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Resumo

Este estudo explora a aplicacdo de técnicas avangcadas de inteligéncia artificial no
contexto da analise e predicao de movimentos no mercado financeiro, com énfase na
implementacdo de modelos de aprendizado de maquina para aprimorar a tomada de
decisdes de investimento. Dentre as abordagens desenvolvidas, destaca-se o0 modelo
Random Forest, estruturado como um ensemble de multiplas arvores de decisao para
combinar de forma eficaz dados provenientes de indicadores financeiros amplamente
utilizados. Tal abordagem visa a identificacao precisa de sinais de compra e venda,
capturando padrdes complexos presentes nos ativos analisados. A andlise de séries
temporais foi aplicada em ativos selecionados do mercado financeiro americano, utili-
zando dados histéricos para avaliar a capacidade preditiva do modelo, bem como sua
eficacia na mitigacéo de riscos inerentes a volatilidade dos mercados. O processo de
desenvolvimento incluiu técnicas de validacao cruzada e tratamento dos dados, com o
objetivo de maximizar o desempenho do modelo, reduzindo o sobreajuste e aprimo-
rando sua generalizacdo. Ademais, foi desenvolvida uma solugcado web que abrange
tanto o treinamento de modelos quanto a visualizagao das oportunidades de compra e
venda no mercado americano, permitindo ao usuario buscar agées especificas e obter
resultados do modelo em tempo real, bem como se inscrever para receber notificacdes
automaticas sempre que surgirem oportunidades de compra ou venda. Como resul-
tado, este trabalho apresenta uma aplicacdo automatizada e de alta confiabilidade que
sugere oportunidades de investimento, evidenciando o potencial da inteligéncia artificial
na analise preditiva do mercado financeiro.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Maquina, Floresta Aleatéria,
Indicadores Financeiros, Mercado Financeiro Americano.



Abstract

This study explores the application of advanced artificial intelligence techniques in
the context of analyzing and predicting movements in the financial market, with an
emphasis on the implementation of machine learning models to enhance investment
decision-making. Among the developed approaches, the Random Forest model stands
out, structured as an ensemble of multiple decision trees to effectively combine data
from widely used financial indicators. This approach aims to accurately identify buy and
sell signals, capturing complex patterns present in the analyzed assets. Time series
analysis was applied to selected assets from the American financial market, using
historical data to assess the model’s predictive capacity as well as its effectiveness in
mitigating risks inherent to market volatility. The development process included cross-
validation techniques and data treatment, aiming to maximize the model’'s performance
by reducing overfitting and enhancing generalization. Furthermore, a web solution
was developed to encompass both model training and visualization of buy and sell
opportunities in the American market, allowing users to search for specific stocks and
obtain real-time model results, as well as subscribe to receive automatic notifications
whenever buy or sell opportunities arise. As a result, this work presents an automated
and highly reliable application that suggests investment opportunities, highlighting the
potential of artificial intelligence in predictive analysis of the financial market.

Keywords: Artificial Intelligence, Machine Learning, Random Forest, Financial Indica-
tors, American Financial Market.
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1 Introducao

O mercado financeiro, que por muito tempo foi algo muito restrito e nichado a
especialistas, ascendeu cada vez mais ao cidaddo comum como uma promessa de
riqueza rapida e abundante através da compra e venda de diferentes ativos. No entanto,
essa busca por fortuna facil e rapida esbarra em uma realidade complexa, onde a légica
e a razao se entrelacam com a emocao e a subjetividade.

Para muitas pessoas, o mercado financeiro é visto como um grande jogo de
xadrez no qual cada movimento é estrategicamente calculado para gerar um evento
especifico na partida, mas essa filosofia vai contra a natureza do sistema, que é
profundamente influenciado por fatores emocionais e subjetivos. Estudos mostram que
as emocodes humanas, como medo, ganancia e otimismo excessivo, desempenham
um papel significativo nas decisdes de investimento e no comportamento do mercado
(KAHNEMAN; TVERSKY, 1979).

Os mercados financeiros sdo altamente influenciados pela psicologia dos in-
vestidores, que muitas vezes séo levados por emogdes e comportamentos irracionais
((SHILLER, 2015). Nesse sentido, é possivel analisar padroées comportamentais anteri-
ores do mercado para tentar prever tendéncias futuras. A analise técnica, por exemplo,
busca identificar e interpretar padrdes graficos e tendéncias historicas que refletem a
psicologia coletiva dos investidores.

Portanto, ao considerar que o mercado financeiro é influenciado por fatores
emocionais e comportamentais, percebe-se a necessidade de ferramentas mais avan-
cadas para lidar com essa complexidade. Nesse cenario, a Inteligéncia Artificial (I1A)
tem se destacado como uma ferramenta poderosa de andlise e previséo. Por meio de
algoritmos de machine learning e técnicas de processamento de linguagem natural
juntamente com indicadores financeiros e padroes histéricos, a IA é capaz de identifi-
car padrdes e tendéncias nos dados do mercado com eficiéncia e sem interferéncias
sentimentais ou emocionais.

2 Problema

Compreender e prever o comportamento do mercado financeiro apresenta um
desafio multifacetado devido a sua natureza irracional e emocional. A interagdo com-



plexa de fatores subjetivos e irracionais, como medo, ganancia e otimismo, obscurece
a compreensao clara dos elementos que impulsionam as flutua¢cdes do mercado. Além
disso, a vasta quantidade de dados e informacdes consideradas pelos participantes do
mercado, desde indicadores econémicos até noticias e eventos geopoliticos, adiciona
uma camada de complexidade ao processo de tomada de deciséo. Essa diversidade de
dados torna desafiador o desenvolvimento de modelos preditivos precisos e eficazes.

Diante desse cenario, a tarefa de treinar a |A para identificar padrées e tomar
decisdes financeiras eficazes torna-se ainda mais complexa. A capacidade de identificar
e interpretar padrdes significativos nos dados do mercado, em meio ao ruido e a
volatilidade caracteristicos do ambiente financeiro, representa um desafio critico. Assim,
a necessidade de compreender a complexidade do mercado financeiro, considerando
tanto fatores emocionais quanto a diversidade de informacdes disponiveis, emerge
como um problema fundamental a ser abordado na integracéao de indicadores e padroes
na tomada de decisdo de IA.

3 Objetivos

3.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é aprofundar os estudos sobre a aplicacédo de algorit-
mos de machine learning, em especial o Random Forest (RF), para a implementagéo
de estratégias lucrativas no mercado financeiro, utilizando indicadores financeiros como
base. Além de desenvolver essas estratégias baseadas em IA, o estudo também
busca avaliar a rentabilidade das mesmas, utilizando dados histéricos para verificar
sua eficacia e viabilidade.

3.2 Objetivos Especificos
« Analisar os principais indicadores e padrées do mercado financeiro que séo
relevantes para a tomada de decisdo em investimentos.

» Desenvolver modelos de IA que integrem diversos indicadores e padrdes para
auxiliar na tomada de decisao no mercado financeiro.

« Avaliar a precisao e a eficacia dos modelos de |A na identificagdo de oportunida-
des de investimento e na mitigacao de riscos associados.
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» Propor recomendacdes para otimizar a integracdo de indicadores e padrbes
financeiros nos modelos de |IA para tomada de decisao.

» Implementar uma aplicagédo capaz de analisar dados de empresas com base nos
modelos desenvolvidos e fornecer recomendacdes de investimento aos usuarios.



4 Fundamentacao Tedrica

4.1 Mercado Financeiro

O mercado financeiro € um ambiente onde se realizam transagdes de compra
e venda de ativos financeiros, como acgoes, titulos e derivativos. Ele é composto por
diversas instituigdes, incluindo bolsas de valores, bancos, corretoras e outras entidades,
cujo objetivo é facilitar a troca de recursos entre aqueles que desejam investir e aqueles
que precisam de capital. O mercado financeiro desempenha um papel crucial na
economia, ajudando a alocar recursos de forma eficiente, promovendo o crescimento
econdmico e permitindo que empresas e governos captem fundos para seus projetos e
operacdes (MISHKIN, 2021).

A econometria aplica ferramentas estatisticas para modelar fenébmenos econémi-
cos, utilizando variaveis econémicas para prever comportamentos futuros, como lucros
e perdas. No contexto do mercado financeiro, a previsdo de tendéncias de pregos
€ essencial para investidores que buscam maximizar lucros e evitar perdas. Com o
auxilio de softwares e planilhas, analisa-se uma vasta quantidade de dados histoéricos
na tentativa de identificar padrdes de mercado. No entanto, o mercado é sensivel a
diversos fatores externos, como mudancas politicas, econémicas e sociais, além de
fenébmenos imprevisiveis, o que dificulta a criacdo de previsdes totalmente precisas.
Esses desafios remetem a teoria da eficiéncia de mercado, que sugere que 0s precos
dos ativos refletem todas as informagdes disponiveis, tornando dificil obter vantagens
com base em previsdes (WOOLDRIDGE, 2016).

O uso de conhecimentos estatisticos para prever movimentos financeiros nao
€ recente; essas filosofias ja foram exploradas e documentadas por influentes per-
sonagens do mercado financeiro, que defendem a ideia de previsibilidade de ativos.
Grandes nomes do mercado, como Paul Tudor Jones e George Soros, apresentaram
teorias sobre a possibilidade de lucrar com mudangas de tendéncia, especialmente
nos momentos de reversao do mercado: “Eu acredito que o melhor dinheiro é feito nas
viradas do mercado” (SCHWAGER, 1989).

4.2 Séries Temporais

A andlise de séries temporais no contexto de investimentos e trading no mercado
financeiro, especialmente o americano, € uma técnica amplamente utilizada para
estudar o comportamento de ativos ao longo do tempo. Séries temporais sao definidas
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como uma sequéncia de observacdes coletadas em intervalos regulares de tempo,
como os precos diarios de agdes, volumes de negociacédo ou taxas de cambio. No
mercado financeiro, essa andlise é empregada para identificar padrdes passados,
prever tendéncias futuras e desenvolver estratégias de investimento baseadas em
dados histéricos (HAMILTON, 1994; TSAY, 2010).

A aplicacdo de séries temporais permite a decomposicao de componentes
importantes, como tendéncia, sazonalidade e ciclos. A tendéncia refere-se a diregéo
geral de longo prazo dos dados, que pode ser crescente, decrescente ou estavel. A
sazonalidade capta padrdes que se repetem em intervalos fixos, como as flutuagoes
sazonais nas vendas de determinados setores ou aumentos em épocas especificas,
como o final de ano. Por sua vez, ciclos sao flutuagdes que ocorrem em intervalos
irregulares, muitas vezes influenciados por fatores econémicos ou eventos globais,
como crises financeiras ou mudancas de politicas econémicas (BROCKWELL; DAVIS,
2016; HAMILTON, 1994).

No campo do trading, a analise de séries temporais é fundamental para a
previsdo de precos e identificacdo de oportunidades de compra ou venda. Técnicas
como modelos de médias médveis, suavizacdo exponencial € modelos de volatilidade
sao frequentemente empregadas para analisar o comportamento futuro de ativos. Por
exemplo, ao identificar uma tendéncia de alta em uma série temporal, os traders podem
decidir manter suas posi¢des compradas, enquanto uma queda sustentada pode ser
um sinal para venda (BOX; JENKINS, 1976).

Além disso, técnicas modernas como redes neurais do tipo Long Short-Term
Memory (LSTM) e RF tém sido incorporadas a andlise de séries temporais para lidar
com a nao linearidade e a alta volatilidade dos dados financeiros. Esses métodos tém
demonstrado eficacia ao capturar padrdes complexos, proporcionando previsdes mais
precisas e informando estratégias de trading mais robustas (TSAY, 2010).

4.3 Indicadores financeiros

Indicadores financeiros sdo ferramentas matematicas utilizadas para analisar
dados histéricos de preco e volume no mercado, ajudando traders a identificar padrdes,
tendéncias e a volatilidade dos ativos. Eles fornecem informag¢des que facilitam a
tomada de decisées, oferecendo uma visao clara de quando entrar ou sair de uma
operacao. Indicadores como as médias méveis, o Relative Strength Index (RSI) e o
Average True Range (ATR) sdo amplamente usados para suavizar flutuagées e medir a
forga ou volatilidade do mercado. Esses indicadores sdo essenciais para transformar
dados complexos em sinais praticos, e tém sido amplamente adotados por traders e
investidores para aprimorar suas estratégias e mitigar riscos (MURPHY, 1999; WILDER,
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1978).

4.3.1 Médias Moveis (Moving Averages)

As Médias Moveis sdao um dos indicadores mais comuns usados na analise
técnica para suavizar as flutuacées de precos e identificar tendéncias subjacentes.
Existem dois tipos principais: a Simple Moving Average (SMA) e a Exponential Moving
Average (EMA). A SMA calcula a média aritmética dos precos de um ativo em um deter-
minado periodo, enquanto a EMA d& mais peso aos pregos mais recentes, tornando-a
mais sensivel as ultimas mudancas do mercado (MURPHY, 1999; PRING, 2014).

A SMA é calculada como a média aritmética dos precos de fechamento de um
ativo ao longo de um periodo n, conforme a Férmula (4.1):

n

Onde:

P, P, ..., P,: precos de fechamento do ativo nos periodos considerados;

* n: numero de periodos.

Ja a EMA atribui um peso maior aos pregos mais recentes, tornando-a mais sensivel
as mudancgas de mercado. Sua férmula é apresentada na Férmula (4.2):

EMAt:Pt'

+EMAH-(1— 2 ) (4.2)

n—+1 n+1

Onde:

EMA;: valor da média exponencial no periodo atual;

P,: preco de fechamento no periodo atual;

EMA,_;: valor da EMA calculada no periodo anterior;

* n: numero de periodos utilizados para o calculo.

De acordo com Murphy (1999), as médias méveis desempenham um papel
importante na suavizacao de séries de prec¢os, ajudando a reduzir ruidos e identificar
a direcao das tendéncias. Pring (2014) também ressalta que as médias mdveis séo
ferramentas essenciais para detectar potenciais sinais de compra ou venda.

Além de utilizar as médias médveis para identificar a direcao predominante do
mercado em determinado periodo, sera implementada a técnica de cruzamento de
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médias moveis. Essa técnica envolve o0 uso de duas médias mdveis: uma rapida,
calculada com um periodo menor, € uma lenta, com um periodo maior. Quando a média
movel rapida cruza acima da média lenta, isso pode indicar um aumento na pressao
compradora, sugerindo o inicio de uma tendéncia altista no mercado. Por outro lado,
uma vez que a média rapida cruza abaixo da média lenta, isso normalmente indica que
a pressao vendedora esta se sobressaindo no mercado.

A Figura 1 ilustra um exemplo de médias médveis exponenciais aplicadas ao
grafico de precos da AAPL, destacando os cruzamentos que indicam possiveis pontos
de compra e venda.

Figura 1 — Médias Méveis Exponenciais no grafico de AAPL
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Fonte: Elaborada pelo autor

4.3.2 Moving Average Convergence Divergence (MACD)

O MACD é um indicador de momento amplamente utilizado na analise técnica,
que mostra a relacao entre duas médias moveis de diferentes periodos. Ele ajuda os
traders a identificar mudangas no impulso, cruzamentos de médias e divergéncias,
que sao sinais antecipados de reversao de tendéncia. A féormula basica do MACD,
apresentada na Equacao (4.3), envolve subtrair uma EMA de 26 periodos de uma EMA
de 12 periodos, enquanto a linha de sinal é calculada como a EMA de 9 periodos da
linha MACD, conforme a Equacao (4.4).
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MACD = EMA,, — EMAy (4.3)

Linha de Sinal = EMAy(MACD) (4.4)

Na pratica, esses calculos permitem que os fraders identifiquem pontos em que
a linha MACD cruza a linha de sinal, o que pode indicar potenciais oportunidades de
compra ou venda. Segundo Appel (2005), "o MACD é uma ferramenta poderosa para
detectar mudancas de tendéncia antes que estas se consolidem". Estudos também
indicam que o MACD pode ser eficaz em mercados de forte tendéncia, embora seja
menos util em mercados laterais (MURPHY, 1999).

A Figura 2 ilustra a aplicacdo do MACD no gréafico da AAPL, destacando os
cruzamentos entre a linha MACD e a linha de sinal, que podem ser usados para
interpretar sinais de compra ou venda.

Figura 2 — MACD no gréafico de AAPL
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Fonte: Elaborada pelo autor

4.3.3 RSI

O RSI é um indicador de momento que mede a velocidade e a mudanca dos
movimentos de prego. Ele varia de 0 a 100, com leituras acima de 70 indicando uma
condicao de sobrecompra e abaixo de 30 indicando uma condicdo de sobrevenda
(WILDER, 1978). O RSI é amplamente utilizado para identificar pontos de reversao
no mercado, com base na hip6tese de que movimentos extremos de prego séo in-
sustentaveis a longo prazo. A formula do RSI, apresentada na Equacao (4.5), € dada
por:
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100
RS =100 - Média dos Ganhos (4.5)

Média das Perdas

Sendo que:

» Média dos Ganhos: média dos movimentos positivos no periodo de calculo.

» Média das Perdas: média dos movimentos negativos no mesmo periodo.

Conforme Wilder (1978) descreve, "o RSI pode ser uma ferramenta poderosa
para detectar a forca relativa de um ativo e suas possiveis reversdes, especialmente
em mercados volateis". Esse indicador € particularmente util para avaliar se um ativo
esta em condi¢des extremas de sobrecompra ou sobrevenda.

A Figura 3 apresenta o RSI aplicado ao grafico da AAPL, destacando os mo-
mentos em que o indicador atinge valores extremos, sugerindo potenciais reversdes no
preco do ativo.

Figura 3 — RSI no grafico de AAPL
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Fonte: Elaborada pelo autor

4.3.4 ATR

O ATR mede a volatilidade de um ativo, mostrando a amplitude média do preco
em um determinado periodo de tempo. Esse indicador financeiro ndo indica a direcao
do preco, mas sim a volatilidade, sendo Util para definir stop-loss (perda maxima
aceitdvel em uma operacao) ou identificar momentos de maior incerteza no mercado
(WILDER, 1978). A formula do True Range (TR), que € a base para o céalculo do ATR,
é apresentada na Equagéo (4.6):
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Maximo - Minimo,
True Range = max ¢ |Maximo - Fechamento Anterior|, (4.6)
|Fechamento Anterior - Minimo|

O ATR é entao calculado como a média do True Range ao longo de n periodos,
conforme a Equagéo (4.7):

>, True Range,

n

ATR =

Onde:

« Maximo: maior prego do ativo no periodo.

« Minimo: menor pre¢o do ativo no periodo.

Fechamento Anterior: preco de fechamento do periodo anterior.

* n: numero de periodos considerados.

Segundo Wilder (1978), "o ATR é especialmente eficaz para medir a volatilidade
em mercados instaveis, ajudando os traders a ajustar suas estratégias de acordo com
a movimentacao do mercado".

A Figura 4 demonstra o ATR aplicado ao grafico da AAPL, destacando as
variacdes na volatilidade do ativo ao longo do tempo, o0 que pode ser util para ajustar
niveis de stop-loss ou identificar periodos de maior incerteza no mercado.

Figura 4 — ATR no gréafico de AAPL
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4.3.5 Bandas de Bollinger

As Bandas de Bollinger s&o um indicador de volatilidade amplamente utilizado na
andlise técnica, criado por John Bollinger nos anos 1980. Elas consistem em trés linhas
principais que ajudam a medir o grau de volatilidade de um ativo ao longo do tempo. A
linha central € uma SMA, geralmente com periodo de 20, enquanto as bandas superior
e inferior sdo calculadas com base em desvios padrao da média mével, refletindo a
amplitude de flutuacao dos precos em relacdo a média (BOLLINGER, 2002; MURPHY,
1999). As férmulas para as Bandas Superior € Inferior sdo apresentadas nas Equacdes
(4.8) e (4.9), com k = 2, um valor comumente utilizado.

Banda Superior = SMA + (k - Desvio Padréo) (4.8)

Banda Inferior = SMA — (k - Desvio Padréo) (4.9)

Onde:

« SMA: média mével simples, geralmente calculada com 20 periodos.

 Desvio Padrao: medida da dispersao dos precos em relagdo a média no mesmo
periodo;

» k: fator multiplicador, que define a amplitude das bandas em relagdo a média.

Segundo Bollinger (2002), as Bandas de Bollinger sédo especialmente Uteis para
identificar periodos de alta e baixa volatilidade, fornecendo sinais potenciais de compra
e venda. Quando os precos se aproximam da Banda Superior, o ativo pode estar
sobrecomprado, sugerindo uma possivel reversao de tendéncia. Da mesma forma,
quando os precos caem para perto da Banda Inferior, pode ser um sinal de sobrevenda,
indicando uma possivel oportunidade de compra (BOLLINGER, 2002).

Murphy (1999) reforca que, ao contrario de indicadores que apenas acompa-
nham tendéncias, as Bandas de Bollinger sao reativas, ajustando-se automaticamente
as mudancas na volatilidade do mercado. Elas podem ser usadas em conjunto com
outros indicadores para confirmar tendéncias e filtrar sinais de entrada e saida em
momentos de maior ou menor volatilidade.

Além disso, o estreitamento das Bandas de Bollinger — uma situacao chamada
de "squeeze"— é considerado um sinal de que a volatilidade esta em niveis minimos
e pode preceder movimentos de pre¢co mais intensos. Estudos indicam que essa
contracao das bandas precede, muitas vezes, grandes mudangas nos pregos, tornando-
se um elemento essencial na analise preditiva para traders que buscam antecipar
movimentos de mercado significativos (BOLLINGER, 2002; PRING, 2014).
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A Figura 5 apresenta as Bandas de Bollinger aplicadas ao grafico da AAPL,
destacando interagbes com as bandas superior e inferior que podem indicar sinais de
compra ou venda.

Figura 5 — Bandas de Bollinger no grafico de AAPL
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Fonte: Elaborada pelo autor

4.3.6 Estocastico

O Estocastico é um indicador de momento desenvolvido por George Lane,
que mede a relacéo entre o preco de fechamento de um ativo e sua faixa de preco
em um determinado periodo. Ele € amplamente utilizado para identificar condicées
de sobrecompra e sobrevenda, oferecendo informagdes sobre possiveis pontos de
reversao no mercado. O Estocastico varia entre 0 e 100, onde valores acima de 80
indicam uma condi¢cao de sobrecompra e valores abaixo de 20 indicam uma condi¢ao
de sobrevenda (LANE, 1984). As férmulas para o calculo do Estocéstico envolvem duas
linhas principais: %K e %D.

A linha %K, apresentada na Equacéo (4.10), mede a posi¢cao atual do preco de
fechamento em relacéo a faixa de precos do periodo:

Preco de Fechamento Atual — Minimo do Periodo

NK = Maximo do Periodo — Minimo do Periodo

% 100 (4.10)
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A linha %D, apresentada na Equacéao (4.11), € uma SMA da linha %K calculada
ao longo de n periodos:

%D = SMA, (%K) (4.11)

Neste trabalho foi utilizado n = 3 periodos para o célculo da %D, o que é uma
pratica comum na aplicagdo do Estocastico.

Onde:

Preco de Fechamento Atual: preco de fechamento do ativo no periodo mais
recente;

» Maximo do Periodo: maior preco alcancado durante o periodo de anadlise;

Minimo do Periodo: menor preco alcangado durante o periodo de analise;
* %D: suavizagao da linha %K com uma média mével simples de n periodos;

» n: numero de periodos considerados para calcular a média mével simples.

Quando a linha %K cruza acima da linha %D em regides de sobrevenda (abaixo
de 20), isso pode indicar uma oportunidade de compra. Por outro lado, quando a %K
cruza abaixo da %D em regides de sobrecompra (acima de 80), isso pode sugerir uma
oportunidade de venda.

De acordo com Lane (1984), "o Estocastico ndo segue o preco ou o volume,
mas a velocidade ou 0 momento do preco. A medida que 0 momento muda de direcéo,
geralmente precede mudancgas nos precos, tornando-o uma ferramenta eficaz para a
deteccédo de reversoes de tendéncia”.

A Figura 6 apresenta o Estocastico aplicado ao grafico da AAPL, destacando as
regides de sobrecompra e sobrevenda, bem como os cruzamentos entre as linhas %K
e %D, que podem ser usados para identificar potenciais sinais de compra ou venda.
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Figura 6 — Estocéastico no grafico de AAPL
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Fonte: Elaborada pelo autor

4.4 Random Forest

A RF, ou floresta aleatéria, € um modelo de aprendizado de maquina que com-
bina diversas arvores de decisao para gerar previsdes mais robustas e precisas. Esse
modelo, introduzido por Breiman (2001), baseia-se na premissa de que a agregacao
de multiplos modelos simples pode reduzir o erro geral de predi¢dao. No contexto da
RF, as arvores de decisao individuais sdo construidas com variagdes nos dados e nas
variaveis selecionadas, o que garante diversidade no conjunto.

Cada arvore de decisao é formada a partir de um processo de construcao
hierarquico, em que os nds internos representam condi¢cdes baseadas em variaveis
preditoras, e os ramos indicam os resultados dessas condi¢des. Por exemplo, uma
divisdo pode ser baseada na regra "RSI > 50", onde o né verifica se o valor do Relative
Strength Index (RSI) de um ativo é maior que 50. Esse processo € repetido até que
critérios de parada, como um numero minimo de observacdes em cada folha ou um
limite de profundidade, sejam atingidos (LEVINE; ROSS, 2021).

O funcionamento do RF pode ser descrito em trés etapas principais, combinando
aspectos técnicos e exemplos praticos:

1. Amostragem aleatoria (Bootstrap Sampling): Cada arvore é treinada com
uma amostra gerada aleatoriamente a partir do conjunto de dados original. Esse
método, conhecido como bootstrap sampling, permite que algumas observacoes
sejam repetidas enquanto outras sao excluidas (MAIMON; ROKACH, 2014). Por
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exemplo, uma amostra pode conter linha 1, linha 2, linha 1, linha 4, enquanto
outra pode conter linha 3, linha 1, linha 2, linha 4.

2. Selecao aleatoria de variaveis: Em cada n6 de decisao, apenas um subconjunto
aleatorio das variaveis € considerado para determinar a melhor divisdo. Essa
estratégia reduz a correlacao entre as arvores, contribuindo para a diversidade
no conjunto (HASAN; SANTOS; KUMAR, 2023). Por exemplo, uma arvore pode
iniciar avaliando a variavel "Variacéo (%) > 0", enquanto outra pode comecar com
"RSI > 50".

3. Treinamento das arvores e combinacao das previsées: Com a amostra e o
subconjunto de variaveis definidos, a arvore é treinada para dividir os dados em
subconjuntos cada vez mais homogéneos em relagao a variavel alvo, até atingir
os critérios de parada. Apés o treinamento, cada arvore fornece uma previsao
individual. Para problemas de classificacdo, o RF aplica o principio de votacao
majoritaria. Suponha que, de 100 arvores, 70 votem na classe 1 (alta) e 30 votem
na classe -1 (baixa); nesse caso, a previsao final sera a classe 1.

4.41 Exemplo de Funcionamento

Para ilustrar como uma RF funciona, considere um problema de classificacdo
no qual o objetivo é prever se o preco de uma agao subira (classe 1) ou caira (classe
-1). Os dados hipotéticos utilizados para este exemplo estdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 — Dados hipotéticos para treinamento de uma Random Forest

Variagéo (%) Volume RSI Classe

1.2 1000 55 1
-0.8 1500 45 -1
0.5 800 60 1
-1.1 1200 40 -1

Fonte: Elaborada pelo autor

Com base nesses dados, 0 modelo cria véarias arvores de decisédo, cada uma
analisando diferentes combinacdes de amostras e variaveis. Apos o treinamento, as
previsdoes das arvores sdo combinadas para formar a decisao final. Por exemplo, se a
maioria das arvores indicar que o prec¢o subird, a classe final sera definida como 1.

4.4.1.1 Arvore de Decisdo Final

Considerando que o modelo foi treinado utilizando dados financeiros relevantes,
incluindo indicadores técnicos como RSI, médias méveis e volumes de negociacéo,
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uma possivel arvore resultante de um modelo RF é apresentada na Figura 7. Essa
arvore exemplifica como o modelo pode ser estruturado para prever se um ativo se
encontra em posicao de sobrecompra, sobrevenda ou manuteng¢do no mercado, com
base nas condicbes analisadas. Cada né representa uma decisdao baseada em uma
métrica especifica, enquanto as folhas indicam a previsao final associada ao ramo
percorrido.

Figura 7 — Exemplo de arvore de deciséo final em uma RF
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Fonte: Elaborada pelo autor

4.4.2 Bootstrap Aggregation

O modelo de RF se destaca pela utilizacido de multiplas arvores de decisao
treinadas de forma independente. Essa construgdo usa uma técnica chamada bootstrap
aggregation, ou bagging, onde cada arvore € treinada em subconjuntos aleatérios dos
dados de treino e em variaveis selecionadas aleatoriamente. Esse processo reduz o
overfitting, permitindo que o modelo seja mais sélido e generalizavel (BREIMAN, 2001).
Em uma RF, cada arvore contribui com uma previsao, e o resultado final é obtido por
meio de uma média das previsdes (em problemas de regressido) ou pela moda (em
problemas de classificagao).

Ainda usando o exemplo anteriormente apresentado, suponhamos que esses
sd0 os dados iniciais:
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Tabela 2 — Dados simulados para Bootstrap Aggregation com sinais de compra, venda

€ manutencgao

t1 2 83 4 5 t6 t7r t8 19 110

Prego 100 105 102 98 97 99 101 103 100 96

Média M6vel 102 102 101 100 99 100 101 102 101 100

RSI 35 45 32 28 25 30 40 38 33 20
Sinal 0 -1 0 1 1 0 -1 -1 0 1

Fonte: Elaborada pelo autor

Os dados serdo organizados em trés conjuntos principais: treino (t=1,...,6),
teste (t=7,8), e validacao (t=9,70). O algoritmo aplicara a técnica de bootstrap ao
conjunto de treino, extraindo aleatoriamente trés amostras bootstrap. Esse processo
resulta em um total de 15 dados, em vez dos 8 dados iniciais, permitindo que as
amostras tenham elementos repetidos.

Tabela 3 — Amostras bootstrap dos dados de treino para o modelo RF

Amostra 1
t Preco Média Mével RSI Sinal
1 101.2 100.5 45 0
3 98.6 99.2 30 1
4 975 98.9 28 1
5 103.2 102.0 52 -1
8 104.3 103.5 54 -1
6 100.0 99.6 40 0
Amostra 2
t Pregco Meédia Movel RSI Sinal
2 1024 100.8 50 -1
4 975 98.9 28 1
7 99.1 98.5 33 0
1 101.2 100.5 45 0
3 98.6 99.2 30 1
8 104.3 103.5 54 -1
Amostra 3
t Preco Meédia Mével RSI Sinal
5 108.2 102.0 52 1
7 99.1 98.5 33 0
2 1024 100.8 50 -1
4 975 98.9 28 1
6 100.0 99.6 40 0
1 101.2 100.5 45 0

Fonte: Elaborado pelo autor
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Cada amostra bootstrap € usada para treinar uma arvore de decisdo de forma
independente, o0 que permite que cada arvore faca predi¢des ligeiramente diferentes
devido a aleatoriedade na selecao dos dados. Apds o treinamento, o modelo aplica
0 processo de "aggregation" para combinar as predicées das arvores. No caso de
classificacdo, cada arvore "vota"em um dos sinais (por exemplo, compra, venda ou
manutenc¢ao), e o sinal com a maioria dos votos € escolhido como a previsao final do
modelo.

443 Modelos Ensemble

Modelos ensemble sao técnicas em machine learning que combinam predigbes
de diversos modelos individuais para formar um modelo Unico e mais confiavel, re-
duzindo os erros especificos de cada um e melhorando a capacidade preditiva geral
(MAIMON; ROKACH, 2014; HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). O principio por
tras dos ensembles é que, ao combinar diferentes perspectivas (ou "modelos base"),
€ possivel captar padrdes e complexidades que seriam dificeis de identificar com um
anico modelo.

Um exemplo popular de modelo ensemble é justamente o RF, que utiliza varias
arvores de decisao para gerar predicdes mais confidveis. Cada arvore no RF faz uma
predicdo independente, e o resultado final é a agregagao das respostas individuais —
geralmente por meio de votagcao majoritaria, no caso de classificagao, ou da média,
em problemas de regressao (BREIMAN, 2001). Essa estrutura torna o modelo mais
resistente a erros isolados, ja que cada arvore pode captar aspectos distintos dos dados.
Por exemplo, ao prever se uma agao subird ou caira, cada arvore de decisao fornece
uma "opinido", e o modelo final adota a direcao indicada pela maioria, conferindo maior
precisao a predicao.

O uso de multiplos modelos base aumenta a diversidade e reduz o sobreajuste,
uma limitagdo comum em arvores de decisao isoladas. Isso se traduz em uma capa-
cidade superior de generalizacao, o que faz do RF um dos modelos ensemble mais
aplicados em areas complexas, como a previsao de precos no mercado financeiro
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

4.5 Meétricas Utilizadas

A avaliacao de estratégias financeiras e modelos de previsao no mercado
depende de métricas quantitativas que permitem compreender o desempenho em
diferentes perspectivas. Entre as principais métricas utilizadas neste trabalho estdo o
Sharpe Ratio, a acuracia, o F1 Score, o retorno percentual e o drawdown.
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4.5.1 Sharpe Ratio

O Sharpe Ratio (SR) € amplamente utilizado para medir o desempenho ajustado
ao risco de uma estratégia ou investimento. Ele é definido como a raz&o entre o
retorno excedente em relagdo a um ativo livre de risco e o desvio padrdo dos retornos
(Equacao 4.12)

(4.12)

Sendo que:

* R,: Retorno médio da estratégia ou portfolio.
* R;: Retorno do ativo livre de risco.

* 0,: Desvio padréo dos retornos da estrategia.

Em geral, valores de SR superiores a 1,0 indicam que a estratégia possui um
bom retorno ajustado ao risco, enquanto valores entre 1,5 e 2,0 sdo considerados
excelentes (LEVINE; ROSS, 2021). No entanto, estratégias com retornos assimétricos
podem nao ser plenamente avaliadas por essa métrica. Por exemplo, uma estratégia
que gera lucros altos esporadicos e pequenas perdas frequentes pode apresentar
um SR inferior a 1,0, mas ainda ser altamente lucrativa no longo prazo. Isso ocorre
porque 0 SR mede a constancia do retorno ajustado ao risco e pode ser enviesado por
distribuic6es de retorno que nao sao simétricas.

4.5.2 Acuracia

A acurécia avalia a proporcao de previsoes corretas em relacao ao total de
previsdes realizadas. Sua formula € apresentada na Equagéo 4.13:

L TP+ TN
Acuracia = TP+ FP +FN = TN (4.13)

Onde:

TP: Verdadeiros positivos.

TN: Verdadeiros negativos.

FP: Falsos positivos.

FN: Falsos negativos.
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Valores elevados de acuracia indicam um bom desempenho geral do modelo.
Contudo, em cenarios com classes desbalanceadas, essa métrica pode ser enganosa,
ja que a maioria das previsdes corretas pode se concentrar na classe majoritaria. Por
isso, métricas como o F1 Score sédo mais indicadas em contextos desse tipo.

45.3 F1 Score

O F1 Score € uma métrica harmdnica que combina precisao (precision) e recall,
oferecendo uma visao equilibrada do desempenho do modelo (Equacgao 4.14):

Precision - Recall
Precision 4+ Recall

F1=2 (4.14)

Onde:

* Precision: Propor¢ao de previsdes corretas entre todas as previsdes positivas.

» Recall: Proporcao de verdadeiros positivos em relagéo ao total de casos positivos
reais.

Valores préximos de 1,0 no F1 Score indicam que o modelo é eficiente tanto na
captura de padrdes relevantes quanto na redugéo de alarmes falsos (HASAN; SANTOS;
KUMAR, 2023).

454 Retorno Percentual

O retorno percentual mede o desempenho financeiro de uma estratégia em
relacdo ao capital inicial. Sua formula esta descrita na Equacéao 4.15:

Valor Final — Valor Inicial
Retorno (%) = Valor Inicial x 100 (4.15)

Essa métrica é essencial para avaliar a viabilidade de uma estratégia no mercado
financeiro, mensurando os ganhos ou perdas acumulados em termos percentuais.

455 Drawdown

O drawdown representa a maior perda acumulada de uma estratégia em um
periodo especifico, sendo uma métrica importante para medir o risco. Ele é calculado
como a diferenga percentual entre o pico de capital e o ponto mais baixo subsequente
(Equacéao 4.16):

Pico de Capital — Ponto Minimo

Drawdown = Pico de Capital

% 100 (4.16)
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Valores elevados de drawdown indicam que a estratégia pode enfrentar perdas
significativas durante periodos de baixa, o que € um fator de risco relevante para
investidores e gestores de portfdlio.

4.6 Escolha do Mercado Americano

O mercado financeiro dos Estados Unidos é amplamente reconhecido como
o mais influente do mundo, desempenhando um papel central na economia global.
Essa preeminéncia deriva de sua diversificagdo econémica e capacidade de inovacéao
tecnolégica, além de uma resiliéncia histérica que Ihe permitiu superar crises signi-
ficativas, como o crash de 1929, o “Black Monday” de 1987 e a crise financeira de
2008. Em cada uma dessas situagdes, 0 mercado americano mostrou uma capacidade
impressionante de recuperagao e crescimento sustentado, caracteristicas que atraem
investidores globais em busca de estabilidade e oportunidades de longo prazo.

Para investidores, o0 mercado dos EUA néo representa apenas um espaco de
diversificagao setorial, mas também um ambiente de seguranca institucional, fortalecido
por regulamentagdes consistentes e politicas econémicas que incentivam o crescimento.
A visdo positiva sobre o0 mercado americano € respaldada por especialistas e por
investidores renomados como Warren Buffett, que destacou em varias ocasides sua
confianga na economia dos EUA, enfatizando a frase “nunca aposte contra a América.”
Esta visdo, que remete ao constante progresso econémico do pais, reflete-se na pratica
de investidores que veem nas crises, muitas vezes, uma oportunidade para adquirir
ativos a precos mais baixos, com o potencial de lucrar durante as fases de recuperacao
econémica (BUFFETT; CUNNINGHAM, 2008).

4.6.1 Critérios de Escolha das Acdes

As acoes selecionadas para o portfélio foram escolhidas com base em uma
analise fundamentalista detalhada, considerando fatores quantitativos e qualitativos
que demonstram a solidez financeira e o potencial de longo prazo de cada empresa.

4.6.1.1 Indicadores Financeiros Chave
Os indicadores financeiros foram essenciais para a escolha das empresas,
proporcionando uma analise quantitativa detalhada:
* ROI (Retorno sobre Investimento): Eficiéncia da empresa em gerar lucros a
partir de seus recursos.

» P/L (Preco sobre Lucro): Identifica empresas sobrevalorizadas ou subvaloriza-
das.
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* Lucro Liquido: Crescimento constante do lucro foi um sinal de resiliéncia e boa
gestao.

Divida/Patrimoénio Liquido: Empresas com baixa relagao de divida sobre pa-
trimdnio foram priorizadas para maior seguranca.

« Margem Liquida: Indica a eficiéncia das empresas em converter receita em lucro.

Dividend Yield: Retorno das empresas em dividendos.

» Crescimento da Receita: Capacidade de expansao ao longo do tempo.

4.6.1.2 Relevancia da Marca

A forca da marca foi um critério qualitativo importante, especialmente para
empresas como Coca-Cola (KO) e Procter & Gamble (PG). Essas marcas possuem
reconhecimento global e ampla aceitacdo entre os consumidores, o que proporciona
estabilidade mesmo durante crises econémicas.

4.6.1.3 Diversificacao Setorial

A diversificacao setorial foi utilizada para garantir a reducao de riscos e a expo-
sicao equilibrada a diferentes setores da economia. Essa estratégia permite mitigar
perdas de setores especificos e maximizar as oportunidades em segmentos em expan-
sao.

4.6.2 Analise por Setor

Os setores abordados no portfélio incluem uma ampla gama de industrias, cada
uma representada por empresas com fundamentos sélidos:

» Tecnologia: Com empresas como Apple (AAPL) e Microsoft (MSFT), o setor é
impulsionado pela inovacao e por ecossistemas integrados de produtos, atraindo
consumidores globais e sustentando o crescimento.

» Financeiro: JPMorgan Chase (JPM) e Bank of America (BAC) sao lideres, com
gestdo sdlida e resiliéncia em crises, contando com forte presenca global e
balangos patrimoniais robustos.

« Saude: Johnson & Johnson (JNJ) e Merck (MRK) destacam-se pela inovacao em
biotecnologia e histérico de dividendos, além de manterem portfélios diversifica-
dos.
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« Consumo Basico: Procter & Gamble (PG) e Coca-Cola (KO) atendem a deman-
das por produtos essenciais, demonstrando estabilidade e crescimento sustenta-
vel mesmo em periodos de recesséo.

» Energia: Chevron (CVX) e Exxon Mobil (XOM) representam o setor energético,
investindo tanto em petréleo quanto em fontes renovaveis, equilibrando uma
gestédo conservadora com lucratividade.

* Industria: Boeing (BA) e 3M (MMM) sé&o relevantes, com a Boeing voltada para a
aviacao comercial e de defesa, e a 3M para fabricacao diversificada.

« Utilidades: NextEra Energy (NEE) e Duke Energy (DUK) lideram em energias
renovaveis, com foco em energia edlica e solar, promovendo previsibilidade de
receita e inovagcado em energia limpa.

 Imobiliario: Prologis (PLD) e American Tower (AMT) se beneficiam do cresci-
mento do comércio eletrénico e da demanda por infraestrutura de telecomunica-
¢cbes, atendendo a logistica e distribuicao.



5 Implementacao

Para a implementacdo do modelo, os ativos mencionados anteriormente foram
analisados em um intervalo semanal. A escolha desse periodo visa minimizar os ruidos
e movimentos erraticos do mercado, pois intervalos maiores tendem a ser menos
suscetiveis a manipulagdes, envolvendo volumes de capital mais expressivos. Como
argumenta o investidor Peter Lynch, o desempenho de curto prazo no mercado é muitas
vezes afetado por fatores emocionais, enquanto no longo prazo sédo os fundamentos
gue exercem maior influéncia sobre o valor dos ativos (LYNCH; ROTHCHILD, 1989).

Além disso, os dados obtidos da biblioteca yfinance' incluem apenas os pregos
de abertura, fechamento, maxima e minima. Foi realizado um tratamento adicional
desses dados para calcular e incluir indicadores técnicos e estratégias no dataframe
original, enriguecendo a analise com informagdes relevantes para a tomada de deciséo.

5.1 Estrutura e Configuracdo do Modelo

Muitos estudos na area de previsao de mercado financeiro seguem a filosofia
de forecasting, que busca prever o prec¢o futuro de um ativo ao longo de uma série
temporal (HAMILTON, 1994; BROCKWELL; DAVIS, 2016). No entanto, essa abordagem
apresenta grandes desafios, pois o pre¢o de um ativo é influenciado por uma infinidade
de varidveis que muitas vezes ndo estao diretamente relacionadas ao ativo em questao.
Fatores externos, como decisdes do Banco Central Americano, sentimento do mercado,
eventos geopoliticos, guerras e pandemias, podem alterar drasticamente a direcado dos
precos, tornando a previsao precisa uma tarefa extremamente complexa.

Nesse contexto, o modelo RF desenvolvido neste trabalho toma como base
conceitos amplamente aceitos por investidores e traders renomados. Entre esses
conceitos estao a identificacdo de tendéncias, reversdes e a andlise de padrdes de
mercado. Principios estabelecidos por figuras como Charles Dow, Jesse Livermore e
outros serviram de fundamentacao para a escolha dos indicadores técnicos que foram
utilizados para gerar sinais de compra e venda.

5.1.1 Tratamento dos Dados

Para o estudo, os dados obtidos da API do yfinance incluem os valores de
abertura, fechamento, maxima e minima de um ativo em intervalos de tempo especificos.
Os dados abrangem o periodo de janeiro de 2000 até outubro de 2024, proporcionando

' Disponivel em: <https://pypi.org/project/yfinance/>. Acesso em: 30 out. 2024.
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uma base histérica solida para analise, englobando periodos de euforia e depressao.
Esse periodo foi dividido em dois conjuntos: 80% dos dados foram utilizados para
treinamento do modelo, enquanto os 20% restantes foram reservados para teste.

Com base nesses dados iniciais, calcularam-se valores dos indicadores finan-
ceiros previamente apresentados para enriquecer o conjunto de dados, permitindo
uma analise mais detalhada do comportamento do ativo. Esses indicadores foram
combinados aos sinais de pressao de compra e venda no mercado, onde foi atribuido:

« Sinal de 1 para indicar pressao compradora.
 Sinal de -1 para pressao vendedora.
+ Sinal de 0 quando ndo ha uma forgca predominante definida.
A Tabela 4 apresenta um exemplo didatico do conjunto de dados gerado, in-

cluindo os valores de abertura, fechamento, maxima e minima, bem como o respectivo
sinal de pressao de mercado atribuido a cada linha.

Tabela 4 — Exemplo didatico de dados com sinal de pressao de mercado

Data Abertura Fechamento Maxima Minima Sinal
16/10/2024 145.10 150.20 151.50 144.30 1
23/10/2024 150.00 149.00 152.00 148.50 0
30/10/2024 149.50 146.80 150.00 146.00 -1

Fonte: Elaborada pelo autor

5.1.2 Otimizacédo e Validacdo dos Modelos

A validacao cruzada é uma técnica essencial para avaliar o desempenho de
modelos de aprendizado de maquina e garantir sua capacidade de generalizacao para
dados novos. Em particular, a validagdo cruzada em k-fold é amplamente utilizada,
onde o conjunto de dados é dividido em k partes iguais. Em cada iteragéo, uma parte é
usada para validacao e as outras para treino, repetindo o processo k vezes até que
todas as partes tenham servido como conjunto de validagdo. Esse método resulta em
uma média das métricas de desempenho, proporcionando uma avaliagdo robusta da
eficacia do modelo (WONG; YEH; LIN, 2015).

A otimizacao de hiperparametros é frequentemente realizada junto com a valida-
¢ao cruzada para identificar a combinacdo de parametros que maximiza o desempenho
do modelo. Nesse contexto, técnicas como o Grid Search, em conjunto com o GridSear-
chCV da biblioteca Scikit-Learn?, sdo utilizadas para realizar uma busca exaustiva sobre

2 Disponivel em: <https:/scikit-learn.org/stable/>. Acesso em: 28 out. 2024.
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0 espacgo de parametros, visando minimizar a possibilidade de overfitting e garantir a
generalizacdo dos resultados.

5.2 Performance

Inicialmente, 0 modelo se baseou apenas em médias méveis, uma de 7 periodos
e outra de 21, para prever possiveis entradas e saidas. Tomando a empresa NextEra
Energy (NEE) como exemplo, os resultados da estratégia sédo apresentados na Tabela
5.

Tabela 5 — Métricas de desempenho da estratégia

Métrica Valor
Retorno Buy and Hold (%) 99.23
Retorno estratégia (%) 21.59
Drawdown maximo da estratégia (%) 19.19
Drawdown maximo de Buy and Hold (%) 47.17
Acuracia (%) 68.07

Fonte: Elaborada pelo autor.

* Retorno Buy and Hold (%): Valorizacao do ativo ao longo do periodo, sem
operacgdes intermediarias.

» Retorno estratégia (%): Valorizacao obtida aplicando as regras do modelo.

« Drawdown maximo da estratégia (%): Maior perda da estratégia em relagéo ao
pico de capital.

« Drawdown maximo de Buy and Hold (%): Maior perda percentual do Buy and
Hold.

Acuracia (%): Percentual de operacoes da estratégia que resultaram em lucro.

Apesar do modelo de machine learning ter apresentado um retorno positivo de
21%, tal desempenho mostrou-se inferior a estratégia de buy and hold, tradicionalmente
utilizada como benchmark em analises financeiras. No entanto, 0 modelo demonstrou
eficacia ao reduzir o drawdown em 50% quando comparado a estratégia de buy
and hold, evidenciando uma melhor gestao do risco. Contudo, a acuracia, ou seja, a
capacidade do modelo de classificar corretamente os sinais, foi relativamente baixa,
alcangando cerca de 68%. Tal desempenho sinaliza a necessidade de aprimoramentos
adicionais no modelo para otimizar a sua capacidade preditiva.

Com o intuito de melhorar os resultados, foram introduzidas ao modelo métricas
e técnicas amplamente utilizadas na analise de mercado, como o RSI, MACD, ATR e
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as Bandas de Bollinger. Essas métricas possuem reconhecida relevancia na analise
técnica financeira por contribuirem para a avaliagcao da forga das tendéncias, deteccao
de reversdes e analise da volatilidade do mercado. A inclusdo de indicadores técnicos,
como o RSI e MACD, pode aumentar a capacidade dos modelos baseados em apren-
dizado de maquina de identificar padrbes mais sutis e, consequentemente, fornecer
sinais de compra e venda com maior assertividade (CHAN, 2013).

Além da introdugéo dessas métricas, o modelo foi submetido a dois processos
importantes: a validagao cruzada e a técnica de superamostragem SMOTE (Synthetic
Minority Over-sampling Technique). Ambos os métodos foram aplicados com o objetivo
de refinar o desempenho do modelo e lidar com o desbalanceamento das classes no
conjunto de dados.

A validacdo cruzada foi utilizada como técnica de avaliagao e generalizagao
do modelo, implementada através do método GridSearchCV, que explorou diferentes
combinacodes de hiperparametros e selecionou a configuracao mais apropriada. Como
resultado, foram identificados os seguintes parametros ideais, observados na na Tabela
6.

Tabela 6 — Parametros otimizados do modelo Random Forest

Parametro Valor
Profundidade maxima (max depth) 10
Numero minimo de amostras na folha (min samples leaf) 2
Numero minimo de amostras para divisdo (min samples split) 5
Numero de arvores (n estimators) 100

Fonte: Elaborado pelo autor

Para tratar o desbalanceamento de classes, usou-se a biblioteca imbalanced-
learn® em conjunto com a validagdo cruzada de trés folds. Nesse processo, o conjunto
de dados foi dividido em trés subconjuntos, onde, em cada iteracdo, um dos folds foi
utilizado para validagao e os demais para treinamento, aplicando a técnica SMOTE
apenas nos dados de treino. Assim, o modelo foi treinado em um conjunto balanceado
e validado em dados que mantinham a distribuicao original, permitindo uma avaliagao
mais realista do desempenho e da capacidade de generalizagao.

O numero de trés folds foi escolhido empiricamente, buscando otimizar a relacao
entre o tempo de processamento e a estabilidade das métricas de desempenho.

Apoés as otimizacoes, os resultados obtidos podem ser observados na Tabela 7.

3 Disponivel em: <https://imbalanced-learn.org/stable/references/generated/imblearn.over_sampling.
SMOTE.html>. Acesso em: 30 out. 2024.
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Tabela 7 — Indicadores de desempenho para diferentes acdes

Acao Sharpe Ratio Acuracia F1 Score

AAPL 0.4 0.94 0.92
JPM 0.42 0.92 0.96
JNJ 0.74 0.93 0.92
PG 0.4 0.96 0.96
CVvX 0.36 0.85 0.83

BA 0.72 0.96 0.96
NEE 0.17 0.95 0.93
PLD 0.08 0.96 0.93

Fonte: Elaborada pelo autor

5.2.1 Resuldado do Modelo

Diversos estudos sugerem que um SR superior a 1,0 é frequentemente consi-
derado ideal para representar um bom retorno ajustado ao risco. Em contextos como
fundos de hedge, valores entre 1,5 e 2,0 sdo vistos como excelentes, indicando desem-
penho consistente em relagao ao risco assumido (MUNSCH, 2019; JONES; SMITH;
THOMPSON, 2018). Contudo, para a estratégia especifica analisada, um SR entre
0 e 1,0 é aceitavel e oferece uma expectativa positiva no longo prazo. Embora o SR
seja aparentemente mais baixo, a estratégia tende a gerar lucros consideraveis em
operacOes vencedoras e pequenas perdas em operacoes perdedoras, o que distorce
essa meétrica sem prejudicar o desempenho final. Dessa forma, o SR pode n&o captar to-
talmente o valor da estratégia devido a sua natureza assimétrica de retorno (MUNSCH,
2019; LEVINE; ROSS, 2021).

A acuracia e o F1 Score indicaram resultados bastante positivos para a estraté-
gia. Uma acuracia acima de 90% sugere que o modelo foi eficaz em identificar padrées
de pressao compradora e vendedora ao longo do tempo, o que € fundamental em
estratégias que buscam capturar movimentos de alta e baixa no mercado.

O F1 Score combina a precisdo e o recall, oferecendo uma visdo mais equilibrada
do desempenho do modelo ao lidar com falsos positivos e negativos. Valores préximos
de 1,0 no F1 Score indicam que o modelo mantém uma alta precisao na identificacao
de sinais de mercado ao mesmo tempo em que minimiza 0 nimero de sinais incorretos.
Por isso, 0 F1 Score é especialmente util para avaliar o desempenho em cenarios
em que é essencial equilibrar ambos os tipos de erros, garantindo que o modelo seja
confiavel na captura de sinais reais e na redugao de alarmes falsos (HASAN; SANTOS;
KUMAR, 2023). Esta métrica é particularmente valorizada em mercados financeiros,
onde a identificagcao correta de movimentos raros pode ser um diferencial estratégico
significativo (HASAN; SANTOS; KUMAR, 2023).
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Por fim, foi gerado um grafico que apresenta a importancia de cada indicador
na tomada de decisdo para compra e venda. O indicador estocastico destacou-se
como o mais determinante, representando 45% da importancia total nas decisdes. Em
seguida, o RSI obteve uma relevancia de 32%, reforcando seu papel nas entradas. Os
demais indicadores apresentaram importancias inferiores a 10%, indicando um impacto
limitado na definicdo das decisdes de compra e venda.

Figura 8 — Importancia dos parametros da Random Forest

Importancia das Features

0.4

0.3

Importancia

0.1 1

0.0 -

Features

Fonte: Elaborada pelo autor

5.2.2 Resultado no mercado financeiro

Para a simulacao, foi considerado um capital inicial de $20.000. Esse valor foi
escolhido arbitrariamente, visando mitigar o risco de que eventuais perdas na estratégia
levassem a uma quebra da conta, situagdo comum em contas mais frageis. Em cada
sinal apontado pelo modelo, foi investido um percentual de 15% do capital. Dessa
forma, caso a estratégia ndo apresentasse um desempenho satisfatério, o impacto
negativo no capital total seria atenuado, evitando uma penalizagéo grave.

O periodo do teste foi de dezembro de 2019 até novembro de 2024, englobando
um cenario de aproximadamente 5 anos.
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Tabela 8 — Resultados das operacdes por ativo

Aivo Operagdes TX3de  Média  Média  Drawdown '\gﬁf;ag :Oe
Acerto Ganhos Perdas Maximo

(semanas)
AAPL 3 100% 55% 0% 20% 58
MSFT 1 100% 22.9% 0% 3% 37
JPM 4 75% 18.24% 13.1% 6.01% 25
BAC 4 75% 12.08% 6.2% 4.64% 26
JNJ 4 100% 14.46% 0% 7.66% 44
MRK 3 100% 11.67% 0% 4.74% 28
PG 3 100% 11.78% 0% 4.78% 45
KO 2 100% 5.33% 0% 1.48% 54
CVX 4 100%  33.69% 0% 16.57% 33
XOM 3 100% 25.76% 0% 10.07% 21
BA 3 33.33% 41.03% 14.81% 19.34% 41
MMM 3 66.67% 42.02% 39.38% 41.4% 55
NEE 2 50% 46.15% 11.85%  8.76% 65
DUK 3 100%  18.46% 0% 7.33% 32
PLD 3 100% 21.17% 0% 8.31% 35
AMT 3 66.67% 29.09% 10.01%  7.83% 46

Fonte: Elaborada pelo autor

O desempenho da estratégia ao longo do periodo de testes apresentou resulta-
dos promissores. Conforme demonstrado na Tabela 8, a maioria dos ativos obteve uma
taxa de acerto de 100%, resultando em um acerto geral de aproximadamente 85%. Isso
indica que a estratégia foi bem-sucedida na identificacao de oportunidades de compra
e venda. Além disso, a média de ganhos foi elevada para varios ativos, destacando-se
o ativo AAPL, com uma média de ganhos de 55%, e o ativo CVX, com um ganho médio
de 33,69%. Esses resultados sugerem que, quando a estratégia acerta, ela consegue
capturar uma valorizagao significativa.

Em relacdo ao drawdown maximo, ele se manteve relativamente baixo em
grande parte dos ativos, o que reflete uma boa gestao de risco da estratégia. Esse
ponto é essencial, pois drawdowns elevados podem indicar maior exposicao a perdas
significativas, e, nesse caso, a estratégia conseguiu limitar essas perdas. Por exemplo,
ativos como MSFT e KO tiveram drawdowns de 3% e 1.48%, respectivamente, o que
demonstra consisténcia na contencéo de perdas.

A Tabela 9 e a Figura 9 a seguir representam uma visao geral da performance
do modelo, com comparac¢des com o SPY, Apple e Microsoft:
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Tabela 9 — Comparacéo de retorno e drawdown maximo entre modelos e ativos

Modelo Retorno Drawdown Maximo

RF 214.24% 9.12%
SPY  118.72% 27.22%
AAPL  456.45% 32.35%
MSFT 311.35% 38.11%

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 9 — Grafico comparando resultados do RF com outros ativos
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Fonte: Elaborada pelo autor

A Tabela 9 fornece uma visdo clara do desempenho do modelo RF em compara-
cao com o indice de mercado SPY, e as acdes da Apple (AAPL) e Microsoft (MSFT).
Observa-se que o modelo de RF obteve um retorno expressivo de 214,24%, superando
o indice SPY, que apresentou um retorno de 118,72%. Esse resultado indica que a
estratégia do modelo foi eficaz em gerar retornos superiores ao indice de referéncia,
destacando seu potencial como uma alternativa aos investimentos tradicionais em
acoes e fundos de indices.

Embora o modelo tenha ficado atras das a¢des da Apple e Microsoft em termos
de retorno, que foram de 456,45% e 311,35%, respectivamente, € importante destacar
que esses desempenhos sdo anémalos e improvaveis de serem igualados por estraté-
gias de machine learning aplicadas de forma genérica. As acdes da Apple e Microsoft
sdo conhecidas por suas performances excepcionais nos ultimos anos, refletindo o
crescimento extraordinario dessas empresas.

Um aspecto crucial em que o modelo de RF se destaca € no controle de risco,
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evidenciado por seu drawdown maximo de apenas 9,12%, significativamente inferior aos
27,22% do SPY, 32,35% da AAPL e 38,11% da MSFT. Esse drawdown reduzido indica
que, além de proporcionar retornos atraentes, o modelo oferece uma proteg¢ao contra
grandes quedas, sendo especialmente util para investidores que desejam limitar suas
perdas durante periodos de volatilidade no mercado. Essa capacidade de minimizar
perdas torna o modelo particularmente atrativo, mostrando que ele n&o s6 busca
maximizar ganhos, mas também prioriza a preservacao do capital investido.



6 Arquitetura

Além do estudo focado em modelos para otimizar o desempenho dos investimen-
tos, esta secdo aborda a arquitetura desenvolvida para executar os modelos e notificar
usuarios periodicamente, visando analisar ativos e identificar possiveis recomendagdes
de compra ou venda. A escolha da infraestrutura foi orientada pela busca de uma
solucao financeiramente acessivel, escalavel e capaz de atender aos requisitos de
eficiéncia e desempenho dos usuarios.

A plataforma escolhida para implementar essa solucédo foi a Amazon Web
Services (AWS). A AWS oferece uma gama de servigos em nuvem que permitem nao
sb a execucao automatizada dos processos, mas também a flexibilidade de escalar
conforme a demanda, sem incorrer em altos custos fixos de infraestrutura. Isso garante
que o sistema possa atender a um numero crescente de usuarios, mantendo o foco na
eficiéncia e na agilidade das operagdes financeiras.

« EventBridge: Atua como o orquestrador central de eventos, emitindo eventos
periodicos que iniciam o fluxo de trabalho para o processamento dos ativos
selecionados. Essa automacéo garante que o sistema seja acionado de forma
regular e sem a necessidade de intervencao manual.

« Lambda: Escolhida como a camada de computacao serverless para processar
os ativos e invocar o modelo hospedado no SageMaker. A Lambda é ideal por
escalar automaticamente conforme a demanda e operar no modelo pay-as-you-go,
eliminando custos com recursos ociosos e garantindo eficiéncia operacional.

» SageMaker: Responsavel pela execu¢cao dos modelos de machine learning. O
SageMaker também fornece APls nativas para realizar previsdes com base nos
dados de ativos financeiros e retornar as predicées necessarias para tomada de
decisoes.

» S3: Utilizado para o armazenamento de dados, o S3 oferece escalabilidade
praticamente ilimitada e alta durabilidade. Ele armazena registros das analises
histéricas e os resultados gerados pelos modelos de machine learning, além de
servir para 0 armazenamento das predi¢cdes dos usuarios.

« DynamoDB: O banco de dados NoSQL da AWS foi escolhido para armazenar
informacdes criticas que exigem acesso rapido e eficiente, como os dados de login
dos usudrios e acoes relacionadas aos ativos. Ele garante alta disponibilidade e
baixa laténcia, tornando-se adequado para consultas em tempo real.
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» SNS (Simple Notification Service): Usado para o envio de notificacbes de
compra ou venda aos usuarios em tempo real. O SNS facilita a integracdo com
multiplos canais de comunicacao, assegurando que as recomendacdes de investi-
mento cheguem rapidamente aos investidores, garantindo uma resposta agil as
oportunidades de mercado.

» API Gateway: Serve como a camada de Application Programming Interface (API)
que expde as funcionalidades do sistema para interacbes externas, como o
acesso as previsdes de mercado e aos dados de ativos. O API Gateway permite a
criagcdo e o gerenciamento de APIs RESTful e WebSocket, possibilitando que as
aplicagdes dos usuarios consumam 0s servicos com seguranca e confiabilidade.

« ECS (Elastic Container Service): Projetado para gerenciar e executar contéi-
neres Docker na infraestrutura da AWS, o ECS permite hospedar aplicacdes e
servigos de forma pratica e escalavel. Ele oferece controle sobre a rede e segu-
ranca, além de gerenciar o ciclo de vida dos contéineres, desde o provisionamento
até a execucao.

» EFS (Elastic File System): O EFS é um sistema de arquivos da AWS que pode
ser acessado por varias instancias ou contéineres ao mesmo tempo. Ele é util
para prover dados compartilhados por vérias instancias concorrentes.

6.1 Arquitetura do Servidor da Aplicacao

A camada de servidor da aplicacdo desempenha trés fungdes principais. A
primeira delas consiste em disponibilizar o site de recomendagao de ativos para os
usuarios, proporcionando acesso rapido e intuitivo as informacodes relevantes sobre
os ativos financeiros. Em seguida, essa camada é responsavel por executar o modelo
de RF para o ativo selecionado pelo usuario, com o objetivo de indicar se had uma
recomendacao de compra ou venda. Por fim, o servidor realiza o cadastro dos usuarios
no sistema de notificacées, de modo que possam receber alertas sempre que forem
detectadas oportunidades de compra.

Ademais, este componente inclui dois workflows principais: o primeiro permite ao
usuario obter recomendagbes de compra/venda geradas pelo modelo de RF, enquanto
o segundo possibilita a subscricao ao sistema de monitoramento periédico de ativos
especificos.

A Figura 10 apresenta o diagrama do funcionamento geral do servidor da
aplicacao, destacando os dois workflows principais: o Workflow de Analise de Ativos,
identificado pela letra A, e o Workflow de Subscrigdo de Ativos, identificado pela letra
B.



Figura 10 — Arquitetura do servidor principal do sistema
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Fonte: Elaborada pelo autor

6.1.1  Workflow de Analise de Ativos

Esse workflow tem como funcionalidade principal fornecer dados sobre os ativos

escolhidos pelo usuério e executar o modelo RF para gerar uma recomendagao de
compra ou venda, conforme a solicitagcdo do usuario.

A Figura 11 ilustra a arquitetura do workflow de andlise de ativos, detalhando as

etapas desde a escolha do ativo pelo usuario até a geracdao da recomendacao baseada
no modelo RF.

45



46

Figura 11 — Arquitetura do workflow de analise de ativos
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Fonte: Elaborada pelo autor

. O usuario acessa a endpoint do site e faz uma requisigéo para o API Gateway.
. O API Gateway direciona a requisicdo para o contéiner ECS.

. O ECS busca o contetdo do site para prover para o usuario.

. O ECS roda os dados do ativo selecionado contra 0 modelo RF.

. O ECS retorna o resultado do RF para o API Gateway, podendo ser uma reco-
mendacao de compra ou venda, ou uma indicagdo que nao ha nada a ser feito no
ativo.

. O API Gateway encaminha a resposta do modelo para o usuario.



47

6.1.2 Workflow de Subscricdo de Ativos

Esse workflow tem como principal responsabilidade reunir as informagoes do
usuario e a lista de ativos que ele deseja monitorar, registrando-o no sistema de eventos
para que receba notificacdes sobre oportunidades de compra e venda.

A Figura 12 apresenta a arquitetura do workflow de subscricao de ativos, desta-
cando como as informacodes do usuario sao processadas e como o sistema é configu-
rado para enviar notificagcbes com base em eventos futuros.

Figura 12 — Arquitetura do workflow de subscri¢cdo de ativos
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Fonte: Elaborada pelo autor

1. O usuério acessa a endpoint do site e faz uma requisigdo para cadastrar seus
dados para receber notificacdes de entrada/saida em ativos previamente selecio-
nados.

2. O API Gateway redireciona o request para uma instancia ECS.
3. O ECS busca o conteudo do site para prover para o usuario.
4. O ECS salva os dados do usudrio e seus ativos selecionados no DynamoDB.

5. O DynamoDB envia um evento de nova entrada no banco de dados e dispara
uma Lambda.

6. A Lambda Ié os dados salvos no DynamoDB e configura o EventBridge para
disparar eventos no periodo escolhido pelo usuario.
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6.2 Arquitetura do Componente de Eventos
Esse componente sera responsavel por periodicamente analisar dados de ativos
dos usudrios cadastrados e notifica-los caso haja oportunidade de investimento.

A Figura 13 apresenta a arquitetura do componente de eventos, detalhando o
fluxo de processamento de dados e envio de notificagdes, destacando como os dados
sdo analisados para identificar oportunidades de investimento.

Figura 13 — Arquitetura do componente de eventos
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Fonte: Elaborada pelo autor

Com isso, o fluxo de trabalho final segue os seguintes passos:

1. O EventBridge dispara eventos periodicamente, iniciando o workflow de avaliagao
dos ativos.

2. A Lambda acessa o DynamoDB para obter os clientes e as agdes que devem ser
avaliadas no ciclo corrente.
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3. Em seguida, a Lambda faz uma chamada a APl do SageMaker para executar o
modelo de machine learning que prevé possiveis oportunidades de entrada no
mercado.

4. ApGs a execugao do modelo, 0 SageMaker retorna o resultado da execugao para
a funcdo Lambda.

5. A Lambda armazena os resultados da anélise no S3 para fins de auditoria e
analise futura.

6. Caso a previsao indique uma oportunidade positiva, uma recomendagao de
entrada € enviada ao usuario final por meio de uma notificacdo do SNS.

6.3 Tecnologias Utilizadas

O servidor da aplicagéo foi desenvolvido utilizando o framework Flask’, configu-
rado para ouvir requisicdes na porta 5000. A estrutura do servidor conta com diferentes
endpoints, organizados para atender as principais funcionalidades da aplicacao, como
0 acesso a pagina inicial, a execu¢ado do modelo de RF para gerar recomendacdes
de compra e venda, e o cadastro de usuarios no sistema de subscricao para notifica-
cbes de oportunidades. Essa organizacao modular permite uma facil manutencao e
escalabilidade da aplicagao, garantindo a separacao das responsabilidades de cada
funcionalidade.

A interface do usuario foi implementada com HTML, CSS e JavaScript, tecnolo-
gias escolhidas para otimizar o desenvolvimento. Essa abordagem proporciona uma
interface simples e eficiente, permitindo que os usuéarios naveguem pela aplicacao com
rapidez e acessem as informagdes de forma clara. O uso dessas tecnologias também
favorece o carregamento &gil das paginas, fundamental em uma aplicagdo que se
propde a oferecer recomendacdes de mercado em tempo habil.

Para o funcionamento da arquitetura de eventos, foi utilizado Python com o
Boto32, o Software Development Kit (SDK) oficial da AWS para essa linguagem. Um
SDK é um conjunto de ferramentas e bibliotecas que permite aos desenvolvedores
interagir e integrar aplicagdes com plataformas especificas. O Boto3, sendo o SDK da
AWS para Python, oferece uma interface programatica para acessar servicos da AWS,
como DynamoDB, Lambda, SNS e S3, simplificando o desenvolvimento e automacao
de tarefas.

Disponivel em: <https:/flask.palletsprojects.com/>. Acesso em: 30 out. 2024.
2 Disponivel em: <https://boto3.amazonaws.com/v1/documentation/api/latest/index.html>. Acesso em:
30 out. 2024.


https://flask.palletsprojects.com/
https://boto3.amazonaws.com/v1/documentation/api/latest/index.html
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A seguranca da aplicacéao foi reforcada com medidas como o uso de uma Virtual
Private Cloud (VPC), que limita o acesso externo e controla o trafego de rede dentro
da infraestrutura. Para o armazenamento de dados no S3, foi configurado o Public
Access Blocking, restringindo o acesso apenas aos componentes autorizados. Além
disso, foram implementadas chaves de criptografia usando o Key Management Service
(KMS) tanto para o DynamoDB quanto para o S3, assegurando a proteg¢éo dos dados
sensiveis.

Por fim, o sistema utiliza o protocolo HTTP para a comunicagéo entre o usuario
e a aplicacao. Esse protocolo, por ser amplamente adotado mundialmente, facilita a
transferéncia de dados e garante compatibilidade com a maioria dos navegadores e
dispositivos, aumentando o alcance da aplicacao.

6.4 Produto Final

Esta secéo apresenta telas da aplicacdo e exemplo de uma recomendacgao do
modelo RF, além das notificagdes enviadas pelo workflow de subscricao de ativos.

A Figura 14 mostra a tela principal de busca de ativos, que permite ao usuario
pesquisar ativos financeiros e visualizar recomendagdes de compra ou venda.
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Figura 14 — Tela principal de busca de ativos

Recomendacdo de Agdes  ModoClao

Escolha uma agéo:
MSFT

Caso nao saiba o ticker de uma agao, procure no site Yahoo Finance

Ver Fundamentos

Fundamentos da Acdo Ultimo Ano
Nome: Microsoft Corporation
Setor: Technology
Industria: Software - Infrastructure 0

Valor de Mercado: 3215618473984

PIL: 36.624046

o
Dividendo (%): 0.0077 B0
Beta: 0.896

380
ROE (%): 37.13
Margem Liquida (%): 35.96 360
Volume Médio: 19198354

Jan 2024 Apr 2024 Jul 2024 Oct 2024
Data
Recomendacao

Obter Recomendacao

Recomendacéo: Aguardar

Cadastrar para Notificagdes

Fonte: Elaborada pelo autor

A Figura 15 apresenta a tela de subscrigdo a eventos de recomendacao, onde o
usuario pode registrar ativos para receber notificagdes de oportunidades futuras.
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Figura 15 — Tela de subscricdo a eventos de recomendagao
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Fonte: Elaborada pelo autor

A Figura 16 ilustra uma notificagdo de compra enviada ao usuario via email,
detalhando o ativo recomendado e as razdes para a recomendacao.

Figura 16 — Notificacao de compra enviada via email

e AWS Notifications <no-reply@sns.amazonaws.com:
@ reramim -

Recomendacao de Investimento

Empresa: NextEra Energy, Inc. (NEE)
Preco de Compra: 580,23
Data da Recomendacao: 07/10/2024 12:00:00

Fonte: Elaborada pelo autor

Por fim, a Figura 17 apresenta um exemplo de notificagcdo de compra enviada
ao usuario via SMS, permitindo acesso rapido as informacgdes pelo celular.
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Figura 17 — Notificagdo de compra enviada via SMS

Alerta de Compra: NextEra Energy,
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07/10/2024 12:00:00

Fonte: Elaborada pelo autor



7 Conclusao

Nesta monografia, foi explorada uma aplicacdo do modelo RF para a analise
e previsdo de sinais de compra e venda de ativos financeiros, abordando tanto os
aspectos tedricos quanto os praticos da sua implementacao. A RF, caracterizada por
ser um modelo de ensemble, demonstrou bons resultados ao lidar com diferentes
indicadores e ativos financeiros para a tomada de decisdes de investimento. Com a
aplicacao de técnicas de bagging e da divisao aleatéria dos dados em conjuntos de
treino, teste e validagao, 0 modelo apresentou uma taxa de acerto satisfatéria, validando
sua eficacia no cenario de previsdes financeiras.

A escolha da RF se justificou pela sua capacidade de reduzir o overfitting e
por garantir robustez contra dados ruidosos, uma caracteristica essencial em séries
temporais financeiras volateis. O uso de métricas de avaliacdo, como o SR e a acuréacia
serviu para evidenciar que a RF pode ser uma alternativa eficiente aos métodos
tradicionais de regressao linear, ou aos métodos de deep learning que sdao comumente
adotados no forecasting de mercados financeiros.

Para trabalhos futuros, uma sugestédo é a implementagdo de modelos de ma-
chine learning voltados para analise e gestao financeira. A inclusdo desses modelos
pode agregar valor a estratégia de investimento a longo prazo, proporcionando uma
visdo mais completa do risco e da rentabilidade dos ativos. Assim, a aplicagéo de
algoritmos para analise financeira além da previsao de sinais permite ao investidor
uma abordagem mais integrada e sélida, favorecendo melhores retornos e controle dos
riscos associados.

Ademais, a arquitetura proposta neste estudo pode ser expandida para incluir
funcionalidades adicionais, como a analise de ativos em tempo real. Outra melhoria
possivel seria a integracdo da arquitetura de eventos com APl's de corretoras para
automatizar completamente o processo de compra/venda de ativos.
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