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RESUMO

Este estudo propde a aplicacao de técnicas de inteligéncia artificial (IA) no ambito do mercado
financeiro, visando prever e recomendar estrategicamente investimentos. O trabalho inicia com
uma revisao historica dos mercados financeiros, abordando a teoria da eficiéncia de mercado,
que postula que os precos refletem todas as informacdes disponiveis, destacando ainda a
influéncia das emocdes e comportamentos na formagdo dos precos das agbes. Uma
investigacao sobre a eficiéncia de mercados emergentes revela oportunidades de investimento
devido a desvios sistematicos nos precos. A literatura é abordada para destacar a evolugéo de
modelos de andlise técnica, fundamentalista, quantitativa e de sentimentos. O estudo segue
revisando diversas técnicas de IA aplicadas a previsao de ativos financeiros, incluindo modelos
lineares e aqueles fundamentados em |IA. A metodologia proposta abrange a extracao, geragcao
e selecdo de variaveis, culminando na implementacdo de uma maquina de previsao que
combina modelos estatisticos, de classificacdo e de regressdao por meio de técnicas de
ensemble. Os resultados encontrados indicam a viabilidade de alcancgar retornos significativos
por meio de técnicas de previsdo, sendo a maquina de previsdo comparada favoravelmente
com a técnica de buy and hold. Essa abordagem integrativa revela-se promissora para orientar
decisbes financeiras mais informadas e estratégicas no mercado.

Palavras-chave: Previsdo de agbes, Mercado financeiro, Inteligéncia artificial, Séries
temporais, Analise de dados financeiros, Ensemble.



ABSTRACT

This study proposes the application of artificial intelligence (Al) techniques in the financial
market, aiming to predict and recommend investments strategically. The work begins with a
historical review of financial markets, addressing the efficient market theory, which posits that
prices reflect all available information, and highlights the influence of emotions and behaviors in
shaping stock prices. An investigation into the efficiency of emerging markets reveals investment
opportunities due to systematic price deviations. Literature is examined to emphasize the
evolution of technical, fundamental, quantitative, and sentiment analysis models. The study then
reviews various Al techniques for forecasting financial assets, including linear models and those
grounded in Al. The proposed methodology encompasses the extraction, generation, and
selection of variables, culminating in the implementation of a prediction machine that combines
statistical, classification, and regression models through ensemble techniques. The results
suggest the feasibility of achieving significant returns through forecasting techniques, with the
prediction machine favorably compared to the buy-and-hold strategy. This integrative approach
proves promising for guiding more informed and strategic financial decisions in the market.

Keywords: Stock prediction, Financial market, Artificial intelligence, Time series, Financial data
analysis, Ensembile.
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1 INTRODUGAO

Neste capitulo, apresenta-se uma descrigéo inicial do problema abordado, juntamente
com os principais desafios e motivagoes para a realizagdo desta pesquisa. Na Secéo
contextualiza-se o cenario do mercado de agdes e 0s acontecimentos que contribuiram para o
seu desenvolvimento. Em seguida, na Se¢éao sao apresentadas a motivagao e a relevancia
do estudo. Na Secao descreve-se 0 objetivo geral do trabalho, juntamente com seus
objetivos especificos. Por fim, na Secéao € apresentada a estrutura deste trabalho,
destacando como as sec¢des estdo organizadas.

1.1 Contextualizacao

Os primeiros registros de mercados financeiros similares aos contemporaneos, surgiram
no século XVII na Holanda, com a criacdo da Bolsa de Valores de Amsterdam, onde
comerciantes e investidores se reuniam para negociar acées de empresas da Companhia das
indias Orientais (FRENCH, [2006). Desde entdo, o mercado de acdes evoluiu e se expandiu
para outros paises, tornando-se uma importante fonte de financiamento para empresas e um
meio para os investidores obterem lucros.

Com a expansao e grande aceitacdo do modelo financeiro, iniciou-se 0 mercado de
indices no final do século XIX nos Estados Unidos, quando Charles H. Dow, fundador de The
Wall Street Journal, deu nome ao primeiro indice de agdes (STILLMAN, 1986), conhecido como
Dow Jones Industrial Average (DJIA). O [DJIA]foi criado em 1986 com o intuito de acompanhar
a performance do mercado de acdes e fornecer uma medida do desempenho das empresas,

aplicando uma média ponderada dos precos das acoes de 12 empresas industriais americanas
(SHOVEN; SIALM, 2000). Em seguida, outros indices de agdes foram criados em todo o mundo,
como o FTSE 100 no Reino Unido, o Nikkei no Japao, o S&P 500 nos Estados Unidos e o
Ibovespa no Brasil. Guiando para o que se conhece nos dias atuais, em que ha diversos indices
de acodes que representam diferentes setores da economia, industrias e paises.

Ao longo da histéria, os indices de agbes surgiram como uma forma de investimento, o
que levou ao desenvolvimento do mercado de indices (BOGLE, 1999). Esse mercado permite
que os investidores comprem e vendam um conjunto de agdes representadas por um indice, em
vez de adquirir agdes individuais. Essa forma de investimento € conhecida como Exchange-
Traded Funds (ETFs) e tem se tornado popular devido a diversificagdo, custos reduzidos e
facilidade de negociacdo (BEN-DAVID; FRANZONI; MOUSSAWI, 2017). Os[ETFs permitem que
os investidores tenham exposicao a um portfélio diversificado de ativos por meio de uma unica
transacao, proporcionando beneficios em termos de redugado de riscos e acesso a diferentes
setores e mercados (GAD; ANDRIKOPOULQOS, [2019).

A teoria financeira subjacente ao mercado de indices conhecida como eficiéncia de
mercado, afirma que os pregos dos ativos financeiros refletem todas as informagdes disponiveis
publicamente (SAMUELSON, [2016). Isso significa que € improvavel obter lucros anormais de



forma consistente baseado apenas em informagbes publicas (G MALKIEL, 2021). Tal
ocorréncia é devido a grande procura de informagdes por parte dos investidores para obter
vantagem competitiva no mercado, o que leva a uma rapida incorporag¢ao de informacdes aos
precos dos ativos financeiros (FAMA, [1970). No entanto, ha criticas a teoria da eficiéncia de
mercado, uma vez que existem evidéncias empiricas de que os pregcos das acdes podem ser
influenciados por fatores emocionais e comportamentais, como o comportamento de manada e
a aversao a perda (SHILLER, |2000). Possibilitando a ineficiéncias de mercado e oportunidades
de investimento para aqueles que sao capazes de identifica-las.

Em um estudo realizado por (Cajueiro e Tabak (2004), investigou-se os coeficientes de
Hurst das séries de precos de acdes de paises desenvolvidos e emergentes com o objetivo de
encontrar correlacdes entre as variagcdes passadas e os estados futuros. O coeficiente de Hurst
€ utilizado para medir a dependéncia de longo prazo em uma série temporal, onde um valor
igual a 0,5 indica uma série temporal aleatéria, em que os valores passados ndao possuem
influéncia sobre os valores futuros. Os resultados desse estudo indicaram que os coeficientes
de Hurst das séries de paises desenvolvidos estavam préximos de 0,5, 0 que € consistente
com a hipotese de mercado eficiente (MUSSA et al., |2010). Por outro lado, os valores obtidos
para os paises emergentes se distanciaram mais desse valor, sugerindo que os mercados
emergentes sdo menos eficientes que os mercados desenvolvidos. Este acontecimento pode
ser explicado por diversos fatores, como a menor liquidez e transparéncia dos mercados
emergentes, a menor qualidade das informagdes disponiveis, a presenca de assimetrias de
informacdo e a maior aparicdo de investidores nao informados (NICHOLAS; ANDREI;
ROBERT, [1998). Resultando em desvios sistematicos dos precos em relagdo ao seu valor
justo, e consequentemente a existéncia de oportunidades para os investidores obterem
retornos consideraveis de forma consistente.

A busca por estratégias menos arriscadas e com maior potencial de retorno originou
diversos modelos aplicaveis ao mercado financeiro, os quais posteriormente contribuiram para
a exploragdo de evidéncias significativas que contestam a teoria de mercado eficiente
(SAMUELSON, [2016). Esses modelos sao baseados em:

« Andlise Técnica (AT): essa andlise originou-se no ocidente por volta de 1900, quando
Charles H. Dow, publicou uma série de editoriais sobre métodos de especulagdo com
acoes (MORRIS, 1994). Tais métodos surgiram com o objetivo de indicar padrbes e
tendéncias de mercado a partir de observacoes gréficas, baseado-se em informagdes
passadas dos ativos financeiros.

« Andlise Fundamentalista (AF): foi desenvolvida ao longo do século XX por Benjamin
Graham (GRAHAM et al., |1934) com o objetivo de avaliar o preco justo (valor real) de
acoes que se respalda na expectativa de resultados futuros da empresa (CAVALCANTE;
MISUMI; RUDGE, 2005). Tal analise se da devido ao preco da acao na bolsa ser
ocasionado de uma média de emocgdes e expectativas dos vendedores e compradores
embutidos nesse meio.

« Andlise Quantitativa (AQ): surgiu nas décadas de 1940 e 1950, impulsionada pelos



primeiros computadores eletrbnicos que permitiam processar grandes quantidades de
dados de maneira rapida e eficiente (TING, 2015). O foco principal dessa abordagem é o
uso de modelos matematicos para identificar padrées e tendéncias no mercado.

« Andlise de Sentimento (AS): surgiu posteriormente ao desenvolvimento teérico da
linguistica computacional e da Inteligéncia Artificial (IA), em meados da década de 1960.
Porém, comegou a ganhar destaque somente na década de 1990 com a chegada de
programas de processamento de linguagem natural capazes de identificar a polaridade
dos sentimentos expressos em textos (WILSON; WIEBE; HOFFMANN, [2009). Desde
entdo, tal abordagem vem sendo utilizada em diferentes contextos, sendo um deles o
mercado de acdes e indices, focado em realizar previsdes sobre a direcao dos pregos
(BOLLEN; MAO; ZENG;, 2011; RAO; SRIVASTAVA, [2012; NGUYEN; SHIRAI, 2015).

Como consequéncia, surgiram posteriormente modelos baseados em [[A|que combinam
[AT, [AF, [AQ e [AS, com o objetivo de realizar operagdes mais precisas e assertivas no mercado
de acdes (AGRAWAL et al., 2022). Esses modelos incorporam algoritmos de aprendizado de
maquina, permitindo a analise de grandes volumes de dados e o reconhecimento de padrdes
complexos (VADLAMUDI, [2017).

1.2 Motivacao e Relevancia

O crescente interesse e participagao de pessoas fisicas no mercado financeiro tém sido
observados em todo o mundo. Em uma analise realizada pela Bolsa de Valores de Nova York,
constatou-se que a globalizagdo dos mercados financeiros e o aumento da renda das familias
em paises em desenvolvimento sdo alguns dos principais fatores que impulsionam essa
tendéncia (KANIEL; SAAR; TITMAN, 2008). Além disso, a facilidade de acesso a informacéao e
0 uso cada vez maior de tecnologias financeiras, como aplicativos de investimento, tém
contribuido significativamente para o aumento da participagdo de pessoas fisicas na bolsa de
valores (UNCTAD, 2020). Essas mudangas refletem uma maior democratizacdo do mercado
financeiro, permitindo que mais pessoas tenham a oportunidade de investir e se envolver
ativamente no processo de tomada de decisdes financeiras.

O estudo realizado pela XP Investimentos (XP, 2023) revela que o numero de pessoas
fisicas investindo em agbes esta diretamente relacionado a estabilidade do mercado e a
qualidade de vida nos paises analisados. A Figura (1] ilustra essa relagcédo, confirmando que
paises com maior estabilidade econémica e politica, como Estados Unidos e Japao, possuem
uma maior proporgao de investidores individuais. Por outro lado, nos mercados emergentes, o
crescimento do numero de investidores € mais acentuado devido a entrada de novos
participantes. Esse fenébmeno também tem sido observado na bolsa de valores brasileira (B3),
com um aumento significativo no numero de investidores pessoa fisica nos ultimos anos. Em
2020, houve um acréscimo de mais de 2,8 milhdes de investidores individuais em relagao ao
ano anterior, representando um crescimento de 93,7% em relagcado a 2019 (B3| |2023b). Esses
incrementos podem ser visualizados na Figura o que reflete diretamente na posicao total



Figura 1 — Porcentagem de pessoas por pais que investem em acgoes.
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Fonte: Adaptado de |XP (2023).
dos ativos como pode ser observado na Figura [2b]

Figura 2 — Dados da bolsa de valores brasileira.
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Fonte: Adaptado de XP (2023).

Gonzalo e Granger (1995) mostraram que a previsao de séries temporais pode ser uma
ferramenta util na especulagao de retornos de acgdes, com resultados significativos e positivos
(GONZALOQO, 2010). Esta técnica tem sido explorada ha décadas e é uma area de grande
interesse para investidores em todo o mundo, uma vez que pode ser utilizada para melhorar a
tomada de decisbes no ato do investimento, mitigar riscos e gerar lucros. Sendo assim, é
possivel realizar o uso de técnicas de aplicados a tarefas de previsdo de sentido e/ou valor
de ativos financeiros. Isso se d& devido a sua alta capacidade de identificar padrées dificilmente
observados por seres humanos e de fornecer dados futuros com maior probabilidade de
acontecimento, respaldados em padrdes previamente computados (KORCZAK; HEMES, 2017).



Na literatura, varias pesquisas tém sido realizadas com o objetivo de prever valores
futuros de acdes. Esses estudos exploram diferentes abordagens, incluindo modelos
matematicos lineares que buscam identificar oportunidades em desvios da hip6tese de
mercado eficiente (RESENDE, 2021). Esses modelos lineares utilizam equagbées e métodos
estatisticos para analisar os dados historicos e identificar padrbées que possam sinalizar
movimentos futuros no mercado financeiro. Adicionalmente, também sao aplicados diferentes
modelos de aprendizado de maquina na previsdo de valores futuros de ag¢des (FELIZARDO
et al, 2019; NAMETALA et al., 2023). Esses modelos utilizam algoritmos e técnicas para
aprender com dados histéricos e fazer previsbes com base em padrdes identificados. Além
disso, sao exploradas abordagens hibridas que combinam varios modelos de previsao em um
comité, buscando obter um modelo final mais robusto e assertivo (KORCZAK; HEMES, 2017).

Com o progresso tecnoldgico e o aumento do interesse dos investidores individuais,
torna-se crucial explorar e desenvolver métodos que auxiliem na previsao de valores futuros de
acoes. Nesse contexto, o objetivo principal deste trabalho é contribuir para essa area de
pesquisa, explorando diferentes modelos de previsdo e aplicando-os tanto individualmente
quanto em uma abordagem de comité (ensemble). A proposta é construir um sistema de
recomendagdo de investimentos que seja capaz de fornecer insights valiosos para o0s
investidores, auxiliando-os na tomada de decisdes financeiras mais informadas.

1.3 Objetivo
1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é aplicacdo de técnicas de para previsao e
recomendacao de investimentos no mercado financeiro.

1.3.2 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral, propde-se os seguintes objetivos especificos:

* revisar a literatura sobre mercado financeiro e técnicas de aplicadas a tarefas de
previsao e classificacao;

* propor e implementar uma abordagem para a previsao de valores e previsao de sentido de
variagao;

+ avaliar o desempenho da abordagem proposta;

* propor e implementar uma abordagem para realizar a recomendacédo de compra e venda
de ativos;

+ avaliar os resultados da abordagem proposta.



1.4 Organizacao do Trabalho

Com o intuito de facilitar a compreensao da proposta, o estudo foi organizado em cinco
capitulos, gradualmente introduzindo conceitos essenciais para a compreensao da abordagem.
No presente capitulo, sdo apresentados o contexto do problema, as motivagdes, e 0s objetivos
gerais e especificos da pesquisa. O Capitulo 2| explora estudos relacionados a previsao de
valores no mercado financeiro. O Capitulo [3 detalha a abordagem proposta para a previséo
de valores em séries temporais financeiras e apresenta recomendagdes de investimento. Os
experimentos conduzidos para avaliar o desempenho da abordagem séo descritos no Capitulo
M. Por fim, o Capitulo [5]conclui o estudo, discutindo possiveis diregdes para futuras pesquisas.



2 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, sdo abordados conceitos fundamentais que regem o mercado financeiro,
juntamente com a andlise de trabalhos prévios focados na previsdao e recomendac¢ao de compra
e venda de ativos em diversos mercados. Inicialmente, na Se¢éo € apresentado o conceito
de séries temporais, que posteriormente é relacionado com o mercado financeiro na Segao
Em seguida, na Sec¢ao € descrita uma estrutura padrdao seguida por grande parte dos
trabalhos analisados. Na Secao[2.4] sdo apresentadas as variaveis utilizadas para a construgéo
do conjunto de dados. A seguir, na Segao [2.5] é abordado o conceito de geragéo de varidveis a
partir das ja existentes. Na Secao sao discutidas técnicas de selegdo das variaveis mais
relevantes para o problema. Na Secgdo [2.7, sdo apresentados modelos computacionais e
matematicos utilizados para a predicao dos valores ou tendéncias. Posteriormente, na Secéao
sdo abordadas estratégias utilizadas para a tomada de decisdo na bolsa. Na Se¢do
sdo discutidos alguns critérios de avaliagdo de desempenho. Por fim, na Secéo [2.10 é
apresentado um resumo dos trabalhos analisados.

2.1 Séries Temporais

Uma série temporal € uma sequéncia de observacdes coletadas em um determinado
intervalo de tempo, que pode ser ou nao igualmente espacgado, e que reflete a dependéncia
serial dos dados. Portanto, uma boa representacao de uma série temporal pode ser dada como:
St, Sta1, Str2, ..., Stin €M que Sy corresponde ao valor da série no instante t. Em razdo desta
sequéncia, uma série temporal pode assumir padroes deterministicos que sao representados
por uma ou mais variaveis matematicas, ou pode ter um carater estocastico, que inclui um
componente aleatério na fungéo geradora. Para analisar uma série temporal, uma abordagem
comumente utilizada é a decomposicdo da série em componentes de tendéncia, ciclo e
sazonalidade (PINO; MORETTIN; MENTZ, 1987). Isso ajuda a entender como a série evolui ao
longo do tempo e pode fornecer informagdes Uteis para modelagem e previsao.

Figura 3 — Tendéncias de uma série temporal.

Tendéncia Constante Tendéncia Linear Tendéncia Quadratica

A tendéncia de uma série temporal € utilizada para descrever o comportamento da série
ao longo do tempo, ou seja, verifica se ha uma inclinagao de alta, queda ou estabilidade, além



de indicar a velocidade dessas mudancas. Desse modo, existem diferentes formas matematicas
representativas destes movimentos da série temporal, como pode ser verificado na Figura [3. A
tendéncia constante é aquela em que a série apresenta um comportamento linear ao longo do
tempo, sem variagbes significativas. A tendéncia linear, por sua vez, € aquela em que a série
apresenta uma inclinagcao de alta ou queda ao longo do tempo. Ja a tendéncia quadratica é
aquela em que a série apresenta uma curvatura ao longo do tempo, podendo assumir
comportamentos de concavidade para cima ou para baixo.

Ja os ciclos sdo componentes de uma série temporal que visam identificar padrées que se
repetem regularmente em um curto intervalo de tempo. Eles s&o caracterizados por movimentos
ciclicos em torno da tendéncia com duracao de periodos variaveis como pode ser visualizado na
Figura Os ciclos sao afetados por fatores externos, como mudancas econdémicas, politicas,
climaticas ou outros aspectos que regem a série abordada, e geralmente nao sao previsiveis a
longo prazo.

Figura 4 — Caracteristicas ciclicas e sazonais de uma série temporal.
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(a) Ciclos em uma série temporal. (b) Periodos sazonais.

Fonte: Pinto (2009).

Por fim, entende-se a sazonalidade como as variagfes regulares que ocorrem em uma
série temporal em intervalos fixos de tempo, como dias, semanas, meses ou anos. Um exemplo
disso pode ser observado na Figura em que um padrdo visual € repetido em um
determinado intervalo de tempo. Essas variagées podem ser influenciadas por fatores sazonais,
como clima, feriados, eventos culturais, entre outros. A sazonalidade é uma componente
importante de muitas séries temporais, e sua identificacdo € fundamental para uma analise
precisa dos dados. A principal diferenga entre componentes ciclicas e sazonais € que,
enquanto nas ciclicas os movimentos sdo mais dificeis de prever, pois tendem a ser irregulares,
na sazonalidade os movimentos ocorrem em intervalos regulares no tempo, tornando-os mais
previsiveis.

2.2 Mercado Financeiro

O mercado financeiro € um ambiente de negociagao de diversos ativos financeiros, tais
como acgdes, titulos, moedas, commodities e derivativos. Ele € composto por instituicoes
financeiras, investidores, empresas, governos e outros agentes econOmicos, que buscam
negociar esses ativos visando lucros, prote¢cdo contra riscos e diversificagdo de investimentos.



Os investidores (credores), que fornecem capital para o mercado financeiro, podem ser tanto
pessoas fisicas como juridicas e podem investir em diferentes tipos de ativos, dependendo de
seus objetivos, perfil de risco e estratégia. Ja os capitadores (mutuérios), que captam recursos,
podem ser empresas, governo ou outras instituicbes que buscam financiamento para seus
projetos ou operagdes (BRITO, 2019). As negociacbes no mercado financeiro geram uma
grande quantidade de dados, que podem ser organizados e analisados como séries temporais
devido a caracteristica gradual e temporal do sistema, permitindo a identificagao de tendéncias,
ciclos e sazonalidades nos pregos dos ativos ao longo do tempo.

Para facilitar a andlise de séries temporais no mercado financeiro, conceitos como o
grafico de velas apresentado na Figura tem sido amplamente adotado, pois consegue
discretizar os dados de acordo com uma granulacao sem perda de informacdes relevantes para
as partes envolvidas (BULKOWSKI, 2012). Através deste grafico, é possivel obter informacgodes
como valor de abertura, valor maximo, valor minimo e valor de fechamento de cada instante ¢
de tempo, caracterizado do inglés Open, High, Low e Close (OHLC). Tais elementos podem ser
observadas na Figura [5b| Além disso, outra informag&o relevante que pode ser correlacionada
com esse grafico € o volume de transagdes, que indica momentos de forte movimento no
mercado ou baixa capacidade de conversdo de capital. Respaldado nessas informagodes, os
investidores podem tomar decis6es mais informadas sobre quando comprar ou vender ativos
financeiros, buscando maximizar seus lucros e minimizar os riscos de seus investimentos.

Figura 5 — Grafico de velas e suas caracteristicas observaveis.
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(a) Representacéo de série temporal em gréafico MDD | Minima
de velas. (b) Padrdes observaveis em um candle.
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Fonte: Mental (2022).

Com base no modelo de gréfico de velas e na forma que os dados sao discretizados em
surgiram diversas abordagens com o objetivo de obter melhores resultados no contexto
de investimentos. Entre esses métodos, as alternativas baseadas em [[A|tém despertado grande
interesse, devido a sua capacidade de identificar padroées complexos (DWIVEDI et al., 2021).
Abordagens baseadas em [IA] utilizam dados histéricos para analisar os padrées de mercado
e tomar decisdes de investimento de forma mais precisa e automatizada. Os algoritmos de
sdo capazes de aprender com os dados historicos e adaptar suas estratégias com base
nas mudancgas da série temporal selecionada, oferecendo assim um potencial de obtencao de
retornos superiores a média (STRADER et al., [2020).
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2.3 Abordagens

Na tarefa de previsao da tendéncia ou do pre¢co de um determinado ativo, uma variedade
de técnicas podem ser empregadas. Entre elas, destacam-se a analise grafica (MATSURA,
2017), analise de sentimento (IGARASHI; VALDEVIESO; IGARASHI, [2021) e analise
fundamentada em dados numéricos (HALIL; DEMIRCI, 2019), esta ultima sendo o foco dos
trabalhos analisados. Para isso, tais estudos seguem em sua maioria uma abordagem padréo,
conforme ilustrado na Figura [6 Nesse processo, a primeira etapa consiste na extracdo de
dados que apresentam uma boa correlacdo com a saida desejada. Em seguida, sdo geradas
novas variaveis por meio de modelos matematicos, visando obter representacdes aprimoradas
do problema no dominio temporal. Posteriormente, ocorre a sele¢do de variaveis, empregando
métodos estatisticos deterministicos e ndo deterministicos, incluindo técnicas de [IAl
Considerando que os estudos mencionados podem incorporar algumas ou todas as etapas da
abordagem padrao (Figura [6), também foi observado em alguns trabalhos a utilizagdo da
normalizacao dos dados, com o objetivo de padronizar todos os valores em uma mesma escala.

Figura 6 — Processo de desenvolvimento dos trabalhos analisados.
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Com as variaveis criteriosamente selecionadas, inicia-se o processo de treinamento dos
modelos empregados em cada trabalho. Apds a obtencado dos resultados das previsdes por
meio desses modelos, é possivel conduzir uma andlise mais aprofundada de seu desempenho.
Alguns estudos fazem uso da técnica de comité (ensemble), que consiste na combinacao de
modelos de ||A| para a construgdo de um modelo aprimorado. Essa abordagem tem o propdésito
de ampliar a capacidade do modelo resultante, conforme destacado por|Sagi e Rokach| (2018).
Adicionalmente, a decisao final, baseada nas previsdes, pode variar conforme os objetivos do
pesquisador. Por fim, realiza-se uma analise do resultado por meio de métricas estatisticas,
visando mensurar o desempenho do modelo ou da estratégia adotada.

2.4 Conjuntos de Dados

A qualidade e a quantidade de dados utilizados no treinamento do modelo de previsao,
desempenham um papel fundamental na obtengao de resultados positivos. Para alcangar bons
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desdobramentos na tarefa de previsdo, é necessario garantir que o conjunto de dados seja
representativo da realidade e abranja o maior numero possivel de caracteristicas do ativo
financeiro em questdao (KUMAR, [2020). Além disso, € importante realizar um
pré-processamento adequado dos dados antes de utiliza-los no treinamento do modelo, pois a
presenca de dados incompletos, incorretos ou inconsistentes pode afetar a assertividade das
previsoes (KAUR; PANNU; MALHI, 2019).

Nesse sentido, técnicas de pré-processamento de dados sédo frequentemente aplicadas
para lidar com esses problemas. Essas técnicas incluem a imputagdo de dados faltantes, a
remogdo de outliers, a padronizacdo e normalizacdo dos dados, a reducdo de
dimensionalidade e a geragdo de novas variaveis por meio de calculos matematicos
(TOMASEVIC; GVOZDENOVIC; VRANES, 2020). A escolha adequada do conjunto de dados e
a aplicacado correta das técnicas de pré-processamento sdo fatores determinantes para o
sucesso da previsdo utilizando métodos inteligentes.

Os estudos analisados nesta pesquisa utilizam dados brutos do volume de transacgéo e
em diversas granularidades, como minutos, horas ou dias. Por se tratar de uma série
temporal, € comum que esses dados sejam coletados de forma continua, sem lacunas ou dados
faltantes. E importante ressaltar que a remogao de amostras ndo é recomendada, uma vez que
a ordem das amostras € um fator crucial na construcdo das séries temporais. Além disso, outras
variaveis sdo geradas a partir de calculos matematicos realizados com base nessa série, como
descrito na Segédo [2.5]

Certos trabalhos analisados nesta pesquisa optam por normalizar os dados, a fim de
colocar os valores das variaveis dentro de um limite especifico e reduzir as diferencas
desproporcionais entre elas. Alguns pesquisadores realizam a normalizagdo devido a
capacidade do algoritmo em lidar apenas com dados normalizados (JIANG et al., 2022),
enquanto outros aplicam essa técnica por terem observado melhorias nos resultados apos a
normalizacdo (ANAND, [2021; WANG, C. et al., [2022). E importante ressaltar que existem varias
maneiras de normalizar um conjunto de dados, sendo as técnicas mais comuns a Min-Max
(FELIZARDO et al., 2019; KUMAR; SINGH; JAIN, [2022), o Z-Score (FEI et al. 2021), a
normalizagé@o por escala decimal (PATRO; SAHU, |2015), entre outras, que delimitam os valores
dentro de um intervalo, geralmente de -1 a 1 ou 0 a 1 (KORCZAK; HEMES, 2017). Portanto, a
normalizacdo dos dados pode ser uma etapa essencial para permitir que o modelo compreenda
melhor as relagdes entre as variaveis e, assim, realize previsdes mais precisas.

2.5 Geracao de Variaveis

Para melhorar o desempenho dos modelos, algumas abordagens utilizam técnicas de
geragao de variaveis adicionais derivadas dos dados brutos. Os métodos de geracao de novos
dados a partir dos dados brutos de [OHLC|s&o amplamente utilizados para fornecer informagdes
adicionais sobre o ativo financeiro em questao.

Do conjunto de modelos matematicos existentes com a capacidade de gerar dados
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relevantes para a previsdo de valores de ativos financeiros, destacam-se dentre os trabalhos
analisados:

» Valores Historicos - estabelece intervalos temporais conhecidos como janelas,
abrangendo dados anteriores ao ponto de analise (AMARAL, 2021; [ROSA et al., [2023),
tais como S;_1,S5; »,...,5_,, em que S;_; representa o valor da série temporal no
instante t — 1 e n é o0 tamanho da janela.

« Simple Moving Average - um modelo matematico utilizado para suavizar a
flutuacdo dos dados de preco ao longo do tempo e identificar tendéncias de forma mais
clara (AMARAL, 2021;NAMETALA et al.,2023). A[SMA|pode ser obtida por:

n—1

1
SMA:EZ;&h (2.1)

em que n € o tamanho da janela mével e S;_; representa o valor da série temporal no
instante ¢ — 1.

- Exponential Moving Average - um modelo matematico semelhante ao porém
com mais peso atribuido aos pre¢os mais recentes, tornando-o mais sensivel as mudangas
recentes nos dados (RESENDE| 2021). O[EMAJ¢é calculado conforme:

EMA = (S, — EMA,_) + EMA,_1, (2.2)

em que S; € o valor da série temporal no instante ¢, « é o fator de suavizacdo
(frequentemente definido como a = n%l) e EMA,_, representa o valor do no
instante ¢t — 1.

* Moving Average Convergence Divergence (MACD) - identifica a direcdo e forga de uma
tendéncia predominante em um ativo financeiro (VEERAMANI; VENUGOPAL;
MURUGANANDAN, [2022). O célculo deste indicador € dado por:

MACD = EMA(w) — EMA(K), (2.3)

em que w € a janela movel curta e k é a janela movel longa.

« Comoddity Channel Index - identifica pontos de reversao de tendéncia e avalia
sua forga (ALTAN; KARASU, 2019; HALIL; DEMIRCI, 2019). O calculo deste indicador
€ realizado da seguinte forma:

TP — SMA(TP,c)
0.015 x DP(TP)

cCl= (2.4)

em que n € a janela de amostragem desejada, D P representa o desvio padrdo da série

C+HAL
3 b

minimo e C' é o valor de fechamento do candle atual.

e TP é calculado como TP = em que H é o ponto de maximo, L é o ponto de

* Average Directional Index (ADX) - avalia a forga de uma tendéncia predominante em um
ativo financeiro, independentemente de sua direcao (GAO, 2021). Este indice é calculado
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Ccomo se segue:

apx _ (n=1) x EMA(TR) + TR 25)

n

em que n indica a janela de amostragem desejada e T'R é obtido através de TR =
max(H — L,|H — Cy_41],|L — C;_1]), em que H é o ponto de maximo do candle atual,
L é o ponto de minimo e C;_; representa o valor de fechamento do candle anterior.

Rate of Change (ROC) - mede a variagdo percentual de preco do ativo ao longo de um
determinado periodo de tempo (AMPOMAH; QIN; NYAME, 2020; MINQI et al.,2020). Este

indicador é computado por:
St - St—n

Stfn
considerando apenas o valor atual S; e o valor de n estados passados S;_, da série
temporal.

ROC = x 100, (2.6)

True Strength Index (TSI) - identifica a forca e a dire¢do de uma tendéncia em um
determinado ativo financeiro, combinando a suavizagéo do com a taxa de variagéo
[ROC dos precos para fornecer sinais de compra e venda (ANWAR; RAHMAN, [2019).
Este indice é obtido através da seguinte formula:

EMA(EMA(PC,w), k)
EMA(EMA(|PC],w), k)

TSI = x 100, (2.7)
em que PC representa a variagao do preco de fechamento (C;_; — (), w é a janela movel
curta e k£ é a janela mével longa.

Oscilador Estocastico - identifica a condicdo de sobre-compra e sobre-venda de
um ativo financeiro, fornecendo sinais de compra e venda com base em movimentos de
preco em relacdo a sua faixa de preco recente (FELIZARDO et al., 2019; VEERAMANI;
VENUGOPAL; MURUGANANDAN, 2022). Podendo ser calculado pela equagéo a seguir:

Cy— Ly

K=t~
% Htfn - Ltfn7

(2.8)

em que C} é o valor de fechamento atual, L;_, € H;_,, sdo o valor minimo e maximo de n

candles passados.

Média Mével Simples do Oscilador Estocastico (%D) - € uma média mével de n periodos

do %K, utilizada para fornecer um sinal mais suave e reduzir a volatilidade dos resultados

(FELIZARDO et all,2019; VEERAMANI; VENUGOPAL; MURUGANANDAN| [2022). O [%D

€ obtido por:

Sy PoKi s
n

em que %K;_; é o valor de %K no instante ¢ — i.

Indicador Williams (%R) - assim como o esse método tem como objetivo identificar

condi¢coes de sobre-compra e sobre-venda de um ativo financeiro, porém com escalas

%D = (2.9)
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invertidas (LEE et al.,[2021). E calculado pela seguinte equagao:

Hy_, —C;

R= ———M
% Htfn - Ltfn’

(2.10)
onde C; é o valor de fechamento atual, L, ,, e H;_,, representam o valor minimo e maximo
de n candles passados.

E importante observar que muitos dos métodos mencionados anteriormente podem ser
empregados como modelos de predicdo. No entanto, este trabalho ndo se concentra nessa
abordagem, uma vez que néo € o foco da pesquisa.

2.6 Selec¢ao de Variaveis

A selecao de variaveis desempenha um papel crucial no modelo de IA, pois um grande
numero de variaveis pode dificultar o treinamento e levar ao overfitting, prejudicando o
desempenho do modelo. Apesar do processo de extracdo e criacdo gerar muitas variaveis
descritivas, nem todas sao igualmente Uteis para a previsdo, e a selecdo de variaveis permite
concentrar-se nos aspectos mais importantes e relevantes para essa tarefa (MEYER et al.,
2019). Para isso, existem diversos métodos de selecdo de variaveis, alguns voltados
especificamente para a atividade de classificacdo, enquanto outros podem ser aplicados tanto
para classificagdo quanto para regressdo. Esses metodos auxiliam na identificagdo das
variaveis mais relevantes e descartam aquelas que tém pouca influéncia no modelo final.

Uma parte dos trabalhos analisados utilizou métodos de selegdo especificos para o
problema de classificacdo. Dentre esses métodos, destacam-se:

* Fisher - aplicado por Peng et al. (2021), que calcula o escore de Fisher para selecionar
as caracteristicas mais importantes com base na separacao entre as classes (FISHER,
1936);

 Gini - empregado por Ji et al. (2022), que calcula o indice de impureza de Gini para cada
feature em relagdo a variavel de saida, sendo selecionadas aquelas com maior poder
discriminativo (GINI, [1921);

» Chi-Squared - utilizado por Rosa et al. (2023), que determina se existe uma relagao
significante entre duas variaveis categéricas, auxiliando na sele¢cdo das caracteristicas
mais informativas para a classificacao (PEARSON, [1900).

Esses métodos contribuem para identificar as caracteristicas mais relevantes e reduzir a
dimensionalidade do conjunto de dados, melhorando a eficiéncia e a interpretabilidade dos
modelos de classificacao.

Para abranger a classe dos algoritmos de regressao, foram utilizados diversos métodos
de selecao de variaveis. Entre eles, foram empregadas abordagens estocasticas, que visam
encontrar o melhor conjunto de varidveis por meio de métodos nao-deterministicos,
representados pelos modelos de |A. Esses métodos treinam uma determinada rede e avaliam
qual conjunto de variaveis foi mais eficiente para a tarefa de previsdao. Nesse contexto, os
métodos mais utilizados foram:



15

* Random Forest aplicado por /Aminimehr et al. (2022), que gera varias combinacdes
de entradas de forma aleatéria e treina uma arvore de decisdo para cada combinacgao,
selecionando assim as variaveis da arvore que obtém os melhores resultados (BREIMAN,
2001);

» Lasso empregado por Sermpinis, Tsoukas e Zhang (2018), que separa as melhores
variaveis com base em seus pesos na tarefa de previsao, zerando o peso das variaveis
menos relevantes (MUTHUKRISHNAN; ROHINI, [2016);

 ElasticNet adotado por Zhang, Wahab e Wang (2023), que combina as técnicas de
regularizacédo L1 (Lasso) e L2 (Ridge), gerando assim um vetor ponderado pelo nivel de
significancia de cada variavel (AMINI; HU, 2021).

E importante ressaltar que ha também métodos deterministicos baseados em conceitos
estatisticos para essa tarefa, como o teste de Kruskal-Wallis, utilizado por |Amaral| (2021), que
compara as medianas de duas ou mais amostras independentes para determinar se ha
diferenga estatisticamente significativa entre elas (KRUSKAL; WALLIS, |1952); e 0 método de
Regresséo de Informagéo Mutua (RIM), empregado por|Zhao, Anand e Wang (2019), que mede
a dependéncia mutua entre cada recurso e a variavel de destino, utilizando a entropia da
informacéo (KRASKOV; STOGBAUER; GRASSBERGER, [2004).

2.7 Técnicas de Predicao

Existem diversas abordagens para o processo de predicao de valores, desde modelos
lineares até modelos nado lineares. Cada uma dessas abordagens possui suas proprias
caracteristicas e cenarios de atuacao, resultando em um bom desempenho de alguns em
relagdo a outros em cenarios especificos. No entanto, ndo € possivel afirmar que uma
abordagem é totalmente superior a outra, uma vez que a escolha depende do problema em
questao e dos dados disponiveis. Dentre os métodos exploradas, pode-se citar as abordagens
estatisticas, modelos baseados em |[IAl

Dentro da classe de modelos estatisticas, sdo exploradas diferentes abordagens para
realizar previsbes e andlises. Além de ajustes lineares que buscam a linearidade local na
vizinhanca (RESENDE, 2021) e o uso de (NAMETALA et al., |2023), também séao
empregados métodos como Autoregressive Integrated Moving Average (FELIZARDO
et al., 2019; |GAQ, 2021), Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) e
Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (GARCH) (NAMETALA et al/, [2023).
O modelo combina elementos de autoregresséo (AR), diferenciagdo (I) para modelar
padroes temporais e sazonalidade e meédia moével (MA), enquanto o incorpora
componentes de sazonalidade em adi¢gdo aos componentes de tendéncia e aleatoriedade. Ja o
modelo [GARCH é usado para modelar a volatilidade condicional em séries temporais
financeiras, capturando a natureza heterocedastica dos retornos. E importante ressaltar que
muitos desses modelos estatisticos s&o utilizados em conjunto com abordagens de
permitindo explorar as vantagens de cada modelo e obter previsdes mais precisas e confiaveis
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(NAMETALA et al., [2023).

A categoria de Inteligéncia Artificial (IA) foi extensivamente abordada nos estudos
analisados, englobando uma diversidade de modelos com caracteristicas distintas. Entre os
modelos de natureza linear, destacam-se o emprego do Support Vector Machine (SVM)
(ALTAN; KARASU, 2019; |]ANAND, [2021) e a Regresséo Logistica (LR) (PABUCCU; ONGAN;
ONGAN, 2023). Adicionalmente, foram explorados modelos de natureza nao linear, como as
Redes Neurais Artificiais (MLP) (KORCZAK; HEMES, 2017; |[SAGHI; JAHANGOSHAI REZAEE,
2021), a Maquina de Aprendizado Extremo (ELM) (JIANG et al., 2022), Graph Neural Networks
(EGNN), Explicit Memory Graphs (EMG), Evolutionary Optimized Graph Structures (EOGS)
(AMARAL, 2021), o WaveNet (FELIZARDO et al., 2019), Support Vector Regression (SVR),
Radial Basis Function (RBF), Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) (SAGHI;
JAHANGOSHAI REZAEE, [2021), Decision Trees (DT) e k-Nearest Neighbors (KNN) (HALIL;
DEMIRCI, 2019). Essa diversidade de modelos evidencia a amplitude das abordagens de
empregadas nos estudos, permitindo a exploracdo tanto da linearidade quanto da néao
linearidade dos dados para obtencdo de previsbes mais precisas e acuradas. Por fim, os
modelos de deep learning{j também foram minuciosamente analisados, despertando grande
entusiasmo devido a sua capacidade de identificar padrées complexos. Diversos modelos foram
aplicados, como Long Short-Term Memory (ANWAR; RAHMAN, 2019; ZHANG; GU
et al, 2021; |NI; XU, 2021; GAO, 2021; LEE et al, [2021; |YILMAZ; YILDIZTEPE, 2022),
Transformer (WANG, C. et al., [2022), Convolutional Neural Network (ANAND, 2021),
Recurrent Neural Networks (ZHANG; GU et al}, [2021; |GAO, [2021; /ANAND, [2021;
YILMAZ; YILDIZTEPE, 2022), Temporal Convolutional Network (TCN) (YILMAZ; YILDIZTEPE,
2022), Deep Belief Network (ZHANG; GU et all [2021), Deep Convolutional Fuzzy
System (DCFS) (WANG, 2019) e Dynamic Correlation Deep Neural Network (NI; XU|
2021). Esta ampla variedade de modelos destaca a extensa gama de técnicas de |IA| aplicadas,
explorando a capacidade dessa abordagem em capturar informag¢des de longo prazo, realizar
analises sequenciais e lidar com dados de alta complexidade.

2.8 Estratégias

Apoés a previsdo do valor de um ativo especifico, torna-se possivel tomar uma decisdo
embasada, e para isso, 0s estudos analisados apresentam diversas estratégias distintas com o
objetivo de maximizar o retorno durante as operagdes. Uma pesquisa conduzida por |Salman e
Kecman (2012) demonstrou a possibilidade de transformar modelos de regressdo em modelos
de classificagdo com base em trés regras similares apresentadas na Tabela[fl Nesta abordagem,
a classe -1 indica uma tendéncia de queda, 0 indica auséncia de tendéncia, e 1 representa uma
tendéncia de alta para a interacdo em questao.

"Deep Learning é uma subérea da que utiliza redes neurais profundas para aprender e reconhecer
padrdes complexos. Inspirado no cérebro humano, esse método emprega redes com vdrias camadas para
extrair automaticamente caracteristicas dos dados, sendo eficaz em tarefas como reconhecimento de imagem e
processamento de linguagem natural.
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Exemplo Regra Classe

A Y > Y 1
Y=Y 0
Y, <Y -1
A
Y, <Y -1
C Y, >Y 1
Y, <Y, -1

Tabela 1 — Transformacao das saidas do dominio continuo para o dominio discreto.

Nesse sentido, alguns estudos exploraram modelos robustos de regressédo para,
posteriormente, converter as saidas em classes de alta, baixa ou até mesmo constancia dos
valores (AMPOMAH; QIN; NYAME, 2020; MINQI et al., [2020; ZHANG; GU et al., 2021). Essa
abordagem permite uma interpretacdo mais direta e pratica dos resultados, facilitando a
tomada de decisdes e a implementacao de estratégias de investimento. Ao transformar as
previsdes em classes, os modelos podem fornecer informagdes sobre a diregdo do movimento
do ativo financeiro, indicando se é provavel que ele aumente, diminua ou permaneca estavel.

Estratégias baseadas em classificacdo geralmente adotam a abordagem de compra
quando o retorno é classificado como positivo e venda quando o retorno é classificado como
negativo (WANG, C. et all 2022). Em alguns estudos que utilizam essa técnica, essas
operagdes sao executadas com todo o capital disponivel na carteira de investimentos
(KORCZAK; HEMES, [2017; |RESENDE, [2021; |VEERAMANI; VENUGOPAL,;
MURUGANANDAN, 2022).

No trabalho desenvolvido por Nametala et al. (2023), nao € utilizado apenas um modelo
de previsdo, mas sim uma combinagao de diferentes preditores. Para lidar com essa situagéo,
estratégias sdo desenvolvidas para integrar as saidas desses diversos modelos de forma a
maximizar os resultados obtidos. Portanto, foi criado um modelo de comité (ensemble) para
tomar decisbes com base nas previsbes dos modelos individuais. Nesse trabalho, sao
apresentadas trés regras para obter o sinal final. A primeira regra é a Average Decision
Committee (ADC), que verifica se os resultados dos modelos do comité coincidem em relagédo a
tendéncia (subir ou descer). Se os modelos indicarem a mesma diregdo, um sinal de subir ou
descer é gerado; caso contrario, um sinal estavel € retornado. A segunda regra € a Majority
Decision Committee (MDC), que considera a contagem de votos e gera um sinal de subir ou
descer se houver uma maioria de votos concordantes. Caso contrario, um sinal estavel é
retornado. Por fim, temos a Average and Majority Committee (AMC), que verifica se as duas
regras anteriores estdo em acordo. Se os resultados forem semelhantes, um sinal de subir ou
descer é gerado; caso contrario, um sinal estavel é gerado. Com base na saida da regra [AMC,
€ possivel decidir entre comprar ou vender o ativo financeiro. Essa escolha é feita de acordo
com a interpretacao do sinal gerado pela regra. Quando a saida indica um sinal de compra,
significa que ha uma tendéncia de alta no ativo, 0 que pode ser um momento favoravel para
realizar uma compra. Por outro lado, quando a saida indica um sinal de venda, significa que ha
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uma tendéncia de queda no ativo, o que pode ser apropriado para realizar uma venda.
2.9 Critérios de Avaliacao

As ferramentas de analise sdo responsaveis por fornecer parametros de comparacao e
visualizagado do desempenho das abordagens. Para tal, dois ramos da analise estatistica sao
direcionados a tarefa de previsdo com modelos de[IA} a andlise de problemas de classificagdo e
a analise de problemas de regressao. A analise de problemas de classificacédo é voltada para a
previsao de eventos discretos, como a indicagdo de compra ou venda de uma agéo. Ja a andlise
de problemas de regressao é voltada para previsao de valores continuos, como o pre¢o de uma
acao em um determinado momento.

Para avaliar a efetividade dos modelos de classificagdo, € comum utilizar métricas que
mensurem a quantidade de classificagdes corretas, tais como:

» Precisdo Positiva e Negativa - sdo métricas que medem a capacidade de um modelo em
identificar corretamente amostras positivas e negativas, respectivamente (ZHANG; GU et
al., 2021). Essas métricas sao calculadas usando uma matriz de confusao, que compara
as classificacdes do modelo com as classes verdadeiras dos dados. A matriz de confusao
pode ser visualizada na Figura [7. A equagéo para o calculo da Precisdo Positiva (PP),
utiliza os dados de Verdadeiro Positivo (VP) e Falso Positivo (FP), sendo descrita como:

_ LvP
VP4 FP’

PP (2.11)

Ja para calcular a Precisdo Negativa (PN), utiliza-se os valores de Verdadeiro Negativo
(VN) e Falso Negativo (FN) conforme:

LVN

PN= ———
LVN +_FEN|

(2.12)

* Recall - € uma métrica que mede a propor¢gdo de amostras positivas corretamente
identificadas pelo modelo em relacdo ao total de amostras positivas presentes nos dados
reais. Em outras palavras, o recall indica a capacidade do modelo de
"lembrar"corretamente das amostras positivas (AMPOMAH; QIN; NYAME, 2020). Tal
método pode ser calculado por:

LVP|
LVP/+ EN/

 Acuracia (AC) - mede a proporcao de amostras classificadas corretamente em relagcao ao
total de amostras (AMPOMAH; QIN; NYAME, 2020; AMARAL, 2021; LEE et al,, 2021). A
férmula para o célculo da[AC| é dada por:

Recall = (2.13)

B VP|-H VN
- [VPI+L VNI+ FP 4| FNf

Ac (2.14)
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Figura 7 — Matriz de confusao.

Classe Predita
Subir Descer

|5 Verdadeiro Positivo Falso Negativo
g | @ (VP) (FN)
o
]
(72
n
8| . i
o § Falso Positivo Verdadeiro Negativo

g (FP) (VN)

Note que a pode ser enganosa em conjuntos de dados desbalanceados, nos quais
uma classe € predominante. Nesses casos, um modelo pode obter uma alta taxa de acertos
simplesmente prevendo a classe predominante para todas as amostras. Para lidar com esse
problema, é necessario utilizar outra métrica que avalia o desempenho dos modelos de
classificacdo em termos de sensibilidade e equilibrio entre Precisédo e Recall, tal como o F1
score que é uma média harmoénica da [PP e do Recall. Essa métrica fornece uma medida
Unica de desempenho de um modelo de classificagdo, equilibrando a importancia tanto da [PP]
quanto do Recall (MINQI et al.,[2020). O calculo da[F1]é dada por:

[PPRecall

Fl=2—————.
| PP+ Recall

(2.15)

Ja para os modelos de regressao, a efetividade é mensurada de diferentes formas, uma
vez que é muito improvavel obter a previsdo exata do valor de saida. Nesse contexto, os
trabalhos analisados utilizam das seguintes métricas:

» Coeficiente de Determinacgao - € uma medida da qualidade do ajuste do modelo aos
dados observados (RESENDE,2021;|NI; XU, [2021). O valor de R2varia de 0 a 1, indicando
a proporcéao de variabilidade explicada pelo modelo e é dado por:

SSE
2— J— [
R?=1 (SST>, (2.16)

sendo que SSFE é a soma dos quadrados dos residuos do modelo, que representa a
variagdo nao explicada pelo modelo de regresséo e 0 SST' é a soma dos quadrados totais,
que representa a variagao total da variavel dependente.

« Mean Error (ME) - verifica se as previsdes estdo consistentemente superestimando ou
subestimando os valores reais (FELIZARDO et al., 2019). Pode ser calculado por:

1
ME = — Z(yp'red - %eal)a (217)

n

no qual n é a quantidade de amostras, y,,.q € 0 valor predito pelo modelo e y,.,; € a saida
desejada.
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* Mean Absolute Error (MAE) - quantifica o erro médio entre as previsdes e os valores reais
de uma variavel sem se importar com o sentido do erro (AMINIMEHR et al., 2022; JIANG
et al,2022). O pode ser obtido por:

1
MAE = E Z(’ypred - yreal|)- (218)

* Mean Squared Error (MSE) - avalia a dispersado das previsdes em relagéo aos valores
reais, penalizando erros maiores de forma quadratica (NI; XU, 2021; WANG, C. et al.,
2022). O é calculado por:

1
MSE = ﬁ Z(ypred - yreal)2~ (219)

 Mean Absolute Percent Error (MAPE) - avalia a precisdo de um modelo de previsdo em
termos percentuais (ANAND, 2021; YILMAZ; YILDIZTEPE| [2022). O [MAPE pode ser
obtido por:

Ypred — Yreal

1
MAPE =2 Z Yreal

n

100. (2.20)

* Root Mean Squared Error (RMSE) - mede a diferenga entre os valores previstos por
um modelo e os valores reais, sendo expressa na mesma unidade dos valores originais
(ALTAN; KARASU, [2019; PABUCCU; ONGAN; ONGAN, 2023). O |[RMSE]|é calculado por:

1
RMSE = \/E Z(ypred - yreal)Q' (221)

E importante ressaltar que diversos estudos analisaram os modelos por meio dos
resultados obtidos ap6s a aplicagao da estratégia de investimento, utilizando uma variedade de
métricas econbmicas. Essas métricas incluem o retorno financeiro, a comparacdo do
desempenho do modelo em relagdo a estratégia buy and hold (comprar e manter) (NAMETALA
et all, 2023), o retorno percentual do valor investido (WANG, C. et al., 2022), a avaliacao do
lucro e perda, o retorno anual esperado (RESENDE, |2021), o nimero de transagdes realizadas,
o numero de operagdes rentaveis (VEERAMANI; VENUGOPAL; MURUGANANDAN, 2022), o
numero de transacdes rentaveis consecutivas, a perda bruta e o lucro bruto (KORCZAK;
HEMES, [2017). Essas métricas fornecem uma avaliacdo abrangente do desempenho dos
modelos em termos de rentabilidade, consisténcia e eficacia na tomada de decisdes de
investimento. Além disso, no contexto da avaliagdo de desempenho dos modelos, também é
possivel aplicar testes estatisticos, como o T-test (KIM, 2015), teste de McNemar (MCNEMAR,
1947), teste de Friedman (SHELDON; FILLYAW; THOMPSON, [1996), entre outros, a fim de
obter uma analise estatisticamente significativa dos resultados.
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2.10 Resumo dos Trabalhos Relacionados

Os estudos analisados demonstraram uma diversidade de abordagens, utilizando uma
ampla gama de modelos de Esses modelos foram aplicados com o propésito de prever o
valor e/ou a tendéncia dos ativos financeiros. A Tabela [2 fornece uma visdo geral dos objetivos
de cada estudo e dos modelos de previsdo adotados em cada um deles.

Autor ‘ Modelos Objetivo

Korczak e Hemes
(2017)

Deep Learning H20,
MLP e B&H.

Realizar previsbes em um sistema de
negociagdo de agbes multiagente A-
Trader.

Felizardo et al. (2019)

LSTM, WaveNet,
SCM, RF e ARIMA.

Prever valores da série temporal do Bitcoin.

Altan e Karasu (2019)

SVM.

Prever as taxas de cambio USD/TRY e
EUR/TRY.

Halil e Demirci (2019)

SVM, Variant
Decision Trees, KNN
e ANN.

Prever os movimentos futuros de precos do
indice BIST 30 da bolsa de valores turca.

Ampomabh, Qin e
Nyame| (2020)

RF, Boosting e
XGBoost.

Aplicar técnicas de ensemble a fim de
obter melhores resultados na predicao de
valores de ativos financeiros.

Minqi et al.| (2020)

Decision Tree, SVM

Desenvolver um framework de Stacking
aprimorado para prever a dire¢do do indice

e ANN. -
de pregos das agoes.
A I (2021) eGNN, eMG e Realizar sugestdes de compra e venda de
mara
eOGS. criptoativos.

Resende (2021)

Ajuste Linear

Realizar a previsao de tendéncia de ativos
financeiros.

Zhang, Gu et al.

Apresentar um modelo de previsdo de

DBN e LSTM. , .
(2021) movimento de pregos de agoes.
ARIMA, ANN, RNN e | Comparar diferentes técnicas de previséo
Gao (2021) .
LSTM. de precgos de agoes.
Explorar a viabilidade e eficacia dos
Lee et al.| (2021) LSTM. oo o oo
indicadores de andlise técnica.
Aminimehr et al. .
LSTM. Prever o retorno diario do S&P 500.
(2022)
Chaojie Wang et al. Realizar previsdes no mercado de acoes e
Transformer.

(2022)

comparar com buy and hold.




Autor

Veeramani, Venugopal
e Muruganandan
(2022)

Modelos

FMCDM.

22

Objetivo
o desempenho de diferentes
decisédo

Avaliar
tomada de
selecado de

métodos  de
multicritério  difusos na
indicadores técnicos para a negociacao

diaria.

Yilmaz e Yildiztepe

RNN, TCN, LSTM e
Gated Recurrent Unit

Avaliar o desempenho de modelos para
previsdo de retorno de acdes em diferentes

(2022) . -
Model. horizontes de previséo.

Propor dois modelos de previsao de precos
Jiang et al. (2022) ELM e IHS. de agdes em duas etapas, chamados de

EMD-ELM-IHS e VMD-ELM-IHS.
SMA, ARIMA, Utilizar técnicas de |ﬂ| para a construgcao
Nametala et al. (2023) | SARIMA, GARCH e | de um Robd de operagcdes no mercado

MLP. financeiro do Brasil.
Pabucgcu, Ongan e SVM, ANN, NB, LR e | Explorar diferentes técnicas de previsao de
Ongan (2023) RF. precos do Bitcoin.

Tabela 2 — Sintese dos trabalhos relacionados.
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3 ABORDAGEM PROPOSTA

Para o desenvolvimento deste trabalho, propde-se quatro etapas principais que seguem
a estrutura padrdo adotada pelos trabalhos analisados, conforme ilustrado na Figura [6l
Inicialmente, é realizada a construgcao do conjunto de dados, cujos processos sao descritos em
detalhes na Secao Em seguida, ocorre a selegcdo de variaveis relevantes, abordada na
Secéo [3.2] Com as varidveis selecionadas, inicia-se o processo de previsdo, que é detalhado
na Secao Por fim, é realizada a recomendacao de investimento com base nos valores
previstos, conforme descrito na Segéo

3.1 Construcao dos Conjuntos de Dados

O processo de construgao do conjunto de dados € dividido em duas etapas distintas.
Primeiramente, ocorre a extracao dos dados, conforme detalhado na Secao Em seguida,
€ realizada a geracao de novas variaveis a partir dos dados extraidos, como explicado na Se¢ao
[3.1.2. Nessa fase, séo criadas variaveis adicionais que fornecem informagdes relevantes para o
processo de previsdo e andlise. A Figura[8 apresenta uma visdo geral do processo de construgéo
do conjunto de dados, ilustrando de forma visual as etapas mencionadas. Esse processo garante
a disponibilidade dos dados necessarios e a preparagao adequada das variaveis para as etapas
subsequentes do trabalho.

Figura 8 — Visao macro do processo de construcao do conjunto de dados.

Extracao dos dados:

SMA

“Roc \ [ ADX \ /" ca [ %K \ [ %D N /%R
/ “-(;. 10, ;1_12‘],‘-‘ t? 14/ \@417,18 zn) (8,10, 14) / (5,14, 21)

7 \ 5\5 \ 3\‘ | I / /
T T Conjunto de Dados /
[ 4+4 * (T+5+5+3+1+4)+2+4+3+1+3
117 Variaveis

3.1.1 Extracao de Atributos

O mercado de agbes do Brasil normalmente possui um horario de funcionamento de
segunda a sexta-feira, das 10:00 as 17:00 (B3, 2023a). Durante esse periodo, sdo geradas
informagdes em diferentes granularidades, permitindo acompanhar a evolugdo dos precos e
volumes de negociagédo ao longo do tempo. Uma plataforma amplamente utilizada para acessar

7

essas informacgdes é o Investin que disponibiliza dados histéricos € em tempo real em

diferentes intervalos, como diario, semanal e mensal. Essa plataforma abrange diversos

'https://www.investing.com
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mercados e modalidades de investimento em varios paises, fornecendo informacdes relevantes,
como 0s precos de abertura, maxima, minima, fechamento (OHLC), volume negociado e
percentual de mudanca. E importante mencionar que existem outras fontes disponiveis para a
coleta de dados, como a plataforma Profif?, a B3} entre outras. No contexto deste trabalho, os
dados histéricos [OHLC|foram extraidos da plataforma Profit para andlise e estudo.

3.1.2 Geracao de Variaveis

Apbs a extracdo dos dados, sdo aplicadas diversas técnicas para gerar variaveis
relevantes na tarefa de previsdo. Para esse propdsito, sdo calculadas novas variaveis a partir de
cada valor de [OHLC] utilizando diferentes férmulas econémicas ajustadas a parametros
especificos abordados na literatura. Essas técnicas visam extrair informagdes adicionais dos
dados e incluem:

« [VH|- é obtido por meio do deslocamento de 7 valores passados (AMARAL, 2021);

. - calculada a partir da Equacao empregada aos intervalos de 3
(CHANTARAKASEMCHIT; NUCHITPRASITCHAI;  NILSIAM, [2020), 5, 15, 30
(HANDAYANI et al.,2019) e 200 (ELLIS; PARBERY, 2005);

« [EMA|- tem seu calculo baseado na Equagéo (2.2), sendo aplicada aos periodos amostrais
de 5, 7, 9 (ANBALAGAN; MAHESWARI, 2015), 12 (RESENDE, 2021) e 26 (ANANTHI;
VIJAYAKUMAR, 2021);

« [MACD - derivado da Equagéo aplicada aos valores de janela mdvel curta e janela
movel longa como 12/26 (ANBALAGAN; MAHESWARI, 2015; HANDAYANI et al., 2019),
8/17 e 4/22 (KANG, 2021), respectivamente;

« [CCI] - calculado a partir da Equagéo (2.4), considerando os periodos de amostragem de
14 (HALIL; DEMIRCI, 2019), 17, 18 (KARASU; ALTAN, 2022) e 20 (KELOTRA; PANDEY,
2020) para a janela de andlise;

« [ADX - obtido através da Equagéo aplicada aos periodos de 7 (KELOTRA; PANDEY,
2020) e 14 (SHAMSEDDIN; ELMESKI, 2022) espac¢os amostrais;

« [ROC - determinado a partir da Equagéo empregada aos intervalos de 5, 10, 11 e 12
(KARASU; ALTAN, [2022);

. - computado a partir da Equacéao com base nos intervalos de 13 para a janela
movel curta e 25 para a janela mével longa (NAYAK; MISHRA; RATH, [2015; ANWAR;
RAHMAN, 2019);

. - calculado com base na Equagéao (2.8) utilizando os intervalos de tempo de 8 (NI;
CHENG et al, [2022), 10 (IJEGWA et al, |2014) e 14 amostras (VEERAMANI;
VENUGOPAL; MURUGANANDAN, 2022);

* [%D - derivado da Equagao aplicada a janela de tempo de 3 amostras (IJEGWA et al.,
2014; VAIDYA, 2018);

* [%R - tem seu calculo baseado na Equagéo (2.10), considerando as janelas de tempo de

2https://www.nelogica.com.br/produtos/profit-ultra
3https://www.b3.com.br/pt_br/market-data-e-indices/servicos-de-dados/market-data/historico/
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5, 14 e 21 espagos amostrais (ALMEIDA; REYNOSO-MEZA; STEINER, 2016).
Como resultado desse processo, sdao geradas um total de 117 varidveis, o que
proporciona uma variedade de padrdes de entrada para os modelos de previséo.

3.2 Selecao de Variaveis

Com a base de dados gerada, € importante ressaltar que nem todas as variaveis
possuem a mesma relevancia para o processo de previsdo, pois essa relevancia pode
depender tanto do objetivo do processo de previsdo quanto dos modelos utilizados. Portanto, é
necessario realizar a selecao de variaveis, a qual foi dividida em duas etapas neste estudo.
Primeiramente, sdo empregados alguns métodos de selecdo de variaveis descritos na Secao
Em seguida, as variaveis selecionadas sdo agrupadas e classificadas em dois conjuntos de
dados distintos, denominados Dataset-1 e Dataset-2. Uma representacao geral desse processo
pode ser observada na Figura[9}

Figura 9 — Visdo macro do processo de selecao de variaveis.
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Na primeira etapa do processo de selecado de variaveis, sdo aplicados dois grupos de
algoritmos. O primeiro grupo é direcionado para modelos de classificagao e inclui os métodos
de Fisher, Gini,[X2 e [RF. Enquanto o segundo grupo é direcionado para modelos de regresséo e
inclui os métodos de |RF, Lasso, ElasticNet e [RIM| Cada um desses métodos, pertencentes aos
dois grupos, seleciona n variaveis relevantes para a classificagéo ou regressao, respectivamente.

Por fim, na segunda etapa do processo de sele¢ao de variaveis, é realizado um merge
em cada grupo, unificando as variaveis selecionadas por cada método de seleg¢do, sem que haja
repeticdo. Em seguida, é aplicado o teste de Kruskal-Wallis em cada grupo para ranquear as
variaveis mais relevantes provenientes do merge. Isso resulta em dois conjuntos de dados com
k variaveis cada: o Dataset-1, referente ao grupo de classificacdo, e o Dataset-2, referente ao
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grupo de regressao. O uso do modelo de Kruskal-Wallis permite ordenar as variaveis de acordo
com sua relevancia, considerando as caracteristicas especificas de cada grupo. Essa etapa visa
consolidar os conjuntos de dados finais, contendo as variaveis mais importantes para cada tipo
de tarefa, otimizando assim o processo de previsao.

3.3 Maquina de Previsao

Para a construgcdo da maquina de previsao proposta, foram empregadas duas técnicas
de ensemble: o Soft Voting e o Stacking. A Figura[10|ilustra a forma como essas técnicas foram
integradas.

O Soft Voting, conforme descrito por Haishen Wang et al. (2013), realiza uma votacao
ponderada, expressando a saida em percentuais correspondentes a cada classe. Nessa
abordagem, diversos modelos sdo treinados de forma independente e suas previsdes séo
combinadas usando pesos. O resultado final é obtido por meio de uma média ponderada das
previsbes de cada modelo, refletindo a confianca individual atribuida a cada classe. Ja& o
método conhecido como Stacking, empregado por Dietterich et al. (2002), consiste na criagao
de camadas de modelos de predicao interconectados. Nessa abordagem, os modelos de base
sao treinados coletivamente, e suas saidas sdo empregadas como entrada para um
meta-modelo responséavel pelo resultado final. O objetivo € combinar as previsées dos modelos
de base de maneira a obter uma estimativa mais precisa e confiavel.

Figura 10 — Visao macro do processo de previsao.
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Na abordagem proposta, sao construidos trés grupos de algoritmos distintos para a tarefa
de previsdo. O primeiro grupo consiste em modelos estatisticos, como por exemplo
[SARIMA]e[GARCH, que utilizam apenas o valor de fechamento de cada amostra como entrada e
possuem uma fungéo de transformagéo na saida de cada modelo, conforme descrita na Tabela|[T]
O segundo grupo é composto por técnicas de Al voltadas para classificagdo, como por exemplo
Support Vector Machine (SVM), Logistic Regression e K-Nearest Neighbors (KNN), que
recebem como entrada o Dataset-1, composto pelas variaveis relevantes selecionadas para
tarefa de classificagédo. O terceiro grupo é formado por algoritmos de[[A]voltados para regressao,
como por exemplo [LSTM, [RNN| e [CNN| que recebem como entrada o Dataset-2, contendo as
variaveis relevantes selecionadas para a tarefa de regressao e também possuem uma fungéo de

transformag&o na saida de cada modelo, de acordo com a Tabela [}

Em continuidade, as técnicas de Soft Voting e Stacking sao aplicadas de forma
sequencial. O Soft Voting combina as previsbes de cada grupo de modelos, considerando a
contribuicdo de cada um deles. Isso resulta em dois valores, sendo o graus de pertinéncia das
classes 'subir’ e 'descer’. Por sua vez, o Stacking utiliza um algoritmo de ||A| para combinar as
saidas do Soft Voting de cada grupo, resultando em duas saidas referentes aos percentuais de
correlagdo a cada classe. Por exemplo, considere trés modelos de previsdo pertencentes ao
mesmo grupo, que preveem as classes 1, 0 e 1, respectivamente. Utilizando um sistema de soft
voting, as classes preditas pelos modelos sdo ponderadas, resultando em aproximadamente
66,5% de chance da proxima amostra pertencer a classe 1 e 33,5% de chance de pertencer a
classe 0. Esse processo é repetido para cada conjunto de algoritmo: Estatistico, Classificacao e
Regressao. Em seguida, outro modelo genérico de |A recebe os percentuais de pertencimento
de cada classe provenientes de cada conjunto de algoritmos, resultando em 6 entradas. Com
base nessas 6 entradas, o0 modelo utilizado retorna dois valores: o percentual de pertencimento
aclasseOe 1.

3.4 Recomendacao de Investimento

Tendo em maos o percentual de subida e descida obtido pela maquina de previsao
proposta, inicia-se o processo de recomendagdo de compra e venda, conforme ilustrado na
Figura que objetiva reduzir operagbes de baixa confiabilidade e maximizar os retornos
financeiros. A estratégia de recomendacgao € baseada nos resultados da maquina de previséo,
visando identificar oportunidades de investimento com maior probabilidade de sucesso.

A estratégia de recomendacao inicia com um filtro para verificar se a diferenga percentual
entre as classes de subida e descida é relevante. Isso é feito calculando a diferenga nos graus
de pertencimento a cada classe. Se a diferenga nao for significativa, ou seja, menor que um
determinado valor X%, a recomendacao é nao realizar nenhuma operacao € manter a posicao
atual. Por outro lado, caso a diferenca seja significativa, é feita uma comparacao entre os sinais
de ’subir’ e 'descer’ para determinar qual classe apresenta um percentual de pertinéncia maior.
Isso ajuda a identificar a direcao mais provavel do proximo valor.
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Figura 11 — Visdo macro do processo de recomendagao de investimentos.
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Se o sinal de subida for considerado mais relevante, ou seja, a classe ’subir’ tem um
percentual de pertinéncia maior, a estratégia sugere que a probabilidade de o préximo valor
ser maior do que o atual é alta. Nesse caso, € verificado se ha recurso disponivel na carteira
de investimentos. Se houver recurso disponivel, a recomendagéo é realizar a compra do ativo.
Caso contrario, ndo é feita nenhuma acéo.

Por outro lado, se o sinal de subida nao for superior ao de descida, € mais provavel que
o préximo valor seja menor do que o atual. Nesse cenario, € verificado se ha algum ativo ja
comprado. Se houver ativos comprados, a recomendacgao é vender todos eles, indicando uma
posicao defensiva para evitar perdas potenciais. Caso ndo haja ativos comprados, nenhuma
acao € recomendada.
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4 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Com base na abordagem metodoldgica apresentada no Capitulo [3, os experimentos
computacionais foram conduzidos da seguinte maneira. Inicialmente, apresenta-se o processo
de construcdo do conjunto de dados, conforme detalhado na Secao Em seguida, na Secao
sao definidos os modelos empregados na tarefa de previsdo, bem como os ajustes de
hiperpardmetros realizados. A Sec¢éo discute como esses modelos serdo avaliados e
analisados. Por fim, os resultados experimentais sdo apresentados na Secao [4.4]

4.1 Conjuntos de Dados

Para a realizagdo dos experimentos computacionais, foram escolhidos trés instrumentos
financeiros: PETR3, WINFUT e WDOFUT. Amostras de cada ativo foram coletadas no periodo
de 16/06/2021 até 16/06/2023 (2 anos), com frequéncias de 30 e 60 minutos. No entanto, vale
ressaltar que, para o ativo WDOFUT com granularidade de 60 minutos, o intervalo considerado
foi de 01/09/2021 até 01/09/2023, devido a limitagdes na plataforma utilizada para coleta. Essa
abordagem resultou em um conjunto de dados consistente, totalizando 9156 amostras para
a granularidade de 30 minutos e 4664 para a granularidade de 60 minutos. Posteriormente,
foram criadas novas variaveis com base nos valores de |[OHLC|, como descrito em detalhes
na Secéo [3.1.2. Essas varidveis foram entdo escolhidas para cada conjunto de modelos de
previsao, conforme explicado na Secao onde os parametros x e k foram definidos como 8 e
4, respectivamente.

Por fim, as seis bases de dados coletadas foram categorizadas cada uma em trés
segmentos distintos. Dessa forma, 10% da base de dados foi reservada para ajuste nos
hiperparametros dos modelos de previsdo, 70% destinou-se ao treinamento desses modelos, e
os restantes 20% compuseram ao segmento de teste. No caso das bases de dados com
granularidade de 30 minutos, essa distribuicdo compreendeu 916 amostras para otimizagao,
6409 para treinamento e 1831 para teste. Para as bases de dados com granularidade de 60
minutos, a distribuicdo foi de 466 amostras para otimizagéo, 3265 para treinamento e 932 para
teste. Essas alocagOes podem ser visualizadas nas figuras e juntamente com a
tendéncia de cada ativo e sua faixa de variacao.

411 PETR3

No contexto do ativo financeiro PETR3, o processo de construcdo dos datasets
(dataset1 e dataset?) resultou em conjuntos distintos de variaveis, influenciados pelas
diferentes granularidades presentes nas bases de dados. Dessa maneira, as variaveis que
compdem cada conjunto de dados séo as seguintes:

- dataset1 (30 minutos): [ADX com uma janela deslizante de 14, [MACD obtido a partir do
valor de fechamento com janelas deslizantes de 8 e 17 amostras, além de duas variaveis
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relacionadas ao [ROC. Estas referem-se a derivada do valor maximo e do fechamento,
ambas com janelas deslizantes de 10 amostras.

« dataset2 (30 minutos): [%K|com uma janela deslizante de 8 amostras, [TSI|obtido a partir
do valor de fechamento com janelas deslizantes de 13 e 25 amostras, e mais duas variaveis
relacionadas ao [%R com janelas deslizantes de 14 e 21 amostras.

« dataset1 (60 minutos):[ADX com uma janela deslizante de 14 amostras, [ROC|com janela
deslizante de 10 amostras, calculado a partir do valor de fechamento, e duas variaveis
relacionadas ao [MACD, ambas derivadas do valor de fechamento. Uma delas com janelas
deslizantes de 12 e 26 amostras, e a outra com uma janela deslizante de 8 e 17 amostras.

* dataset2 (60 minutos):[ROC derivado do valor de abertura com uma janela deslizante de
12 amostras, [%R com uma janela deslizante de 5 amostras, e duas variaveis associadas
a[%K}, uma com janelas deslizantes de 8 e 10 amostras.

Figura 12 — Base de dados do ativo financeiro PETRS.
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41.2 WINFUT

Ja no contexto do ativo financeiro WINFUT, o processo de construgcdo dos datasets
(dataset1 e dataset2) também resultou em conjuntos distintos de varidveis. Dessa maneira, as
variaveis que compdem cada conjunto de dados sao as seguintes:

« dataset1 (30 minutos): [ADX com uma janela deslizante de 14 amostras, MACD derivado
do valor maximo com janelas deslizantes de 12 e 26 amostras, com uma janela
deslizante de 8 amostras, e [CCl/com uma janela deslizante de 18 amostras.

« dataset2 (30 minutos): [%R com uma janela deslizante de 5 amostras, derivado do
valor de fechamento com janelas deslizantes de 13 e 25 amostras, com uma janela
deslizante de 8 amostras, e[SMA|com janela deslizante de 3 amostras.

 dataset1 (60 minutos): com uma janela deslizante de 14 amostras, com uma
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janela deslizante de 18 amostras, [MACD derivado do valor maximo com janelas

deslizantes de 12 e 26 amostras, e [%K|com uma janela deslizante de 8 amostras.
 dataset? (60 minutos): permanecem as variaveis do dataset? de 30 minutos, com

excegao da variavel que neste dataset possui uma janela deslizante de 14 amostras.

Figura 13 — Base de dados do ativo financeiro WINFUT.
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41.3 WDOFUT

Por fim, para o ativo financeiro WDOFUT, o processo de construcdo dos datasets
(dataset1 e dataset2) também conduziu a formagédo de conjuntos Unicos de variaveis. Desse
modo, as variaveis que integram cada conjunto de dados sao as seguintes:

« dataset1 (30 minutos):[ADX com uma janela deslizante de 14 amostras, [MACD calculado
a partir do valor maximo com janelas deslizantes de 12 e 26 amostras, [%K/com uma janela
deslizante de 8 amostras, e [CCl/com uma janela deslizante de 18 amostras.

* dataset2 (30 minutos): [ADX com uma janela deslizante de 14 amostras, [ROC obtida a
partir do valor maximo com uma janela mével de 10 amostras, e duas variaveis de MACD.
Ambas sao derivadas do valor maximo, sendo uma com janelas deslizantes de 8 e 17
amostras, e a outra com janelas deslizantes de 12 e 26 amostras.

 dataset1 (60 minutos): com uma janela deslizante de 14 amostras, com uma
janela deslizante de 18 amostras, [MACD obtido a partir do valor maximo com janelas
deslizantes de 12 e 26 amostras, e [%K|com uma janela deslizante de 8 amostras.

« dataset2 (60 minutos): [ADX com uma janela deslizante de 14 amostras, [ROC calculada
a partir do valor maximo com uma janela deslizante de 12 amostras, com uma janela
deslizante de 10 amostras, e [MACD derivado do valor maximo com janelas deslizantes de
12 e 26 amostras.
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Figura 14 — Base de dados do ativo financeiro WDOFUT.
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4.2 Modelos e Hiperparametros

Para efetivar a proposta delineada na Secao [3.3] foram empregados 10 modelos distintos
de previsdo. No grupo de modelos estatisticos, destacam-se trés escolhas especificas: [ARIMA]
[SARIMAJe[GARCH. O conjunto de modelos de classificagdo compreende outros trés:
e[LR} enquanto o conjunto de modelos de regresséo é representado por Multi-Layer Perceptron
(MLP), Support Vector Regression (SVR) e [RF. Além disso, concebeu-se um modelo final, uma
[MLP denominada "MLP OUT", cuja fungédo é consolidar os resultados provenientes de cada

ensemble dos trés conjuntos mencionados anteriormente. As tabelas presentes no Apéndice
A detalha a estrutura de cada modelo de previsao, juntamente com o processo de otimizagao
implementado e as escolhas otimizadas para cada conjunto de dados coletado.

4.3 Experimentos e Métricas

As métricas de avaliagdo desempenham um papel crucial na analise meticulosa dos
modelos propostos, sendo aplicadas a duas categorias distintas: andlise de classificacao e
andlise de recomendagéao de investimento. Na fase de analise de classificagéo, todos os modelos
definidos sédo considerados, uma vez que a funcao de transformacao, responsavel por converter
os resultados de regressao em classificacdo, € aplicada uniformemente a todos os modelos
de regressado. Para a avaliagdo desses modelos, séo utilizadas as seguintes métricas: [AC] [F1,
[PP e [PN]. A[AC] primeira métrica a ser considerada, proporciona uma visdo abrangente da
precisdo dos modelos ao avaliar a proporgdo de predicdes corretas em relagdo ao total de
predicdes. A métrica [F1, por sua vez, desempenha um papel crucial ao equilibrar precisao e
recall. Essa combinacgao ¢€ vital, pois destaca a capacidade dos modelos em realizar previsdes
precisas (precisao) e capturar todos os casos relevantes (recall), proporcionando uma avaliagao
robusta e equilibrada. Além disso, sdo consideradas outras métricas essenciais, como[PP e
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que oferecem uma anélise mais detalhada do desempenho dos modelos em termos de VP,
e [FN. Essas métricas adicionais séo cruciais para entender a capacidade dos modelos em
lidar com situacdes especificas e para fornecer insights valiosos sobre o comportamento em
diferentes cenarios.

Ja na andlise de recomendacdo de investimento, todos os modelos e ensembles
definidos durante o experimento sdo avaliados com base na estratégia delineada na Secao
Isso permite a comparagao do percentual de retorno de cada modelo ao final da execugéo,
juntamente com a quantidade de operacbes de compra e venda realizadas. Importante
destacar que, nessa fase, foram incorporados resultados da estratégia buy and hold para
efeitos de comparagao. Essa analise final visa proporcionar insights valiosos sobre a eficacia
pratica de cada abordagem na execucao da estratégia proposta.

4.4 Resultados Experimentais

Nesta secdo, serdo detalhados os resultados provenientes dos experimentos
computacionais realizados para cada conjunto de dados, acompanhados de uma andlise
especifica destinada a cada conjunto. Essa abordagem visa oferecer uma compreensao
aprofundada das conclusdées derivadas da aplicacdo pratica dos modelos em cada cenario,
contribuindo para uma interpretacao robusta e informada dos resultados alcangados.

441 PETR3 (30 Minutos)

Os resultados derivados da anélise da base de dados PETR3, com uma granularidade
de 30 minutos, sdo apresentados nas sec¢des subsequentes. Inicialmente, examina-se o
desempenho individual de cada modelo no contexto de classificacdo, seguido por uma analise
detalhada no cenario de recomendacao de investimento.

4.41.1 Classificacao

Através da Tabela [3, observa-se que, para esta base de dados, os modelos de
classificagdo alcangaram os melhores resultados, destacando-se em termos de[AC|e[FT, com o
modelo liderando. Uma consideragdo importante surge ao analisar as métricas de [PP e
do modelo [ARIMA]| revelando um viés em suas classificagdes, comprometendo sua capacidade
de identificar quedas futuras nos precos. Em sintese, o modelo de saida OUT) da
abordagem descrita na Sec¢ao demonstrou um desempenho notavel, assemelhando-se ao
conjunto de classificacao.
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Tabela 3 — Resultados da classificagao (PETR3 30 minutos).

Modelo % F1 %PP %
SVM 642 0604 8220 49,53
KNN 636 0631 7255 56,41

LR 648 0667 6622 6370
MLP 47,7 0,492 49,92 4588
SVR 495 0516 5025 4885

RF 49,9 0523 50,08 49,80

ARIMA 447 0,008 9933 0,40

SARIMA 474 0484 50,75 44,67

GARCH 504 0564 40,77 58,16

Ensemble Classificacao 63,6 0,631 72,55 56,41
Ensemble Regressao 47,7 0,492 49,92 45,88
Ensemble Estatistico 50,4 0,564 40,77 58,16

MLP OUT 63,6 0,631 72,55 56,41

4.4.1.2 Recomendacao de Investimento

Um ponto de destaque adicional é a analise detalhada da evolugéo dos resultados obtidos
pelos modelos de ensemble, visivel na Figura Esta visualizagdo permite constatar que o
modelo OUT manteve, em grande parte do tempo, resultados superiores a estratégia buy
and hold. Essa constatacao reforca a eficacia e consisténcia do modelo ao longo do periodo
analisado, oferecendo insights valiosos sobre seu desempenho relativo em comparagdo com a
estratégia tradicional de manter posigdes (buy and hold).

Tabela 4 — Desempenho das transa¢des de aquisicao e alienacdo, bem como a variacao
financeira (PETR3 30 minutos).

Compras e Vendas Valor Valor Y%

Modelo : = ) S
Realizadas Inicial Final Variacao
SVM 275 1.000,00 886,37 -11,363
KNN 296 1.000,00 894,17 -10,583
LR 310 1.000,00 846,62 -15,338
MLP 412 1.000,00 728,40 -27,160

SVR 254 1.000,00 948,59 -5,141
RF 390 1.000,00 844,31 -15,569

ARIMA 7 1.000,00 1.009,41 0,941
SARIMA 338 1.000,00 844,08 -15,592
GARCH 36 1.000,00 876,31 -12,369
Ensemble Classificagao 296 1.000,00 894,17 -10,583
Ensemble Regressao 412 1.000,00 728,40 -27,160
Ensemble Estatistico 36 1.000,00 876,31 -12,369
MLP OUT 296 1.000,00 894,17 -10,583

Buy and Hold 1 1.000,00 813,23 -18,677
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Figura 15 — Comparacao dos ensembles com o buy and hold (PETR3 30 minutos).
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4.4.2 PETRS3 (60 Minutos)

Os resultados provenientes da avaliacdo da base de dados PETRS, considerando uma
granularidade de 60 minutos, estdo expostos nas seg¢des seguintes. Primeiramente, é realizada
uma analise do desempenho singular de cada modelo no ambito da classificagdo, seguida por
uma exploragdo minuciosa no contexto da recomendacao de investimento.

4.4.2.1 Classificacao

Ao examinar a Tabela[5, destaca-se que os modelos baseados em técnicas de regressao
apresentaram o mais alto desempenho médio em termos de [AC| na tarefa de classificagéo.
Como consequéncia, o ensemble composto por esse conjunto de modelos exibiu resultados
superiores em comparagdo com 0s outros ensembles avaliados. Outro aspecto relevante,
evidenciado pelas métricas [PP e [PN| é a possivel presenga de viés nos modelos [SVM] [CR]
[ARIMA| e [GARCH. Esses modelos, aparentemente, perderam a capacidade de previsio para
uma classe especifica do conjunto de dados. Essa observacao destaca a importancia de uma

analise mais detalhada para compreender e mitigar potenciais limitagdes ou desequilibrios nos
modelos, visando aprimorar a robustez de suas previsdes em diversas situagoes.

4.4.2.2 Recomendacao de Investimento

No contexto da recomendagao de investimento, ao analisar a Tabela[6, destaca-se que o
apresentou resultados particularmente promissores, registrando uma variacao percentual
40,508 pontos superior a estratégia buy and hold. Esse desempenho positivo sugere que o
desempenhou um papel crucial, possivelmente sendo ponderado com peso maximo no
ensemble de classificagdo em relacao aos outros modelos do conjunto. Tal ponderacao refletiu
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Tabela 5 — Resultados da classificagao (PETR3 60 minutos).

Modelo % F1 %PP %
SVM 485 00261 80,06 17,87
KNN 51,1 0510 52,08 50,14

LR 474 0426 56,85 3833
MLP 534 0531 5506 51,87
SVR 49,9 0500 50,60 49,28

RF 524 0519 5446 50,43

ARIMA 48,9 0558 3393 63,40

SARIMA 476 0475 4851 46,69

GARCH 502 0558 3810 61,96

Ensemble Classificacao 51,1 0,510 52,08 50,14
Ensemble Regressao 53,1 0,452 68,75 38,04
Ensemble Estatistico 47,6 0,475 48,51 46,69

MLP OUT 51,1 0,510 52,08 50,14

diretamente na saida do [MLP|OUT, que seguiu os mesmos padrdes de variagéo.

Uma analise mais aprofundada do periodo transitério de cada ensemble pode ser
visualizada na Figura [16] Esta visualizagdo permite constatar que a estratégia proposta pelo
IMLP OUT esteve, em sua maior parte, superior a estratégia buy and hold. Essa consisténcia
reforca a eficacia da abordagem do OUT ao longo do tempo, oferecendo uma alternativa
robusta e potencialmente vantajosa em comparagdo com a estratégia tradicional de manter
posicdes (buy and hold).

Tabela 6 — Desempenho das transagdes de aquisi¢éo e alienagéo, bem como a variagao
financeira (PETR3 60 minutos).

Compras e Vendas Valor Valor %
Modelo : = ) L
Realizadas Inicial Final Variacao
SVM 24 1.000,00 1.051,72 5172
KNN 152 1.000,00 1.208,39 20,839
LR 37 1.000,00 905,28 -9,472
MLP 218 1.000,00 958,34 -4,166
SVR 185 1.000,00 972,77 -2,723
RF 220 1.000,00 837,75 -16,225
ARIMA 9 1.000,00 786,13 -21,387
SARIMA 174 1.000,00 948,66 -5,134
GARCH 23 1.000,00 818,98 -18,102
Ensemble Classificacao 152 1.000,00 1.208,39 20,839
Ensemble Regressao 188 1.000,00 919,21 -8,079
Ensemble Estatistico 174 1.000,00 948,66 -5,134
MLP OUT 152 1.000,00 1.208,39 20,839

Buy and Hold 1 1.000,00 803,31 -19,669
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Figura 16 — Comparacao dos ensembles com o buy and hold (PETR3 60 minutos).
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4.4.3 WINFUT (30 Minutos)

Os resultados decorrentes da analise da base de dados WINFUT, considerando uma
granularidade de 30 minutos, sdo apresentados nas se¢des subsequentes. Inicialmente, efetua-
se uma analise do desempenho individual de cada modelo no contexto de classificagao, seguida
por uma exploracdo minuciosa na esfera da recomendacéao de investimento.

4.4.3.1 Classificacao

Ao analisar a Tabela[7, é evidente que a maioria dos resultados assume caracteristicas
de modelos aleatérios, sendo que muitos deles apresentam inferior a 50%. Nesse contexto,
destaca-se que os modelos de classificagcao foram os que obtiveram os resultados mais sélidos,
tanto em termos de[AC|quanto de [F1. Uma observagéo crucial, revelada pelas métricas[PP e[PN]
€ o viés presente no modelo ARIMA, indicando uma limitagdo em prever variagdes negativas.
Este viés, por sua vez, se propagou para o ensemble estatistico.

4.4.3.2 Recomendacao de Investimento

Do ponto de vista da recomendacdo de investimento, ao examinar a Tabela
destaca-se que o modelo [SVR apresentou o mais notavel desempenho, registrando uma
variagao 9,205% superior ao valor investido em comparagdo com a estratégia buy and hold.
Este resultado influenciou diretamente a saida da méaquina de previsdo (MLP|OUT), alcangando
um acréscimo de 0,167% na varia¢ao do valor investido em relacdo a estratégia buy and hold.

A Figura proporciona uma visualizagdo abrangente de todas as variagdes dos
ensembles ao longo do tempo. Essa representagdo evidencia que a maquina de previsao
proposta, representada por [MLP OUT, esteve significativamente acima da estratégia buy and



Tabela 7 — Resultados da classificagao (WINFUT 30 minutos).

Modelo % F1 %PP %

SVM 50,9 0,431 67,14 35,84

KNN 51,4 0,516 53,04 49,82

LR 51,2 0,496 56,53 46,24

MLP 47,0 0,475 47,99 46,12

SVR 50,6 0,520 49,42 51,61

RF 48,9 0,504 47,99 49,82

ARIMA 47,9 0,005 99,48 0,24
SARIMA 48,3 0,488 49,16 47,43
GARCH 51,5 0,455 65,07 38,95
Ensemble Classificacao 51,4 0,516 53,04 49,82
Ensemble Regressao 46,5 0,393 60,67 33,33
Ensemble Estatistico 48,1 0,005 99,87 0,24
MLP OUT 51,4 0,516 53,04 49,82
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hold em muitos momentos. Essa consisténcia ressalta a robustez e eficacia da abordagem

MLP OUT em proporcionar ganhos superiores em comparagao com a estratégia tradicional de

manter posicoes (buy and hold).

Tabela 8 — Desempenho das transagdes de aquisi¢cao e alienagdo, bem como a variagao
financeira (WINFUT 30 minutos).

Compras e Vendas Valor Valor %
Modelo : - ) o
Realizadas Inicial Final Variacao

SVM 135 1.000,00 956,87 -4,313
KNN 397 1.000,00 1.180,38 18,038

LR 101 1.000,00 1.043,13 4,313
MLP 438 1.000,00 1.205,78 20,578
SVR 392 1.000,00 1.270,76 27,076

RF 492 1.000,00 1.002,91 0,291

ARIMA 6 1.000,00 1.009,85 0,985
SARIMA 417 1.000,00 1.083,59 8,359
GARCH 65 1.000,00 1.221,47 22,147
Ensemble Classificacao 397 1.000,00 1.180,38 18,038
Ensemble Regressao 382 1.000,00 1.115,02 11,502
Ensemble Estatistico 3 1.000,00 1.009,85 0,985
MLP OUT 397 1.000,00 1.180,38 18,038

Buy and Hold 1 1.000,00 1.178,71 17,871

4.4.4 WINFUT (60 Minutos)

Os resultados provenientes da avaliacdo da base de dados WINFUT, com uma

granularidade de 60 minutos, estdo delineados nas secdes que se seguem. Inicialmente,

procede-se a analise do desempenho especifico de cada modelo no dominio da classificagao,
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Figura 17 — Comparacao dos ensembles com o buy and hold (WINFUT 30 minutos).
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4.4.41 Classificacao

Ao examinar a Tabela[9, nota-se que os modelos apresentam desempenhos similares em
relagdo a[AC| Contudo, ao analisar as métricas [PP e [PN] torna-se evidente a possivel presenga
de viés nos modelos[SVM|e|[GARCH, ocasionando uma notavel perda de capacidade de previsdo

para uma classe especifica.

Tabela 9 — Resultados da classificacao (WINFUT 60 minutos).

Modelo %[AC] %[PP %

SVM 50,1 0,599 27,11 70,85
KNN 51,9 0,558 45,26 57,82
LR 51,6 0,544 48,16 54,74
MLP 50,9 0,520 51,32 50,47
SVR 52,5 0,536 52,89 52,13
RF 48,0 0,493 47,89 48,10
ARIMA 50,7 0,517 51,58 50,00
SARIMA 51,2 0,515 53,42 49,29
GARCH 52,1 0,435 71,05 35,07

Ensemble Classificagao 51,9 0,558 45,26 57,82
Ensemble Regressao 50,9 0,520 51,32 50,47
Ensemble Estatistico 50,7 0,517 51,58 50,00

MLP OUT 51,9 0,558 45,26 57,82
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4.44.2 Recomendacao de Investimento

Na analise do desempenho dos modelos no contexto da recomendacgéo de investimento,
os resultados sdo apresentados na Tabela Destaca-se que o modelo obteve os
resultados mais expressivos, superando o buy and hold em 5,079 pontos percentuais na
variacdo do investimento. Essa tendéncia positiva € compartilhada pelo ensemble de
classificacao, que possivelmente o ponderou com peso maximo. Além disso, a mesma trajetéria
€ observada no OUT, que alcangca padroes semelhantes de variagdo. A Figura
apresenta visualmente o desempenho de cada modelo de ensemble ao longo do tempo.

Tabela 10 — Desempenho das transacdes de aquisicao e alienagédo, bem como a variacao
financeira (WINFUT 60 minutos).

Compras e Vendas Valor Valor %

Modelo : - . o~
Realizadas Inicial Final Variacao

SVM 54 1.000,00 1.088,75 8,875

KNN 175 1.000,00 1.233,30 23,330

LR 53 1.000,00 1.014,04 1,404

MLP 217 1.000,00 1.039,00 3,900

SVR 202 1.000,00 1.011,59 1,159

RF 249 1.000,00 1.132,08 13,208

ARIMA 209 1.000,00 1.073,09 7,309

SARIMA 194 1.000,00 1.031,59 3,159
GARCH 39 1.000,00  1.139,51 13,951
Ensemble Classificagao 175 1.000,00 1.233,30 23,330

Ensemble Regressao 217 1.000,00 1.039,00 3,900

Ensemble Estatistico 209 1.000,00 1.073,09 7,309
MLP OUT 175 1.000,00 1.233,30 23,330

Buy and Hold 1 1.000,00 1.182,51 18,251

4.4.5 WDOFUT (30 Minutos)

Os resultados originados da andlise da base de dados WDOFUT, considerando uma
granularidade de 30 minutos, estdo expostos nas segdes seguintes. Primeiramente, realiza-se
a avaliagdo do desempenho particular de cada modelo no ambito da classificagéo, seguida por
uma exploragdo minuciosa no contexto da recomendagao de investimento.

4.4.5.1 Classificacao

Na andlise apresentada na Tabela os resultados da fase de classificagdo s&o
revelados, sugerindo caracteristicas aleatérias no sistema de previsdo, uma vez que todos os
modelos alcangaram préoximas a 50%. Um ponto adicional a ser considerado, ao observar
as métricas [PP e é a possivel presenga de viés nos modelos [SVM| [ARIMA| e [GARCH, que
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Figura 18 — Comparacao dos ensembles com o buy and hold (WINFUT 60 minutos).
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limitam suas capacidades de previsdo para uma determinada classe.

Tabela 11 — Resultados da classificacao (WDOFUT 30 minutos).

Modelo % E % E %

SVM 50,3 0,615 21,18 79,95
KNN 50,0 0,517 46,18 53,88
LR 51,5 0,557 41,63 61,53
MLP 54,7 0,551 53,20 56,14
SVR 51,1 0,498 53,20 49,00
RF 53,2 0,516 56,16 50,25
ARIMA 50,4 0,000 100,00 0,00
SARIMA 51,6 0,520 50,12 53,01
GARCH 50,7 0,559 38,67 63,03

Ensemble Classificacao 50,0 0,517 46,18 53,88
Ensemble Regressao 54,7 0,551 53,20 56,14
Ensemble Estatistico 50,4 0,000 100,00 0,00

MLP OUT 50,0 0,517 30,42 71,55

4.4.5.2 Recomendacao de Investimento

No contexto da recomendagéo de investimento, a Tabela destaca os resultados
relevantes para essa etapa. E notavel que o modelo |SV_R apresentou os melhores resultados,
superando o buy and hold em 7,108 pontos na variacao percentual. Outro ponto de destaque é
o desempenho da saida da maquina de previsdo (MLP OUT), registrando uma diferenga de
4,233 pontos em relagcdo aos resultados do buy and hold na variagdo percentual do valor
investido. A Figura 19| proporciona uma visualizagdo da variagcao do valor de cada ensemble ao
longo do tempo.



Tabela 12 — Desempenho das transagdes de aquisi¢ao e alienagdo, bem como a variagéo
financeira (WDOFUT 30 minutos).

Compras e Vendas Valor Valor %
Modelo : " ) L.
Realizadas Inicial Final Variacao
SVM 170 1.000,00 882,15 -11,785
KNN 382 1.000,00 978,12 -2,188
LR 191 1.000,00 869,55 -13,045
MLP 318 1.000,00 999,65 -0,035
SVR 260 1.000,00 1.006,87 0,687
RF 395 1.000,00 985,25 -1,475
ARIMA 0 1.000,00 1.000,00 0,000
SARIMA 427 1.000,00 947,32 -5,268
GARCH 61 1.000,00 1.048,91 4,891
Ensemble Classificacao 382 1.000,00 978,12 -2,188
Ensemble Regressao 318 1.000,00 999,65 -0,035
Ensemble Estatistico 0 1.000,00  1.000,00 0,000
MLP OUT 382 1.000,00 978,12 -2,188
Buy and Hold 1 1.000,00 935,79 -6,421

Figura 19 — Comparacao dos ensembles com o buy and hold (WDOFUT 30 minutos).
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4.4.6 WDOFUT (60 Minutos)

Os resultados da analise da base de dados WDOFUT, com um intervalo de 60 minutos,
estao apresentados nas se¢des a seguir. Primeiramente, é feita uma analise do desempenho de
cada modelo no contexto da classificacdo, seguida por uma exploracédo cuidadosa no contexto
da recomendacao de investimento.

4.4.6.1 Classificacao

Os resultados da fase de classificagdo sao apresentados de forma detalhada na Tabela
destacando os desempenhos superiores em e para o conjunto de modelos de
classificagdo. Por outro lado, ao analisar as métricas de [PP e evidencia-se a possivel
presenca de viés nos modelos [SVM| [ARIMA| e [GARCH, reduzindo drasticamente a capacidade
desses modelos em prever uma classe especifica.

Tabela 13 — Resultados da classificacdo (WDOFUT 60 minutos).

Modelo % E % E %

SVM 55,1 0,644 29,59 79,51
KNN 52,0 0,529 51,28 52,68
LR 55,9 0,547 59,69 52,20
MLP 50,9 0,511 51,53 50,24
SVR 47,5 0,468 50,00 45,12
RF 48,3 0,478 50,26 46,34
ARIMA 48,9 0,000 100,00 0,00
SARIMA 48,4 0,485 49,23 47,56
GARCH 49,1 0,400 65,82 33,17

Ensemble Classificacao 52,0 0,529 51,28 52,68
Ensemble Regressao 48,3 0,478 50,26 46,34
Ensemble Estatistico 49,1 0,400 65,82 33,17

MLP OUT 52,0 0,529 51,28 52,68

4.4.6.2 Recomendacao de Investimento

Na fase de recomendacgéo de investimentos, os resultados estdo detalhados na Tabela
Destaca-se que o modelo[GARCH demonstrou o melhor desempenho na variagéo percentual
entre os modelos avaliados, com uma diferenca de -0,887% em relacao a estratégia buy and
hold. Outro resultado significativo foi obtido pela méaquina de previsdo (MLP|OUT), que registrou
uma diferenga de -3,065% na variagao percentual em comparacdao com a estratégia buy and
hold. A evolugdo dos valores ao longo do tempo pode ser visualizada na Figura [20]



Tabela 14 — Desempenho das transacgdes de aquisicao e alienacao, bem como a variagao

financeira (WDOFUT 60 minutos).

Compras e Vendas Valor Valor %

Modelo : = ) S
Realizadas Inicial Final Variacao

SVM 75 1.000,00 1.032,14 3,214

KNN 183 1.000,00 1.069,35 6,935

LR 81 1.000,00 1.055,00 5,500

MLP 201 1.000,00 991,72 -0,828

SVR 143 1.000,00 1.044,30 4,430

RF 202 1.000,00 1.058,17 5,817

ARIMA 0 1.000,00 1.000,00 0,000

SARIMA 201 1.000,00 988,82 -1,118

GARCH 29 1.000,00 1.091,13 9,113

Ensemble Classificacao 183 1.000,00 1.069,35 6,935

Ensemble Regressao 202 1.000,00 1.058,17 5,817

Ensemble Estatistico 29 1.000,00 1.091,13 9,113

MLP OUT 183 1.000,00 1.069,35 6,935

Buy and Hold 1 1.000,00 1.100,00 10,000

Figura 20 — Comparacao dos ensembles com o buy and hold (WDOFUT 60 minutos).
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5 CONCLUSAO

O cerne deste trabalho consistiu na aplicagédo de técnicas de inteligéncia artificial no
contexto do mercado financeiro. Para alcangar esse objetivo, a pesquisa teve inicio com a
apresentacao dos conceitos fundamentais do mercado financeiro, percorrendo desde sua origem
até analises mercadoldgicas de investimento. Além disso, uma revisdo detalhada da literatura
foi realizada, explorando as técnicas mais relevantes e contemporaneas para a previsao de
ativos financeiros. Com base nesse embasamento tedrico robusto, a proposta central do trabalho
envolveu o desenvolvimento de uma maquina de previsao utilizando abordagens de ensemble.
Essa maquina é alimentada com diversas métricas econ6micas e tem a capacidade de fornecer
a probabilidade de um determinado ativo financeiro apresentar movimento de alta ou baixa.
Posteriormente, conduziu-se um processo de recomendacéao, visando maximizar os ganhos em
cada operacgao, integrando assim efetivamente a andlise preditiva com a tomada de decisbes
estratégicas.

Foram conduzidos experimentos com uma variedade de dez algoritmos de previsao,
distribuidos em trés categorias principais: classificacao, representada pelos modelos
e[LR; modelos estatisticos, incluindo [ARIMA]| [SARIMA| e [GARCH; e modelos de regresséo, como
MLP, e [RF. Os resultados de cada categoria foram combinados usando uma abordagem
de ensemble (soft voting), e, por fim, um modelo de [MLP foi empregado na saida da maquina

de previsdo. Os resultados desses algoritmos claramente indicaram a viabilidade de alcancgar
lucros substanciais. E crucial notar que, embora a maquina de previsdo proposta ndo tenha se
destacado como a melhor em todos os testes, obteve resultados significativos que superaram
a estratégia de buy and hold em 83,33% das instancias. Este achado destaca a consisténcia
e eficacia da abordagem proposta ao longo de uma variedade de cenarios. Uma observacao
interessante emerge ao constatar que os modelos que alcangaram a melhor e [F1 nao
necessariamente obtiveram os melhores resultados na fase de recomendagéo de investimento.
Isso sugere que essas métricas podem nao ser as mais apropriadas para o cenario especifico
de investimentos. Por outro lado, modelos que registraram os melhores resultados nas métricas
[PP e na maioria das vezes, obtiveram desempenho soélido em termos de investimento. Um
exemplo notavel é o [KNN] que, em todos os experimentos, teve seus resultados ponderados
com maior importancia pelos ensembles de soft voting e stacking. Essa consisténcia reforca a
relevancia de métricas mais alinhadas com os objetivos especificos do cenério de investimentos,
evidenciando a importancia de uma abordagem holistica na avaliagdo de modelos para essa
aplicagéo.

Para futuras melhorias deste trabalho, recomenda-se refinamentos no calculo do erro no
modelo de saida (MLP OUT), atribuindo maior peso as classificagdes corretas mais
impactantes, especialmente aquelas associadas a maiores variagdes. Outra abordagem a ser
considerada seria a substituicio de modelos que nao alcancaram resultados satisfatérios
durante os experimentos, visando aprimorar a eficacia da maquina de previsdo. Além disso,
uma extensao interessante seria a exploragdo de uma classe de modelos evolutivos para
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avaliar o impacto do aprendizado continuo nesse contexto especifico. A incorporacdo de
abordagens evolutivas poderia proporcionar insights valiosos sobre a adaptabilidade da
maquina de previsao em face de mudangas dinamicas no mercado financeiro.

Todo o cédigo utilizado para realizar esses experimentos esta disponivel no Githu em
um repositério denominado "TCC-Al". Essa disponibilidade facilita a replicagdo dos
experimentos, permitindo a andlise detalhada e a validagdo dos resultados por outros
pesquisadores e profissionais interessados no campo da previsao financeira utilizando técnicas
de inteligéncia artificial.

Thttps://github.com/Sr-Souza-dev
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APENDICE A

Tabela 15 — Otimizacao dos hiperparametros do modelo SVM.

. PETR3 PETR3 WINFUT WINFUT WDOFUT WDOFUT
Hyperparam  Variation

30m 60m 30m 60m 30m 60m
linear e
kernel poly poly poly poly poly poly
poly
0 a 40;
C step = 15 15 15 15 30 30
15
scale e
gamma scale scale scale scale scale scale
auto
1,2,3¢€
degree 4 2 2 3 3 3 2
coef0 1,3e5 1 3 1 1 3 1

Tabela 16 — Otimizacao dos hiperparametros do modelo KNN.

. PETR3 PETR3 WINFUT WINFUT WDOFUT WDOFUT
Hyperparam  Variation

30m 60m 30m 60m 30m 60m
_ 3,9,17
n neighbors 34 17 34 34 17 9
e 34
uniform
weights e uniform  distance distance uniform  uniform  uniform
distance
auto,
, ball_tree
algorithm auto auto auto auto auto auto
e

kd_tree



p 1e2 1
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Tabela 17 — Otimizagao dos hiperparametros do modelo LR.

PETR3 PETR3 WINFUT WINFUT WDOFUT WDOFUT

Hyperparam  Variation

30m 60m 30m 60m 30m 60m
penalty L1el2 L2 L2 L2 L2 L2 L2
newton-
newton- newton- newton- newton-
solver cge Ibfgs Ibfgs
cg cg cg cg
Ibfgs
10, 100
C 10 10 10 10 10 10
e 1000
_ 50, 100
max iter 50 50 50 50 50 50
e 500
o True e
fit intercept True False False True True True
False
, balanced
class weight None balanced None  balanced balanced balanced
e None
True e
warm start True True True True True True
False

Tabela 18 — Otimizacao dos hiperparametros do modelo MLP.

PETR3 PETR3 WINFUT WINFUT WDOFUT WDOFUT

Hyperparam  Variation
30m

60m 30m 60m

30m 60m




(30,

(50,50,50),
_ gso, 50, 80, (50, 50, (50, 50, (50, 50,
hidden layer (30,80,50,20) (100,)
) 50, 50) 50) 50)
e (100,)
20)
tanh,
activation relu e relu relu logistic  logistic  logistic  logistic
logistic
sgd,
solver adame  adam adam adam adam Ibfgs Ibfgs
Ibfgs
0.0001
alpha 0.0001 0.05 0.05 0.0001 0.05 0.05
e 0.05
constant
learning rate e adaptive adaptive adaptive constant constant constant

adaptive

Tabela 19 — Otimizacao dos hiperparametros do modelo SVR.

o PETR3 PETR3 WINFUT WINFUT WDOFUT WDOFUT
Hyperparam  Variation

30m 60m 30m 60m 30m 60m
linear e , . .
kernel poly poly linear linear poly linear
poly
0,15e
C 30 0.0 30.0 0.01 0.01 30.0 15.0
gamma scale scale scale scale scale scale scale
degree 1,2e3 2 2 1 1 3 1

coef0 1e3 3 3 1
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Tabela 20 — Otimizacao dos hiperparametros do modelo RF.

PETR3 PETR3 WINFUT WINFUT WDOFUT WDOFUT

Hyperparam Variation
30m 60m 30m 60m 30m 60m

100,
_ 200,
n estimators 200 100 300 1000 200 300
300 e
1000
auto e
max features t sqrt sqrt sqrt sqrt sqrt sqrt
sqr
10, 20,
max depth 30,40 e 10 20 10 10 10 10
50
min samples 2,5e
, 5 5 10 10 10 5
split 10
min samples
1,2e4 4 4 1 4 2 4
leaf
True e
bootstrap True True True True True True
False

Tabela 21 — Otimizacao dos hiperparametros do modelo ARIMA.

PETR3 PETR3 WINFUT WINFUT WDOFUT WDOFUT

Hyperparam  Variation
30m 60m 30m 60m 30m 60m

autoregressive

0,1e2 0 1 0 1 0 0
(P)

diferencial

0,1e2 1 0 1 1 1 1
(d)
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media (q) 0,1e2 0 0 0 1 0 0

Tabela 22 — Otimizagao dos hiperparametros do modelo SARIMA.

PETR3 PETR3 WINFUT WINFUT WDOFUT WDOFUT

Hyperparam  Variation
30m 60m 30m 60m 30m 60m

autoregressive

0,1e?2 0 0 0 0 0 1
(P)
diferencial
0,1e2 1 1 1 1 1 0
(d)
media (q) 0,1e2 0 0 0 1 0 0
sazonalidade
2 1 1 1 1 1 1
(P)
diferencial
el 0 0 0 0 0 0
(D)
media (Q) 1e2 1 1 1 1 1 1
periodo (S) 5e12 12 5 5 5 5 5

Tabela 23 — Otimizacao dos hiperparametros do modelo GARCH.

PETR3 PETR3 WINFUT WINFUT WDOFUT WDOFUT

Hyperparam  Variation
30m 60m 30m 60m 30m 60m
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normal,
dists re t normal t normal normal normal
gaussian
autoregressive 1, 2,3 e
3 1 1 3 3 1
(P) 4
, 1,2,3e
media (q) 4 1 1 1 3 2 3

Tabela 24 — Otimizacao dos hiperparametros do modelo MLP OUT.

PETR3 PETR3 WINFUT WINFUT WDOFUT WDOFUT

Hyperparam  Variation
30m 60m 30m 60m 30m 60m

16, 32,

layer 1 16 16 32 16 32 32
48 e 64
16, 32,

layer 2 32 32 48 32 64 32
48 e 64
16, 32,

layer 3 32 48 48 64 32 64
48 e 64
16, 32,

layer 4 16 32 32 16 16 32

48 e 64
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