a harmonica entre a preciséo e a revocacédo (recall), como mostra a equacgao 11.
Assim, essa métrica atua como um resumo da qualidade do modelo, juntando as duas métricas

relacionaveis.

recisao X recall 11
F1 Score = 2 xp (11)

precisao + recall

e CurvaROC

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic), é utilizada para avaliar a
performance de um classificador, medindo a taxa de falso positivo e a taxa de verdadeiro

positivo, de acordo com diversos valores limites, como pode ser visto na figura 15.

Figura 15 - Representagdo de uma Curva ROC.
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Receiver operating characteristic example
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Fonte: RODRIGUES, 2018.

A linha tracejada na posicdo de 45 graus do espago ROC representa a curva de um
classificador que prevé de forma aleatoria. Quanto mais a curva se aproximar do canto superior
esquerdo e quanto maior a area sob curva, melhor sera 0 modelo, ou seja, quanto mais se

aproxima da diagonal tracejada menos preciso o teste sera.

A curva ROC também demonstra a especificidade e a sensibilidade do teste, a primeira
esta relacionada a capacidade do teste detectar corretamente resultados positivos, ja a segunda,

de detectar corretamente resultados negativos.
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3. METODOLOGIA

3.1 Introducéo

Para desenvolver esse trabalho, inicialmente realizou-se a coleta dos dados, para
posteriormente selecionar os atributos, ou seja, os indicadores basicos apresentados na se¢édo
2.4 foram transformados em indicadores técnicos (secdo 2.5). Os dados publicos utilizados séo
de diversas cotacOes listadas na bolsa de valores. A figura 16 apresenta o fluxograma da forma

como o0s modelos foram desenvolvidos.

Figura 16 - Fluxograma dos modelos desenvolvidos.

Tratamento dos
(o R LG R Y ———  indicadores  —
basicos

\—b Adaboost ===, Resultados

Fonte: Autoria propria

3.2 Coleta e tratamento dos indicadores basicos

Assim, o projeto iniciou-se com os dados sendo captados manualmente através do site
oficial da B3, no caso de uma agédo brasileira e para uma acdo americana, no site oficial da
NASDAQ ou NYSE. Na sequéncia, os arquivos com extensdo .CSV (bloco de notas) foram
gerados com o0s precos das acBes (figura 17) de acordo com os meses solicitados e realizou-se

0 upload destes arquivos no Google Colab.

Figura 17 - Exemplo da representacdo dos dados do bloco de dados.

"Data”,"Ultimo", "Abertura”,"Maxima", "Minima","Vol.", "Var¥"

"el.e7.2822","74,73","75%,51","76,58","73,81","17 44", -2, 39%"
"38.@6.2022","76,56","76,99","78,05","76,17","27,33M","-2,83%"
"29.@6.2022","78,79","79,61","80,09","78,84","18,59M"," -0, 83%"

Fonte: Autoria propria.
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Desta maneira, foi necesséario que os dados fossem manipulados para se adequar a
criacdo dos indicadores e para realizar os calculos necessarios. Primeiro, com a biblioteca
Pandas, transformou-se os dados dos dias para o formato datetime e as virgulas de todas as
variaveis foram trocadas por pontos. Posteriormente, retirou-se o simbolo de porcentagem da
variavel de variancia e a letra ‘M’ dos nimeros que representam 0 volume que continham nestes

bancos de dados.

Este método despendeu bastante tempo, pois para alterar a acdo foi necessario trocar o
arquivo e sempre que se reiniciou o uso do Google Colab, como é uma plataforma que salva

temporariamente o banco de dados, perdia-se os dados em utilizag&o.

Deste modo, durante o desenvolvimento do trabalho um método mais facil e pratico
para coletar os dados foi implementado, pois além de possuir os formatos necessarios para 0s
calculos, a troca do ativo a ser utilizado foi simplificado.

Assim, os dados utilizados para o treinamento e teste do modelo foram coletados
utilizando a biblioteca pandas datareader (ver Anexo 2). Foram coletados os dados através da
Yahoo Finance, uma plataforma midiatica que fornece noticias financeiras, dados e comentarios

publicos, incluindo cotacdes de acdes e relatorios financeiros.

Os campos recebidos pela extracdo com a biblioteca pandas datareader estavam em
formato Gnico e pertenciam a um periodo diferente. De acordo com a acdo selecionada, 0s

intervalos do periodo foram dados em dias.
Os dados recebidos neste método e representados na Tabela 1:

e Preco de abertura do dia (Open);

e Preco maximo do dia (High);

e Preco minimo do dia (Low);

e Preco de fechamento do dia (Close);

e Preco de fechamento ajustado (Ajusted Close);
e Volume negociado no dia (Volume);

e Datado dia (Date).



Date

2014-01-02

2014-01-03

2014-01-06

2014-01-07

2014-01-08

2014-01-09

Tabela 1 - Representacdo da tabela com os dados utilizados.

15.897821

15.917856

15.877786

15.942900

15.907838

15.822689

15.622339

15.682444

15.682444

15.607312

15.702479

15.401953

15.797645

15.777610

15.717505

15.767593

15.702479

15.802654

15.787628

15.757575

15.782619

15.662409

15.907838

15.411970

Volume

25333788.0

40048592.0

25543620.0

25317616.0

21595142.0

30000606.0
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Adj Close

11.079877

11.058788

11.076364

10.992000

11.164240

10.816237

Fonte: Autoria propria.

Verificou-se também, que os tipos das variaveis que o método da biblioteca datareader
retornou o Yahoo Finance, diferentemente do método antigo de coleta, todas as variaveis sdo
float64, j& no método antigo eram objects, sendo necessario realizar uma conversao para
float64.

3.3 Construcao dos Indicadores Tecnicos

Agora para a criacdo dos indicadores técnicos utiliza-se um método manual de célculo
e um método automatico com a biblioteca TALIB, uma biblioteca para analise técnica do
mercado financeiro, este ultimo método foi utilizado para verificar o valor encontrado

manualmente.

Desta maneira, no Google Colab, plataforma onde o codigo do modelo é programado,
foi realizada a instalacdo da biblioteca seguindo o passo a passo encontrado em um notebook
publico do Google Colab (COLAB, 2022).

Calculou-se todos os indicadores de acordo com as equagdes (1), (2), (3), (4) e (5).
Assim, este método manual consistiu em um maior desafio e aprendizado devido ao calculo ser

realizado apenas com as fungdes matematicas do Python.
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3.4 Utilizagdo dos Indicadores Técnicos

Agora, com os indicadores técnicos, criou-se as variaveis utilizadas nos modelos (ver
Anexo 3), com objetivo de demonstrar os sinais de compra e venda dos ativos. Diversas
alteracOes e randomizacgdes da combinacdo dos indicadores foram necessarias para atingir o

melhor resultado e as melhores previsoes.
e Meédia mdvel de 10 e 30 dias

O primeiro indicador criado € um sinal de venda ou compra de quando a média mével
de 10 dias for maior que a média movel de 30 dias. O nimero 1 é colocado para os dias em que

o sinal € positivo e -1 para os dias em que o sinal € negativo.
e Meédia movel acima de 10 dias

Sinal de compra e venda conforme o preco for maior que a média mével de 10 dias.
Colocando o numero 1 nos dias com sinal positivo e -1 nos dias de sinal negativo. Foram criadas
variaveis das médias de 5, 10, 15, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, 150 e 200 dias, totalizando

14 variaveis.
e Compra e venda indicados pelo RSI

Duas variaveis com sinais de compra e venda de acordo com os valores encontrados do
indicador técnico RSI. A variavel ‘OverboughtRSI” avalia se o ativo esta sobrevalorizado, ja a

variavel ‘OversoldRSI’, avalia se o ativo esta subvalorizado.
e Compra e venda indicados pela Williams%R

Assim como as variaveis anteriores, de acordo com o valor do indicador Williams%R,

um sinal de sobrevaloriza¢do ou subvalorizacéo é criado.
e Divergéncia e Convergéncia (MACD) e Taxa de variacdo (PROC)

Os valores da Convergéncia/Divergéncia da média movel e da Taxa de variacdo tambem
foram utilizados no modelo. Calculou-se a taxa de variacdo atraves da equacao (5).

3.5 Diviséo do Dataset e a variavel de previsao
Inicialmente, dividiu-se o dataset de maneira randomizada. Entretanto, para o caso das

séries temporais, uma divisdo sem randomizar € o ideal, pois na divisdo aleatoria 0 modelo
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utiliza os dados ‘futuros’ para previsao, quebrando a importante linha do tempo do histérico da

acao.

Assim, a funcéo de divisdo do dataset foi escolhida sem randomizar, sendo os Gltimos
30% dos dados utilizados para a previsao (teste) e os outros 70% para o treino do modelo. Ao
realizar caclulos com 20% e 80% e 25% e 75%, verificou-se que a porcentagem escolhida (30%

e 70%) obteve 0 melhor desempenho (ver Anexo 4).

A principio, a varidvel de previsao era a subida ou a descida da acéo, ou seja, quando a
acdo possuia uma variagao positiva comparada ao dia anterior, 0 nimero 1 era colocado na

variavel ‘class’ do dia anterior, ja quando era negativo, era colocado o numero 0.

Entretanto, conforme variava-se os indicadores utilizados e buscava-se um resultado
consideravel, a precisdo nao ultrapassava dos 55% e possuia uma curva ROC ruim (avaliacdo
da curva explicada na secdo 2.11). Considerando que a probabilidade de acerto de uma acéo
subir ou nao é de 50% por ser uma classificagdo binaria, um modelo que combina uma curva

ROC ruim e uma precisao proxima aos 50% é um modelo que nao esta possuindo aprendizado.

Desta maneira, uma forma encontrada para obter resultados com maior precisdo na
previsdo dos dados foi 0 modelo parar de prever a subida ou descida da acdo e comecar a avaliar
a tendéncia da acdo. Assim, uma nova variavel foi criada, indicando a tendéncia de baixa ou
alta com os valores 0 ou 1. Esta variavel comparou o pre¢o do dia analisado com a média dos
ultimos 150 dias, ou seja, caso o preco atual estiver abaixo da média dos ultimos 150 dias, a

acdo estd em uma tendéncia de baixa (0) e caso o contréario, ela estd em tendéncia de alta (1).

3.6 Escolha dos periodos das acOes para aplicar ao modelo
Em principio, escolheu-se periodos econdmicos sem crises para aplicar no modelo, cada
um de acordo com sua regido (Estados Unidos e Brasil), ou seja, procurando evitar momentos

de grandes interferéncias externas nas agoes.

Entretanto, notou-se que 0 modelo possui um grande enviesamento dos resultados visto
que a acuracia de todas as acdes € extremamente alta e muitas vezes a curva ROC obteve um
valor ruim (AUC abaixo de 0,6), demonstrando overfitting mesmo na utilizagdo de modelos

que reduzem a chance de isso acontecer.
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Constatou que isso ocorre devido ao grande desbalanceamento dos dados das agdes, ou
seja, eram periodos em que as tendéncias de alta eram bem maiores que as tendéncias de queda,
desta maneira 0 modelo possui dificuldade em “entender” os momentos de queda, possuindo
grande aprendizado em tendéncias de alta, e baixo aprendizado em tendéncias de baixa. Outro
ponto, era a baixa quantidade de dados aplicada ao modelo, que em alguns casos, ocasionava

uma baixa acuracia.

Assim, com a finalidade de resolver este problema, o periodo de cada agdo foi
selecionado buscando maximizar a quantidade de dados com a finalidade de facilitar o encontro
de padrbes pelo modelo. O periodo com o melhor balanceamento dos dados para evitar o
‘overfitting” também foi escolhido. Como utilizava-se dados reais e séries temporais, ndo foi
possivel balancear com perfeicédo todas as acdes devido a necessidade de capturar um periodo
continuo. Desta maneira, foi escolhido o melhor balanceamento encontrado na acao escolhida,
conforme a Tabelas 2 e a Tabela 3.

Tabela 2 - Numero de dias em tendéncia de alta ou baixa e as datas inseridas para coleta dos

dados de acordo com cada agcdo norte-americana.

TSLA AAPL NFLX AMZN TWTR KO
NUmero de dias
com Tendéncia 460 3048 690 1268 1017 386
de Alta (Y=1)
Numero de dias
com Tendéncia 533 4004 961 1645 920 607

de Baixa (Y=0)

Data Inicial 01/01/2014 | 01/01/1981 | 01/01/2002 | 01/01/1997 | 01/01/2015 | 01/01/2014

Data Final 01/01/2018 | 01/01/2009 | 01/01/2009 | 01/01/2009 | 01/10/2022 | 01/01/2018

Fonte: Autoria propria.
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Tabela 3 - Namero de dias em tendéncia de alta ou baixa e as datas inseridas para
coleta dos dados de acordo com cada acdo brasileira.

1ITUB4 VALE3 ABEV3 WEGE3 CIEL3 BRFS3
NUamero de
dias com 349 952 813 893 656 1633
Tendéncia de
Alta (Y=1)
NUamero de
dias com 634 1209 1476 1554 1190 1911
Tendéncia de
Baixa (Y=0)
Data Inicial 01/01/2014 | 01/01/2014 | 01/01/2000 | 01/01/1997 | 01/01/2015 | 01/01/2014
Data Final 01/01/2019 | 01/10/2022 | 01/01/2009 | 01/01/2009 | 01/10/2022 | 01/01/2018

Fonte: Autoria propria.

Nas Tabelas 2 e 3, encontram-se a divisdo dos dados de cada acdo. A seguir, tem-se a
estratégia adotada para algumas acdes, e para as demais, apenas foi escolhido pelo

balanceamento dos dados, outros motivos aparentes nao foram encontrados.

Tesla (TSLA): Com agdes desde 2010, Tesla possuiu grande crescimento no ano de
2013 e no final de 2019 em diante. Assim para excluir estes periodos de grande crescimento
gue podem enviesar 0 modelo utilizou-se os dados de 2014 até 2017 onde a empresa possuiu
uma boa distribuicéo entre crescimentos e quedas, favorecendo a utilizacdo dos indicadores do

modelo.

Apple (AAPL): Com acgOes desde 1981, as acOes da AAPL tiveram um grande
crescimento apos a crise de 2008, a acao disparou de 5 dolares em 2008 para 180 dolares em
2021, possuindo uma continua tendéncia de alta, assim, escolheu-se os dados de 1981 até 2008,

onde o balanceamento € bem maior.

Netflix (NFLX): AcOes abertas desde 2002, assim como outras grandes empresas do
mercado de 2022 ela possuiu crescimentos exponenciais, esta acdo possuiu grande crescimento

apos a crise econdmica desde 2008 e apds 2019, alem de uma queda de 75% entre 2021 e 2022.
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Desta maneira, o periodo de 2002 até 2008, por ser um periodo de crescimento, mas contido,

foi utilizado para testar e treinar o modelo.

Amazon (AMZN): Desde 1997 com ac¢es na bolsa, as acbes da Amazon tiveram um
grande crescimento em 1998, mas uma queda proporcional em 2000, assim, igualmente as a¢oes
anteriores, ap6s 2008 obteve um crescimento acentuado. Assim sendo, de 1997 até 2008 foi o

periodo de andlise.

Coca Cola. (KO): A combinacdo que atingiu o melhor desempenho foi do periodo de
2014 até o final de 2017, periodo escolhido devido ao seu momento de ciclos de altas e quedas
equilibradas, possuindo um crescimento contido. Ap6s 2008 a acdo passou por um grande
crescimento, até estabilizar-se proximo de 2014 e também possuindo um grande crescimento
apos 2018.

Ital Unibanco Holdings S. A. (ITUB4.SA): Com ac¢des desde 2000 nos dados da Yahoo
Finance, a combinacao que atingiu o melhor desempenho foi do periodo de 2014 até o final de
2018.
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Este capitulo apresenta os resultados obtidos pelas técnicas empregadas para avaliar 0s

modelos construidos (ver Anexo 5). Desta maneira, para cada modelo foram efetuados diversos

treinos e testes com diferentes acdes da bolsa brasileira (B3) e a bolsa americana (NYSE e

NASDAQ) com a finalidade de comparacéo. O desempenho dos algoritmos é avaliado segundo

as métricas discutidas na secédo anterior.

4.1 Resultados com Random Forest (RF)

Para os ativos da bolsa de valores norte-americana o resultado da acuracia média do

modelo Random Forest foi de 0,34% maior que para a acuracia dos ativos na bolsa brasileira

com o0 mesmo modelo.

Nas Tabelas 4 e 5, tem-se os desempenhos do modelo RF nos ativos brasileiros e norte-

americanos.

Tabela 4 - Desempenho do modelo RF nos ativos brasileiros do dataset.

Ativo Acurdcia Preciséo Recall F1 Score
ITUB4 64,06 0,61 0,64 0,62
VALE3 65,94 0,66 0,66 0,66
WEGE3 66,80 0,66 0,67 0,65
ABEV3 77,29 0,77 0,77 0,77
CIEL3 55,41 0,58 0,55 0,52
BRFS3 53,95 0,65 0,54 0,55
Média 63,91

Fonte: O autor.
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Tabela 5 - Desempenho do modelo RF nos ativos norte-americanos do dataset com a
comparacdo da acuracia média dos ativos brasileiros.

Ativo Acurdcia Precisdo Recall F1 Score
TSLA 63,42 0,75 0,63 0,65
AAPL 63,42 0,71 0,74 0,72
NFLX 57,66 0,61 0,64 0,59
AMZN 67,39 0,67 0,67 0,67
TWTR 60,82 0,60 0,60 0,60

KO 72,81 0,72 0,73 0,72
Média 64,25

Fonte: O autor.

Os ativos possuem uma variacdo consideravel da acuracia, principalmente nos ativos
brasileiros, atingindo desde 53,95% até 77,29% (BRFS3 e ABEV3), 0 que era esperado devido

as diferencas do comportamento das diferentes acoes.

Nas acdes norte americanas o0s resultados tém menor variacdo quando comparado com
a acuracia média dos ativos. A menor acuracia ficou em 57,66% (NFLX) e a maxima em
72,81% (KO), também todos os ativos se comportaram mais proximos a media.

Nos ativos brasileiros, duas acGes (CIEL3 e BRFS3) se aproximaram de 50%, valor

referencial para se acertar a tendéncia de subida ou descida de uma agéo.

Os resultados mostram ainda, que as métricas de precisdo, recall e F1 score, possuem
valores que acompanharam a taxa de acuracia da acao e ndo apresentaram nenhum valor outlier

(extremamente diferente dos demais), confirmando assim os valores da acuracia do modelo.

Por fim, os resultados do Random Forest indicam que o modelo possuiu aprendizado
com as técnicas e dados adotados no modelo. Isso é verificado pela acuracia acima de 50% e

valores semelhantes em preciséo, recall e F1 score.
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Para os ativos da bolsa de valores brasileira o resultado da acuracia do modelo Adaboost

foi 0,02% maior que para a acurécia dos ativos na bolsa norte americana com o mesmo modelo.

As Tabelas 6 e 7, apresentam os desempenhos do modelo Adaboost nos ativos brasileiro

e norte-americanos.

Tabela 6 - Desempenho do modelo Adaboost nos ativos brasileiros comparando acuracia

com o modelo RF.

Ativo Acurécia Precisdo Recall F1 Score
ITUB4 61,79 (-2,27) 0,58 0,62 0,59
VALE3 62,39 (-3,55) 0,65 0,62 0,63
WEGE3 68,29 (+1,49) 0,68 0,68 0,67
ABEV3 78,02 (+0,73) 0,78 0,78 0,78
CIEL3 57,94 (+2,53) 0,60 0,58 0,57
BRFS3 52,72 (-1,23) 0,63 0,53 0,54
Média 63,52 (-0,39)

Fonte: O autor.

Tabela 7 - Desempenho do modelo Adaboost nos ativos norte-americanos comparando

a acuracia com o modelo RF.

Ativo Acurécia Preciséo Recall F1 Score
TSLA 59,06 (-4,36) 0,71 0,59 0,61
AAPL 67,43 (+4,01) 0,66 0,67 0,66
NFLX 58,26 (-0,60) 0,58 0,58 0,58
AMZN 70,59 (+3,21) 0,71 0,71 0,70
TWTR 57,21 (-3,61) 0,60 0,59 0,58

KO 68,45 (-4,36) 0,71 0,68 0,69
Média 63,50 (-0,75)

Fonte: O autor.
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Assim como no Random Forest, os ativos possuem uma variacdo consideravel da
acurécia, principalmente nos ativos brasileiro, atingindo desde 52,72% até 78,02% (mesmos
ativos do modelo Random Forest, BRFS3 e ABEV3).

Da mesma forma, nas a¢des norte americana, os resultados tém menor variagdo quando
comparado com a acuracia média dos ativos. A menor acurécia ficou em 57,21% (TWTR) e a

maxima em 68,45% (KO), sendo que todos 0s ativos se comportaram mais préximos a media.

Os ativos WEGE3, ABEV3, CIEL3, possuem um leve ganho na porcentagem da
acurécia quando comparado com o resultado do modelo RF (em torno de 2%) e os ativos AAPL

e AMZN tém um ganho consideravel (em torno de 4%).

J& as acOes ITUB4, BRFS3, NFLX, apresentam leve queda na acurécia, enquanto
VALE3, TSLA, TWTR e KO, alcangcaram quedas mais expressivas na acuracia (em torno de
4%).

Observando agora as médias do modelo de Adaboost, a variagdo perante 0 modelo
Random Forest foi pouco expressiva, com quedas de 0,39% para ativos brasileiros e 0,75%

para norte-americanos.

Esse modelo indica um resultado préximo ao Random Forest e demonstra que o modelo
obteve um aprendizado consideravel ao possuir acuracia média acima de 50% e precisdo, recall
e F1 score de acordo com a taxa de acerto (acuracia). O aprendizado dos modelos sera

confirmado novamente na analise da curva ROC dos ativos na proxima secdo (Secao 4.3).

Assim como no modelo de Random Forest, ambas as regifes dos ativos os valores da
precisdo, recall e F1 score apresentam valores que acompanharam a taxa de acuracia da acdo e
ndo apresentaram nenhum valor outlier, indicando assim, que ambos os modelos podem ser

utilizados.

4.3 Curva ROC

A curva ROC é utilizada para confirmar a veracidade da acuracia calculada, uma vez
gue uma acuracia alta, porém com uma curva ROC ruim, indica o ndo aprendizado do modelo.

A seguir, resultados dos calculos da curva ROC sao apresentados.

Random Forest — ativos Norte Americanos
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Utilizando o método Random Forest nos ativos Norte Americanos, a média da area

sobre a curva AUROC foi de 0,684. Os gréficos e valores encontram-se na figura 18.

Figura 18 - Gréficos da curva ROC para os ativos norte-americanos (Random Forest).
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Neste caso, a acdo da TSLA apresentou uma curva ROC um pouco acima do esperado,
isso é previsto em alguns resultados devido a aleatoriedade que envolve um modelo de machine

learning.

Random Forest — ativos Brasileiros
Empregando o método Random Forest nos ativos Brasileiros, a média da area sobre a

curva AUROC foi de 0,672. Os graficos e valores sdo apresentados na figura 19.

Figura 19 - Gréaficos da curva ROC para os ativos brasileiros (Random Forest).
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Itad Unibanco Holdings possuiu o final de sua curva abaixo da reta de referéncia,
demonstrando uma dificuldade para obter altas taxas de verdadeiros positivos em altas taxas de

falsos positivos.

As acBes da WEG também possuem uma queda na curva, porém no seu inicio,
demonstrando uma maior dificuldade em obter taxas maiores de verdadeiro positivo em baixas

taxas de falso positivo.

J& as acOes BRFS3 e CIEL3 apesar de possuirem uma acurdcia mais baixa, as curvas se
aproximaram de curvas de a¢cdes com maior acuracia, demonstrando o aprendizado do modelo,

apesar da menor acuracia.

Apesar destes pequenos detalhes, as suas respectivas curvas apresentaram uma certa
caracteristica de curva quando se observa toda a sua trajetdria. Assim, estes e 0s demais ativos

apresentam caracteristicas normais da curva ROC e confirmam o aprendizado do modelo.

Adaboost — ativos Norte Americanos

Aplicando o método Adaboost nos ativos Norte Americanos, a media da area sobre a

curva AUROC foi de 0,655, os gréaficos e os valores encontram-se na figura 20.
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Figura 20 - Graficos da curva ROC para os ativos norte-americanos com Adaboost.
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Apple e Tesla apresentaram mais dificuldade em obter taxas maiores de verdadeiro

positivo em baixas taxas de falso positivo (comeco da curva). Netflix e Twitter demonstraram

dificuldade para obter altas taxas de verdadeiros positivos em altas taxas de falsos positivos

(final da curva).
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Empregando o método Adaboost nos ativos Brasileiro, a média da area sobre a curva

AUROC foi de 0,639, sendo que os gréaficos e os valores podem ser observados na figura 21.
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Figura 21 - Gréficos da curva ROC para os ativos brasileiros com Adaboost.
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Cielo, Vale e Itau Unibanco Holdings, demonstraram dificuldade para obter altas taxas

de verdadeiros positivos em altas taxas de falsos positivos. Também, novamente, a Cielo e a
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Vale, apresentaram maiores contratempos para obter taxas maiores de verdadeiro positivo em

baixas taxas de falso positivo (comeco da curva).

Assim como para 0s ativos com Random Forest, os ativos aplicados Adaboost em ambas
as regides geogréficas do estudo, apesar destes pequenos detalhes notados, no geral os gréficos
apresentam comportamento normal da curva ROC, demonstrando o aprendizado do modelo.

Para todos os ativos, a area sobre a curva ROC (AUROC) seguiu a escala da acuracia,

Ou seja, quanto maior a acuracia, maior a area sobre a curva ROC.

Analisando cada método para cada regido (Brasileira e Norte-Americana) é notavel que
para as aces com alta acuracia, como o caso da ABEV3 (Ambev), KO (Coca cola company) e
AMZN (Amazon), elas possuem uma curva mais acentuada e proxima da curva ideal de unidade
AUROC igual a 1.

Jé para as demais acOes, foi possivel observar uma curva amena e mais proxima da reta

referencial, demonstrando assim o aprendizado, mas com uma menor taxa.

Assim como na acurécia, a regido norte-americana apresentou resultados melhores, com
0,655 de média da &rea de curva ROC para Adaboost e 0,684 para Random Forest, enquanto na
brasileira, 0,639 e 0,672, respectivamente. Além disso, a AUROC do Random Forest possui
uma area media sob a curva maior em ambas as regifes de estudo, com uma variacdo de 0,029

para a regido dos Estados Unidos e 0,033 para o Brasil.
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5. CONCLUSAO

Neste trabalho, foi possivel perceber uma menor variagdo na acuracia média dos
resultados na bolsa norte-americana. Esse fato pode estar relacionado ao fato da maior
estabilidade dos ativos norte-americanos quando comparados com os brasileiros, uma vez que
as acdes no Brasil sofrem os efeitos da bolsa norte-americana, como por exemplo, instabilidade

politica interna.

Notou-se também, que durante a implementacéo do trabalho e a separacéo dos dados, o
método que respeita a funcdo temporal, demonstrou ser mais eficaz do que os métodos de
treinamento e teste randomizados que foram utilizados em outros trabalhos da literatura, pois
os testes randomizados misturam os dados e ocasionam o overfitting do periodo em analise,

sendo bastante ineficiente na analise de outros periodos.

A aplicacdo dos indicadores técnicos, ou seja, com a criagdo dos indicadores a partir dos
indicadores basicos, demonstrou-se promissor devido aos resultados apresentados, como uma
acuracia maior que 50%, precisao, recall e F1 score semelhantes entre si e proximos da
acuracia, e também uma curva ROC normal em todos os ativos, confirmando o aprendizado do

algoritmo construido.

Analisando os resultados com uma visdo do mercado financeiro, em especifico as
métricas de acuracias encontradas, elas resultam em valores acima do referencial de 50%, sendo
algumas bem expressivas, como por exemplo o caso da Ambev, onde com o modelo Adaboost
conseguiu chegar em 78,02% na taxa de acertos das tendéncias da acdo (acurécia). Deste modo,
uma acurdcia dessa precisao, contraria a hipotese do mercado eficiente discutida no meio

académico.

Né&o foi possivel perceber diferencas claras e significativas dos resultados dos dois
modelos de machine learning testados, entretanto, é possivel apontar que os resultados
semelhantes de ambos, podem ocorrer devido a algumas semelhangas dos modelos, como por
exemplo, os algoritmos serem baseados na criagdo de uma floresta de &rvores e ambos usarem
data sampling. Assim, as variagdes dos resultados se devem apenas a aleatoriedade que existe

no aprendizado de maquina.

Por fim, devido a necessidade de se balancear os dados, ou seja, de se escolher os
momentos e situacdes que favoregcam o aprendizado da inteligéncia artificial, isso faz com que

se evite o enviesamento do resultado e de overfitting. Conclui-se, que apesar dos acertos e
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aprendizados dos modelos e métodos empregados, o uso desses modelos de aprendizado de
maquina aplicados para previsdo das tendéncias das a¢fes nas bolsas de valores ainda é inviavel

na pratica, mas muito promissor.

Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, recomenda-se a aplicacdo de outros modelos e técnicas de
aprendizado de maquina, como por exemplo, aplicar a técnica de analise de sentimento do
publico na internet, juntamente com a andlise grafica do ativo, a fim de encontrar ou confirmar

novas hipéteses nesta area de pesquisa.

E interessante também, implementar um método em que o balanceamento dos dados
ndo influencie tanto nos resultados, facilitando o seu uso no contexto real do mercado de acdes,
possibilitando assim, a aplicagdo deste modelo para gerenciamento de carteiras de acgdes

visando o lucro.
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ANEXO 1

Bibliotecas

'pip install --upgrade pandas-datareader

import numpy as np

pandas as pd
import datetime as dt
import pandas datareader as
import matplotlib.pyplot

Smatplotlib inline
from sklearn.model selection import train test split

from sklearn.metrics import classification report, accuracy score

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
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ANEXO 2

Extracéo dos dados

ticker = "AB
df = pdr.get data yahoo (ticker, dt.datetime (2010,1,1), dt.datetime (2018
,1,1), interval='d'")

df.head (5)
df.tail (5)
df .dtypes




ANEXO 3

Céalculo das variaveis

emall df['Close'] .ewm(span=10) .mean ()
ema30 df['Close'] .ewm (span=30) .mean ()

df ['EMA10aboveEMA30'] = np.where(emall0 > ema30, 1, -1)

.ewm (span=5) .mean ()
ewm (span=15) .
ewm (span=15

'ema20' ewm (span=20

)

ema30' ewm (span=20

ema40' ewm (span=40

) ]

ema60’ Close'] .ewm (span=60
df['Close’
df['Close’
df['Close'] .ewm (span=90) .
'] df['Close'] .ew
'] df['Close'] .ew

= df['Close'] .ew

Il <
1. )
Il < )
1. )
1. )
'ema50"' 'Close'] .ewm (span=50) .
1. )
] .ewm (span=70)
Il < )
I

(span=100) .
(span=150) .
(span=200) .

(
(
(
(
(
(
(
ewm (span=80
(
m
m
m

'aboveEMAS'] = np.where (df
'aboveEMAL10"' ]
'aboveEMA15"' ]
'aboveEMA20'] np.where
]
]

['"Close'] >
np.where (df['Close"']
np.where (df['Close"']

f['Close']
'aboveEMA30' f ]
il ]

'aboveEMA40Q"'

'Close'

ol
ol
ol
np.where (d
ol

(
(
(
np.where ( 'Close'’
'aboveEMAS0'
'aboveEMAGO' np.where

] (df['Close']

] (df [ ]
df [ 'aboveEMAT70"'] np.where (df['Close'] SuEWA

] (df [ ]

] (df [ ]

np.where

)

'Close

df [ 'aboveEMASO"' !
df [ "aboveEMA90 '

np.where 'Close ema80'

np.where 'Close’ ema 90’
df [ "aboveEMAI00"'] np.where (df['Close'] > df['emalO0'], 1,
df [ "aboveEMA150"] np.where (df['Close'] > df['emal50'], 1,

df [ 'aboveEMA200"' ] np.where(df['Close'] > df['ema200'], 1,




delta = df['Close'].diff ()

up = delta.clip (lower=0)

down = -1*delta.clip (upper=0)

ema up = up.ewm(com=13, adjust=

ema down = down.ewm(com=13, adjust=

rs = ema_up/ema_down

df['RSI'] = 100 - (100/(1 + rs))

df ['oversoldRSI'] = np.where(df['RSI'] < 30, 1, -1)
df['overboughtRSI'] = np.where(df['RSI'] > 70, 1, -1)

highl4= df['High'].rolling(14) .max ()

lowld = df['Low'].rolling(14) .min ()

df['3R'] = -100* (highl4 - df['Close'])/ (highl4 - lowl4)
df ['oversoldSR'] = np.where(df['S < =80, 1, -1)

"]
df [ 'overbought%R'] = np.where(df['%R'] > -20, 1, -1)

df['Close'] .ewm(span=12) .mean ()
df['Close'] .ewm(span=26) .mean ()
expl - exp2
macd signal = macd.ewm(span=9) .mean ()
df ['MACD'] = macd signal - macd

days 6
ct n df['Close'].shift (days)
df['PROC'] = (df['Close'] - ct n)/ct n

= (df['Close'] - lowl4d)*100/ (highl4 - lowl4)
df ['oversoldS%K'] = np.where(df['$K'] < 20, 1, -1)

df [ 'overbought%K'] = np.where(df['%K'] > 80, 1, -1)

df ['Return'] = df['Close'].pct change(l) .shift (-1)
df['class'] = np.where(df['Return'] > 0, 1, 0)
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ANEXO 4

Modelo

np.where (df['C1l > .shift (-55) > df.emal50.shift (-

predictors = ['EMAL
ht%R',
10",

df [predictors]
df[['target cls']]

X train, X test, y train, y test = train test split(X, y, test size=0.3
0, shuffle= )

.tolist () .count (0))
'"].tolist () .count (1))
X traln))
y train))
_test))
y_test))




ANEXO 5

Resultados

RandomForestClassifier (random state=0)
rfc.fit (X train, y train)

rfc.predict (X test)

report = classification report(y test, y pred)

print ('Model accuracy', accuracy score(y test, y pred, normalize=

print (report)

r probs = [0 for in range(len(y test))]
rf probs rfc.predict proba (X test)
rf probs rf probs[:, 1]

from sklearn.metrics import roc curve, roc auc_score

r auc = roc_auc_score(y test, r probs)
rf auc = roc auc score(y test, rf probs)

r fpr, r tpr, @ = roc curve(y test, r probs)
rf fpr, rf tpr, = roc curve(y test, rf probs)

import matplotlib.pyplot as plt

plt.plot(r fpr, r tpr, linestyle='--

', label='Random prediction (AUROC = $0.3f)' % r auc)
plt.plot (rf fpr, rf tpr, marker='.', label='Random Forest (AUROC
£f)' % rf auc)

.title ('ROC Plot - BREF')

.xlabel ('False Positive Rate')

.ylabel ('True Positive Rate')
.legend ()

.show ()




