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Resumo

O mercado de agdes apresenta grandes desafios para quem deseja obter lucros operando
nele. Isso ocorre devido a imprevisibilidade do mercado financeiro, onde noticias sobre
politica, guerras, surgimento de novas doencgas, entre outros eventos, acabam por ter um
impacto significativo no prego dos ativos. Devido a essa incerteza, as ordens de compra e
venda muitas vezes sdo realizadas com base em emoc6es humanas. Essas decisdes, tomadas
sem embasamento técnico ou mesmo a partir de andlises errdneas, podem resultar em
perdas no capital investido. Portanto, contar com um sistema capaz de fornecer indicagdes
seguras para essas ordens possibilita a mitigacéo dos riscos envolvidos nessas transagoes.
Assim, a cada dia, mais pesquisadores vém estudando e aplicando o uso de Inteligéncia
Avrtificial (IA) com o objetivo de prever a movimento da tendéncia dos precos dos ativos,
buscando assim obter resultados positivos com mais seguranca. Nesse contexto, a utilizagao
de modelos preditivos e confidveis em conjunto com a analise de tendéncia visa auxiliar na
tomada de decisdes, buscando atenuar perdas e maximizar os lucros. A rede Long Short
Term Memory (LSTM), que é uma Rede neural recorrente (RNN), vem sendo amplamente
utilizada em pesquisas e tem apresentado resultados relevantes na previsdo da tendéncia
dos precos. Este estudo propde trés estratégias que identifica 0 momento mais propicio
para comprar, vender ou manter uma posicdo. A primeira é a Estratégia Baseada na
Anélise da Tendéncia (EBAT) dos pregos de fechamento de um ativo. Para isto, faz uso de
uma rede LSTM para prever os precos futuros e com base nos valores prospectados realiza
uma andlise da tendéncia identificada para avaliar a direcdo do mercado. A segunda é a
Estratégia Baseada na Anélise da Tendéncia com o uso do Indicador de Volume (EBAT-1V)
de negociages, para confirmar o movimento da tendéncia dos pregos. J& a terceira é a
Estratégia Baseada na Andlise da Tendéncia utilizando técnicas de Gerenciamento de Risco
(EBAT-GR), como o Stop Loss e o Stop Gain, para mitigar perdas e maximizar ganhos.
Para demonstrar a eficAcia dos modelos e das estratégias propostas, foram realizados
estudos de caso. Os resultados indicam que a estratégia utilizando o indicador de volume,
superou os retornos obtidos pela estratégia de Buy and Hold (B&H) no mesmo periodo

simulado.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. A¢es. Analise de tendéncia. Volume. Stop.



Abstract

The stock market presents significant challenges for those seeking profits through trading.
This is due to the unpredictability of the financial market, where news about politics,
wars, emergence of new diseases, among other events, often have a significant impact on
asset prices. Because of this uncertainty, buying and selling orders are often executed
based on human emotions. These decisions, made without technical basis or even from
erroneous analyses, can lead to losses in invested capital. Therefore, relying on a system
capable of providing reliable indications for these orders allows for the mitigation of risks
involved in such transactions. Thus, researchers are increasingly studying and applying the
use of Artificial Intelligence (Al) to predict asset price trends, aiming to achieve positive
results with greater certainty. In this context, the use of predictive and reliable models
combined with trend analysis aims to assist in decision-making, aiming to reduce losses and
maximize profits. The Long Short Term Memory (LSTM) network, a type of Recurrent
Neural Network (RNN), has been widely used in research and has shown significant results
in predicting price trends. This study proposes three strategies that identify the most
opportune moment to buy, sell, or hold a position. The first is the Trend Analysis-Based
Strategy (EBAT) using closing prices of an asset. It utilizes an LSTM network to predict
future prices and based on projected values, conducts an analysis of identified trends to
evaluate market direction. The second is the Trend Analysis-Based Strategy with the use
of Volume Indicator (EBAT-1V) in trades to confirm price trend movements. The third is
the Trend Analysis-Based Strategy using Risk Management Techniques (EBAT-GR), such
as Stop Loss and Stop Gain, to mitigate losses and maximize gains. Case studies were
conducted to demonstrate the e [edtiveness of the proposed models and strategies. Results
indicate that the strategy using the volume indicator outperformed the returns obtained

by the Buy and Hold (B&H) strategy in the same simulated period.

Keywords: Artificial Intelligence. Stocks. Trend Analysis. Volume. Stop.
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1 Introducao

O mercado de acbes esta em evidéncia no Brasil, e a cada ano que passa 0 numero
de investidores interessados nesse mercado vem crescendo. SeguBdo(B3e, 2022), o
numero de investidores pessoa fisica com ativos em renda variavel cresceu 35% entre o
3° trimestre de 2021 e igual periodo no ano de 2022. Outra pesquisa realizada Béla
mostrou que o numero de investidores em renda variavel cresceu 23% em 12 meses, levando
em consideracao os dados coletados no nal do primeiro trimestre de 2023 (B3f, 2023).
Segundo (MOURA, 2023), grande parte deste crescimento vem da facilidade de poder se
realizar essas operacdes no conforto do lar, e com a esperanca de se poder melhorar a
gqualidade de vida.

Esse relevante avanco esta relacionado as facilidades proporcionadas pela tecnologia
que facilitou a entrada no mercado de varias corretoras, nanceirasrgechs. Isso acabou
por proporcionar um maior acesso ao mercado, fazendo com que casse acessivel a uma
grande parte da populagcdo. O acesso a plataformas de negociacao e de estudos fornecidos
por grandesplayers do mercado também ajudaram nesse crescimento. Todavia, essa
revolucdo na facilidade de operar no mercado de a¢des, assim como 0 acesso a todo esse
conhecimento, trouxe também uma grande preocupacao para investidores inexperientes.
Por exemplo, além dos golpes existentes no mercado, existe também o fator risco do
investimento que por si s6 pode conseguir derreter todo um patrimoénio de um investidor
gue venha a ter uma operacao desfavoravel (JUNIOR, 2022).

Além de todas as facilidades citadas anteriormente, pode-se destacar também a
disponibilizacéo de varias informacdes relativas ao mercado de acdes que teve um aumento
signi cativo. Essa grande massa de dados disponivel di culta ainda mais a tarefa de
interpreta-los, de avaliar os seus impactos, e de apurar o que ja foi internalizado pelos
mercados. A andlise desses dados pode ser considerada uma tarefa complexa, e caso nao
sejam bem avaliada, podem acabar por elevar consideravelmente 0s riscos existentes nas
operacdes (JUNIOR, 2022; GAMBOGI, 2013). Segundo (SHAH; ISAH; ZULKERNINE,
2019), esses riscos sao re exos da variagdo de pre¢os que sdo in uenciados por uma gama
dispersa de diferentes fatores. (NASCIMENTO; SANTOS; FERREIRA, 2022) ressalta
que, devido a essa incerteza, nao € possivel realizar a prospeccao dos lucros ao nal de

uma negociacdo de compra e venda de um ativo.



19

A previsao dos precos futuros das acbes observando os dados historicos € uma
técnica utilizada para minimizar riscos existentes em uma transacdo. No entanto, a
complexidade do mercado torna essa previsdo uma tarefa desa adora. (DAMETTO, 2018)
defende que nao é possivel realizar a previsdo do valor de um ativo tomando como base
somente o0 seu valor historico. Porem, (NASCIMENTO; SANTOS; FERREIRA, 2022;
SOUTO et al., 2021; ALVES; BRAZ, 2023) conseguiram obter resultados interessantes em
suas pesquisas envolvendo predicdo de preco futuro de ativos.

Segundo (CARDOSO, 2023), os riscos envolvidos nessas operagdes podem diminuir
guando se € adotada alguma estratégia para as operacdes de compra e venda de acdes a
partir de uma analise criteriosa e bem de nida. (PACCE, 2017) descreve que € possivel
utilizar a andlise técnica para dar subsidios ao investidor através da identi cacdo de
tendéncias dos precos baseando-se'fl@oria de Dow . Essa teoria foi criada por Charles
Dow no comeco do século XX, e visa identi car as tendéncias signi cativas de alta ou de
baixa no mercado.

O movimento dos precos, como mencionado por Dow, auxilia na identi cagédo das
tendéncias do mercado e, a partir dessa identi cacao, € possivel compreender os movimentos
por tras da preci cacdo de um ativo. Os principios da Teoria de Dow baseiam-se em
estudos sobre as tendéncias estabelecidas pelo mercado, considerando eventos passados,
ou seja, os precos de fechamento anteriores, o volume de negociagéo e os padrdes gra cos
(TORO, 2024).

A utilizacdo da identi cacdo das tendéncias do mercado, aliada a avaliacdo do
volume de negociacdes realizadas, auxilia na determinacdo das tendéncias de movimento
de alta ou baixa dos precos de fechamento(Yahoo! Finance, 2024). Além dessa analise,
€ possivel empregar o gerenciamento de risco para mitigar perdas e maximizar os lucros
(BRASILEIRO, 2013).

O uso de Inteligéncia Arti cial (IA) em conjunto com a analise técnica, que se
baseia na Teoria de Dow, pode fornecer informacdes que auxiliam na tomada de decisao.
Segundo (SANTOS; IGARASHI; IGARASHI, 2023), a IA ja esta sendo amplamente
utilizada em diversas areas e tem se mostrado bastante util. Na area nanceira, tem
ajudado investidores a obterem lucros com seguranca em seus investimentos.

A utilizacdo da rede LSTM, uma rede neural recorrente, como ferramenta para

realizar previsdes dos precos de fechamento usados na avaliacdo da tendéncia dos precos,
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esta se tornando cada vez mais comum. De acordo com (LEANDRO et al., 2021; SOUTO
et al., 2021), as previsfes realizadas apresentam uma boa acuracia. Isso é reforcado pela
constatacdo de (NASCIMENTO; SANTOS; FERREIRA, 2022), que avaliou o uso do
LSTM como positivo para identi cacdo da tendéncia dos pregos.

Considerando o exposto, 0 uso da rede LSTM para realizar a previsdo dos
precos de fechamento das acdes negociadas, juntamente com 0s precos reais, permitira
identi car a direcdo do mercado com base na amostra recebida, possibilitando antecipar o
comportamento dos precos futuros das acdes. Com essa informacgédo, é possivel identi car
0 momento ideal para comprar ou vender o ativo, buscando minimizar os riscos envolvidos

nas transacdes existentes no mercado de acdes.

1.1 Motivacao e Justi cativa

Existe um grande interesse, tanto por parte de pesquisadores quanto de investidores
e analistas nanceiros, em ter acesso a ferramentas que possam auxiliar na tomada de
decisdo durante as operacfes realizadas no mercado de acdes. Vérios trabalhos tém
abordado esse tema (NASCIMENTO; JALE; FERREIRA, 2021; SANTOS; SCHAAL,;
GOULART, 2024; BRASILEIRO, 2013 e MOURA, 2023) observando, por exemplo, o
grande volume de dados disponiveis relacionados as transacdes realizadas no mercado
nanceiro.

O uso de IA nesse grande volume de dados disponiveis para treinar modelos
preditivos possibilita o desenvolvimento de ferramentas que podem auxiliar na tomada de
decisdo durante as operagdes de compra e venda de acdes. Os autores em (LEANDRO et
al., 2021) desenvolveram modelos preditivos baseados na rede LSTM para prever o preco
de fechamento das acdes negociadas na B3, obtendo resultados promissores.

Diversas proposicdes de estratégias (MACHADO et al., 2022 e NASCIMENTO;
COSTA; BIANCHI, 2020) ou modelos preditivos ( BATHLA, 2020, MOURA, 2023 e
(ALVES; BRAZ, 2023) tém sido desenvolvidas com o objetivo de auxiliar na tomada de
decisdo durante transacdes realizadas no mercado de acdes. Muitas dessas estratégias
utilizam Inteligéncia Arti cial para melhorar os indices de acerto nas operacoes e,
consequentemente, maximizar o retorno obtido (PACCE, 2017 BRASILEIRO, 2013
NASCIMENTO; COSTA; BIANCHI, 2020.
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Outro aspecto importante é o desa o de prever 0 movimento do mercado, onde
as variacdes nos precos das acdes representam um fator de risco para os investidores, e
as incertezas geralmente ndo garantem resultados positivos nas negociacfes. No entanto,
para mitigar esses riscos, é possivel recorrer a analise técnica, que permite identi car as
tendéncias de preco.

Este trabalho visa utilizar 1A, fazendo uso da rede LSTM, para prever 0s precos,
juntamente com a identi cacdo da tendéncia dos precos, a m de identi car o melhor
momento para realizar operacdes de compra ou venda de ativos. A estratégia abordada
sera auxiliada pela utilizacdo do historico do volume de transac¢des do ativo, para con rmar
ou ndo a formacédo de uma tendéncia, e ou pelo gerenciamento de risco, visando minimizar

as perdas e maximizar os lucros.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho € propor estratégias para auxiliar investidores iniciantes
na tomada de decisdo durante as operagdes de compra e venda de acdes, visando reduzir os
riscos envolvidos e maximizar os lucros obtidos. Estas estratégias fazem uso das previsdes
realizadas pela rede LSTM, combinadas com a andlise do movimento dos precos, indicador

de volume e gerenciamento de risco.

1.2.1 Objetivos Especi cos

De forma mais especi ca, os objetivos deste trabalho sao:
Propor um modelo que utiliza a rede LSTM para prever os pre¢cos de fechamento
das acoes;
Propor a utilizacdo da analise técnica para prever a tendéncia (de alta, de baixa ou
lateralidade) dos precos das acgdes;
Propor uma estratégia baseada na previsao dos precos de fechamento e na anélise
da tendéncia dos precos;
Propor uma estratégia baseada na previsdo dos precos de fechamento, na andlise da
tendéncia dos precos e a utilizagdo do indicador de volume;

Propor uma estratégia baseada na previsdo dos precos de fechamento, na analise da
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tendéncia dos precos e a utilizagdo do gerenciamento de risco;

1.3 Estrutura do Trabalho

Além desta introducdo, esta dissertagcdo é composta e organizada da seguinte
maneira. O Capitulo 2 mostra os trabalhos relacionados a esta pesquisa, apresentando
estudos relacionados ao treinamento de modelos de IA e estratégias relacionadas com
a compra e venda de ativos. O Capitulo 3 mostra 0s conceitos necessarios para o
entendimento deste trabalho, tais como, mercado nanceiro, bolsa de valores, mercado
de acdes, estratégias de negociacédo, e inteligéncia arti cial. Posteriormente, o Capitulo 4
apresenta a metodologia aplicada para o desenvolvimento dessa pesquisa. Em sequéncia, o
Capitulo 5 mostra a aplicacdo das estratégias estudadas neste estudo. Por m, o Capitulo
6 apresenta as conclusdes e as limitacdes sobre o trabalho desenvolvido, e mostra possiveis

direcionamentos da pesquisa para trabalhos futuros.
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2 Trabalhos Relacionados

Esta secdo apresenta os trabalhos relacionados a aplicacdo de 1A no mercado
nanceiro e, em seguida, realiza uma comparacao dos trabalhos encontrados na literatura
em relacdo ao que é proposto nesta dissertacdo. Desta forma, ca mais claro as contribuicdes
desta pesquisa.

O acesso aos dados do setor nanceiro tem impulsionado o crescimento da utilizagao
da inteligéncia arti cial para lidar com uma quantidade enorme de dados gerados em tempo
real. Com esse volume expressivo de dados disponiveis, as solu¢gdes desenvolvidas utilizando
inteligéncia arti cial passaram a ganhar um maior respaldo devido a sua capacidade de
oferecer aplicacbes com o objetivo de prevenir fraudes, extrair informacdes relevantes para
analises diversas, tratar dados, gerar previsdes e acompanhar as tendéncias de mercado
(RAGAZZO; TOLENTINO; CATALDO, 2023).

Os autores em (NASCIMENTO; SANTOS; FERREIRA, 2022) utilizaram 3 modelos
de predicdo: ARIMA, PROPHET e LSTM. Esses modelos utilizaram como entrada o
mesmo periodo para treinamento, correspondente de 19/01/2017 a 16/06/2021, e o periodo
de 17/06/2021 a 19/01/2022 para validacdo do modelo. A série temporal continha 1.243
amostras, sendo 995(80%) amostras para teste e 248 (20%) amostras para validacdo. Os
ativos utilizados na pesquisa foram: BOVA1ll, ITUB4 e PETR4. Os modelos foram
treinados e previsdes dos precos de fechamento dos ativos para 30, 60 e 90 dias foram
estimados. A partir dos resultados obtidos, observou-se que, dos 3 modelos desenvolvidos,
0 LSTM, além de apresentar 0 menor erro nas previsdes realizadas, também foi o que
conseguiu prever melhor a tendéncia.

Em (SOUTO et al., 2021), os autores realizaram a predicdo do valor do preco
de fechamento da acdo VALES3 utilizando trés modelos de redes neurais LSTN@nilla
LSTM, Stacked LSTM e Convolutional LSTM. Esse estudo utilizou os dados extraidos
entre janeiro de 2014 até maio de 2021, totalizando 1.828 observac¢des contidas na série
temporal, sendo 1.207 para treino e 621 para testes. A técnicardiing-origin foi utilizada
para melhorar a predicdo. Essa técnica consiste em decompor a série dos dados em janelas
maoveis de treino e teste, nas quais a origem da predicao é atualizada continuamente. Como
conclusdes, pode-se destacar qu€onvolutional LSTM apresentou os melhores resultados

considerando a métricaSymmetric mean absolute percentage err¢gsMAPE), com um
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erro de 1.65%.

Os autores (LEANDRO et al., 2021) conduziram um estudo utilizando LSTM
para realizar a predicdo dos precos de fechamento dos ativos envolvidos. Nesse estudo, 0
indicador true range foi utilizado para calcular a amplitude da variacdo e, assim, pode-se
computar o valor der para o gra co renko. A ferramenta MetaTrader 5 foi utilizada para
importar as acdes a partir do gra corenko selecionado. Como base para a série temporal,
foram coletados os valores entre janeiro de 2019 e julho de 2021, utilizando 30% dos dados
para treinamento e 70% para teste. Os seguintes ativos foram analisados: GOLL4, CSNA3,
ELET3, B3SA3, PETR4 e VALE3. A proposta apresentou resultados interessantes em
todos os ativos avaliados, sendo os resultados comparados com a técnidaugeand hold

Em (ROONDIWALA; PATEL; VARMA, 2017), foi proposto um modelo baseado
em LSTM para prever a pontuagcdo diNIFTY 50, um indice de referéncia do mercado de
acOes indiano. Foram coletados 5 anos de dados histéricos e usados para ns de treinamento
e validacdo do modelo. Esses dados vao de 01/01/2011 a 31/12/2016, totalizando 1.180
amostras para ns de treinamento e 132 amostras para validacdo do modelo. Para analisar
a e ciéncia do modelo, utilizou-se o erro quadratico médio (RMSE, do inglés Reot Mean
Squared Error), onde foi possivel observar que o uso do LSTM pode auxiliar investidores,
analistas ou qualquer pessoa interessada em investir no mercado de ac¢des, proporcionando
um bom conhecimento da situacéo futura.

BATHLA, 2020) utilizou os modelos LSTM e oSupport Vector Regression (SVR)
para realizar a predicdo dos indiceNSE, BSE, NASDAQ, NYSE, SP 500 e Dow Jones
Industrial Average Apoés as predicdes, observou-se que, através dos resultados do calculo
do Mean Absolute Percentage Erro{MAPE), o LSTM obteve um desempenho melhor na
precisédo de previsdo do que o SVR.

Em (PACCE, 2017), foi proposta uma estratégia de negociacdo baseadae(tended
Classi er Systems (XCS) e programacao geneética em conjunto com a utilizacdo de
indicadores técnicos do mercado de capitais. Foram utilizados os valores dos ativos
existentes entre janeiro de 2014 e janeiro de 2017 para a acao PETR4. A arquitetura
do sistema negociador utiliza a programacao genética para evoluir os classi cadores para
que se adéguem ao ambiente existente no mercado. Nessa estratégia, o XCS realiza o
aprendizado do sistema a partir dos indices aplicados e, assim, pode-se realizar as indicacfes

de "Compra", "Manter posicao atual'ou de "Venda". O sistema foi desenvolvido utilizando
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a plataforma MetaTrader 5. Os resultados obtidos foram comparados com a estratégia
Buy-and-Hold e pode-se perceber resultados médios 55% superiores nos 3 anos analisados.

O autor (BRASILEIRO, 2013) prop6s um sistema automatico de negociacao de
acdes no mercado utilizando ferramentas de andlise técnica, classi cadores K-NN e A-k-NN,
algoritmos de inteligéncia coletivaParticle Swarm Optimization (PSO) e Arti cial Bee
Colony (ABC). Além disso, esse trabalho também fez o gerenciamento de riscos através da
de nicdes dosstops Esse trabalho foi desenvolvido levando em consideracdo a pesquisa
realizada em (TEIXEIRA; OLIVEIRA, 2010). Nesse experimento, o autor utilizou as
cotacOes diarias de 15 acbes que fazem parte do indice Ibovespa entre os anos de 1998
e 2009. Para a validacédo dos dados, adotado-savalk-forward utilizando 3 anos para
treinamento e um para validagédo. Os resultados apresentados demonstraram que pelo
menos uma das estratégias utilizadas foi superior a estratégiay-and-holdem todas as
acdes analisadas. Ja comparando com o trabalho de (TEIXEIRA; OLIVEIRA, 2010), o
resultado foi bastante superior, conseguindo apresentar um lucro de 30.578,39% com a
estratégia A-k-NN-M-ABC, enquanto que o trabalho referenciado apresentou 511,35% de
lucro.

(MOURA, 2023) desenvolveu um modelo de rede neural profunda para prever os
precos de fechamento de acdes negociadas na bolsa de valores brasil€iya P@ntre os
ativos analisados estdo a VALE3 e o ITUB4. Os dados foram obtidos a partir do portal
Yahoo Finance levando em consideracdo o periodo de janeiro de 2010 a setembro de 2022.
Os dados foram divididos em conjuntos de treinamento (60%), validacéo (10%) e teste (30%).
O experimento foi realizado levando em consideracgao inicialmente trés execucdes parciais
representados pelos periodos "Resultados Pré-pandemia (2019)", "Resultados Durante a
Pandemia (janeiro/2020 a agosto/2021)"e "Resultados Pds-pandemia (setembro/2021 a
setembro/2022)". Além disso, também foi analisado um periodo levando em consideracao
todas essas fases, e denominado por "Resultados gerais (2019 a setembro/2022)". As
métricas utilizadas para veri car a qualidade das previsdes foram a RMSE eMean
Absolute Error (MAE). Para o gerenciamento de risco foi utilizado cstop losscom
um limite maximo de perda em 50%. Os resultados demostraram que o somatorio das
simulacfes parciais realizadas para as estratégias "S&top losse "50% Stop LosS,
assim como a avaliacdo do lucro obtido utilizandBuy and Hold caram préximos do

obtido pela simulagcdo geral. Avaliando os resultados da simulagdo geral, foi possivel



26

notar que a estratégia SenStop Loss conseguiu superar em até 15,69% a lucratividade
alcancada utilizando a estratégia B&H. Ja a estratégia "50%top LosSapresentou um
resultado muito inferior ao alcancado pela estratégia SeBtop Loss nos cenarios de alta
volatilidade.

Os autores (ALVES; BRAZ, 2023) desenvolveram modelos preditivos com base na
rede neural Long Short-Term Memory (LSTM) para prever o preco de fechamento da acéo
e, em seguida, os autores também analisaram a tendéncia dos precos de fechamento. Os
valores historicos foram coletados do sitéahoo Financepara o periodo entre maio de 2013
e maio 2023. Esses periodos foram utilizados para treinamento e para teste. Para avaliar os
resultados dos modelos foram utilizados as seguintes métricas: Acuracia, PreciB&oall
F1 Scoree AUCS core. Como comparativo, foi desenvolvido um algoritmo daseline
para comparagao usando um algoritmo mais simples. Os resultados obtidos mostraram
gue o modelo LSTM apresentou resultados melhores em relacadaseline

Em (BARBOZA; GARRUTI; SILVA, 2021), os autores analisaram a qualidade das
previsdes realizadas para 15 minutos a frente na tendéncia (subir ou cair) do preco da
acao da Petrobras, com histérico extraido entre 2014 e 2020. Sendo separados em 75%
dos dados para treino e 25% para teste. Para avaliar a qualidade das predi¢cdes foram
utilizadas as métricasAccuracy, Precision, Recalle F1-Score Os resultados identi caram
que o modelo LSTM apresentou uma maior e cacia quando se € utilizado para prever
as tendéncias de queda. Os resultados obtidos também foram comparados com outros
trabalhos, tendo se saido melhor do que o trabalho proposto em (NELSON; PEREIRA;
OLIVEIRA, 2017).

(MACHADO et al., 2022) utilizaram o modelo baseado na rede LSTM para prever
0 preco de fechamento das acGes ITSA4, OIBR3, PETR4 e VIIA3. Foi utilizada a série
temporal entre 27/06/2012 e 20/08/2021 como base do treinamento, teste e aplicagéao
das estratégias. As estratégias sdo baseadas em limiares calculados para compra e venda
nos seguintes percentuais, respectivamente, 0% - 0%, 2,5% - 1,25 e 5% - 2,5%. As
estratégias trabalhadas no artigo ndo apresentaram lucros signi cativos, podendo perder
para investimentos em renda xa ou investimentos baseados na taxa SELIC.

Os autores (BANIK et al., 2022) criaram um sistema de apoio a decisdo com o
objetivo de prever com precisédo os precos futuros das ac¢des utilizando a rede LSTM. Como

contribuicdo além do sistema de apoio foi desenvolvido também uma nova pontuacao de
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sucesso com base em indicadores técnidteney Flow Index(MFI) e Relative Strength
Index RSI. Além disso, esse artigo também gerou um relatorio de analise de investimento
baseado na pontuac&do de sucesso de nida. Para isto, foram utilizados os dados entre
01/01/2020 e 31/07/2020 das negociagOes realizadas na Bolsa Nacional de Valores da
india.

Os autores (NASCIMENTO; COSTA; BIANCHI, 2020) propuseram um método
para prever os melhores momentos de compra e venda para o mercado de acdes chamado
MCNN-TC. Para isto, foram avaliados os ativos BOVA1l, ITUB4, PETR4 e VALES
negociados na B. Os dados foram coletados dgahoo Financeno periodo entre 02/12/2008
e 31/12/2018. Toda a amostra é rotulada como comprar, vender ou manter de acordo com o
algoritmo utilizado para gerar os parametros para orientar a marcagéao. Os resultados foram
comparados com a técnica de B&H e CNN-TA de trabalhados em (SEZER; OZBAYOGLU,
2018). O modelo de nido apresentou um desempenho melhor do que o utilizado como
referéncia.

Os autores (ELLIOT; HSU, 2017) apresentaram os seguintes modelos para prever
0 preco das acoesBaseline Model Linear Model, Generalized Linear ModelGLM) e
Recurrent Neural Network (RNN) onde usou a rede LSTM. Os modelos foram testados
com os pregos de fechamento diarios do indice S&P 500. Também foram examinadas 5
técnicas comumente usadas na negociacao utilizando algoritmos no setor nanceiro. O
resultado da pesquisa identi cou que os modelos linedkgeneralized linear mode(GLM) e
RNN né&o conseguiram melhorar a previsdo em relacdo ao modelo de nido cddaseline
Model baseado no modelanartingale. Como referéncia para avaliar a qualidade das
predicdes foi utilizado o RMSE.

(SANTOS; SCHAAL; GOULART, 2024) propuseram utilizar indicadores técnicos
de mercado defasados para minimizar os riscos durante operagoes realizadas no Brasil.
Para isto, foram criados dois modelos baseado na rede neural arti cial(RNA) utilizando
apenas indicadores da Telefénica Brasil (VIVT3) e outro para &€hina Telecom Corp
Ltd (0728.HK). O modelo 1 utilizou apenas as informac¢des da VIVT3 para treinamento
e realizacdo da estratégia de compra e venda. O modelo 2 além de utilizar os dados
da VIVT3 também usou os dados da 0728.HK no treinamento do modelo. A estratégia
utilizada para realizar as operacdes de compra e venda das acdes foi guiada pela avaliacdo

dos indicadores OBV, RSI e SMA para cada modelo. Como resultado foi possivel veri car
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a utilizacdo de informacdes de bolsas de outros paises que podem servir para auxiliar na
tomada de deciséo.

A Tabela 1 resume uma comparacao dos trabalhos relacionados em sete aspectos:
Técnica utilizada para predicao, se realiza predicao dos precos futuros, se realiza a avaliacéo
da tendéncia dos precos, se realiza a avaliagdo da tendéncia do volume se utiliza algum
gerenciamento de risco, se prop6s alguma estratégia de negociacdo e qual indice utilizou
como referéncia para validar a estratégia ou a qualidade da predicéo.

Os trabalhos NASCIMENTO; SANTOS; FERREIRA(2022), SOUTO et al.(2021),
LEANDRO et al.(2021), ROONDIWALA; PATEL; VARMA(2017), BATHLA(2020),
MOURA(2023), ALVES; BRAZ(2023), BARBOZA; GARRUTI; SILVA(2021), ELLIOT;
HSU(2017), MACHADO et al.(2022) e BANIK et al.(2022) realizaram treinamento de
modelos preditivos objetivando a realizacéo de previsdes que foram validadas utilizando
métricas conhecidas obtendo retorno interessante. Ja PACCE(2017), BRASILEIRO(2013)

e NASCIMENTO; COSTA; BIANCHI(2020) utilizaram classi cadores. NASCIMENTO;
SANTOS; FERREIRA(2022), ROONDIWALA; PATEL; VARMA(2017), BATHLA(2020),
PACCE(2017), ALVES; BRAZ(2023) e MACHADO et al.(2022) realizam a avaliacdo da
tendéncia dos precos dos ativos envolvidos na pesquisa enquanto BRASILEIRO(2013) e
MOURA(2023) realizam apenas a avaliagdo de tendéncia do volume das transagdes. No
entanto, LEANDRO et al.(2021) e SANTOS; SCHAAL; GOULART(2024) foram os que
realizaram tanto a avaliacdo de tendéncia dos precos quanto utilizaram o indicador de
volume para realizar a con rmacéo da tendéncia. PACCE(2017), BRASILEIRO(2013)

e MOURA(2023) foram os Unicos que propuseram um estratégia de negociacdo de
ativos e utilizaram alguma técnica de gerenciamento de risco. Ja MACHADO et
al.(2022) e NASCIMENTO; COSTA; BIANCHI(2020) apenas propuseram uma estratégia
de negociagdo. SANTOS; SCHAAL; GOULART(2024) trabalhou quase todas as
caracteristicas excetuando o gerenciamento de risco.

Nesse sentido, esta pesquisa se torna relevante, pois retne todas as caracteristicas
observadas em todos os trabalhos avaliados. Ao analisar a Tabela 1, é possivel notar as
lacunas existentes nos demais trabalhos citados. Desta forma, desenvolve uma estratégia
baseada na andlise da tendéncia dos precos previstos por um modelo treinado pela rede
LSTM, utilizando apenas trés valores para avaliar as tendéncias dos precos. Destes valores,

dois séo reais e um € previsto. Entre os trabalhos avaliados, MACHADO et al.(2022)



29

utilizou cinco dias de valores reais e um dia para o valor prospectado, obtendo lucros
aceitaveis em comparacao com a estratégia Bay and Hold Espera-se obter resultados
similares ao utilizar uma quantidade menor de valores para avaliar a direcdo do mercado,

com o subsidio do uso de todos os aspectos identi cados nesta avaliagéo.

Tabela 1 Trabalhos Relacionados

Estudo Técnica utilizada Realiza Avalia tendéncia Avalia tendéncia Gerenciamento Estratégia de indice
predicao do preco do volume de risco negociagao referéncia
NASCIMENTO; SANTOS; FERREIRA(2022) ARIMA, PROPHET e LSTM X X Valor da acdo
SOUTO et al.(2021) LST™M X Valor da acgéo
LEANDRO et al.(2021) LSTM X X X X B&H
ROONDIWALA; PATEL; VARMA(2017) LST™M X X Valor da acéo
BATHLA(2020) LSTM e SVR X X Valor da agédo
PACCE(2017) Programagéo genética e XCS X X X Valor da acdo
BRASILEIRO(2013) RFR X X X Valor da agéo
MOURA(2023) LST™M X X X X B&H
ALVES; BRAZ(2023) LSTM X X Algoritmo proposto
BARBOZA; GARRUTI; SILVA(2021) LSTM e Random Walk X Random Walk
MACHADO et al.(2022) LSTM X X X B&H e BOVA1l
BANIK et al.(2022) LSTM X Valor da agéo
NASCIMENTO; COSTA; BIANCHI(2020) MCNN-TC X B&H e CNN-TA
ELLIOT; HSU(2017) Martigale, LM, X Valor da ag&o
GLM e RNN-LSTM
SANTOS; SCHAAL; GOULART(2024) RNA X X X X Valor da acéo
Esta Pesquisa LSTM X X X X X B&H

Fonte: O autor
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3 Fundamentacdo Teorica

Este capitulo apresenta os conceitos tedricos necessarios para um melhor
entendimento da pesquisa realizada nesse trabalho. Portanto, o capitulo inicia com uma
explicacdo conceitual sobre os mercados nanceiro e de agdes. Em seguida, sdo explicadas
as estratégias de negociacao utilizadas no mercado. Posteriormente, sdo explicadas redes
neurais recorrentes, seus pontos chaves e o porqué da escolha de utiliza-las. Por m, séo

apresentadas algumas ferramentas utilizadas no trabalho.

3.1 Mercado Financeiro

O mercado nanceiro € o espaco em que ocorrem as negociacfes de acdes,
commodities, moedas, titulos, mercadorias entre outros bens e ativos que tenham algum
valor nanceiro. Normalmente, cada pais tem o seu ambiente nanceiro onde os ativos ou
bens sdo negociados. Um dos maiores representantes do mercado nanceiro do planeta € a
bolsa de valores d&ew York(NYSE), que tem uma movimenta¢éo diaria de negociagdes
na casa dos trilndes de dolares (REIS, Tiago, 2023).

No Brasil, essa representacido esta sob a responsabilidade éas&liada em S&o
Paulo. A B? integra os indices Ibovespa, IBrX-50, IBrX e Itag, entre outros (B3a, 2024).
Tem movimentacao didria de negociacfes na casa dos bilhdes de ddlares (B3b, 2024).

Em uma economia de livre mercado a funcdo do mercado nanceiro € fornecer um
ambiente onde compradores e vendedores possam realizar a troca de bens sem grandes
intervencdes externas. Normalmente as partes envolvidas nesse mercado estédo dividas
em credores (ou investidores), que fornecem o capital, e os captadores (ou mutuarios),
que captam o0s recursos em troca de juros ou parte dos lucros do negdcio com 0S novos
acionistas (REIS, Tiago, 2023).

Segundo (PACTUAL, BTG, 2023), o mercado nanceiro pode ser dividido da
seguinte forma:

Mercado aberto: cuida das negociacdes das acdes oferecidas por empresas com capital
aberto na bolsa de valores.
Mercado de cambio: é a plataforma de negociacdo de moedas estrangeiras.

Mercado de crédito: cuida dos empréstimos bancarios.
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3.1.1 Bolsa de valores

De acordo com o dicionarid®icio , a bolsa de valores é urficentro de negociacéo
de acdes de empresas com capital aberto, aquelas cujos titulos nanceiros dos associados
podem ser comprados por qualquer pessodBOLSA DE VALORES, 2024). Na Bolsa de
valores séo negociadas as a¢cfes de empresas. Para uma empresa se encontrar habilitada a
negociar as suas acdes na bolsa, em primeiro lugar ela deve abrir 0 seu capital. No entanto,
ainda existem uma série de regras a serem cumpridas. No nal de todo o processo, a
empresa passara a ser uma instituicdo anénima, sendo gerida pelo grupo que possuir a
maior quantidade de ac6es (BRUM, 2006).
Segundo (CHEEMA, Ramish, 2023), as bolsas de valores existentes nos paises
movimentam bilh6es de délares. Sendo as cinco primeiras:
1. NYSE (New York Stock Exchange) com capitalizacdo de mercado de US$ 22.649
billhdes;
2. Nasdaq (National Association of Securities Dealers Automated Quotations Stock
Market) com capitalizacdo de mercado de US$ 18.003 bilhdes;
3. XSHG (Shanghai Stock Exchange) com capitalizacdo de mercado de US$ 7.265
billhdes;
4. EPA:ENX.PA  (Euronext N.V.) com capitalizagdo de mercado de US$ 6.626 bilhdes;
5. XJPX (Japan Exchange Group, Inc.) com capitalizacdo de mercado de US$ 5.650
billhdes.
No Brasil, existe a B (Brasil, Bolsa, Balcdo), que esta sediada em S&o Paulo. A
B® é autorregulada e esta sob a supervisdo da Comisséo de Valores Mobiliarios (CVM),
utilizando como indicador de referéncia a Ibovespa. No mundo, esté situada nd gosicao

com capitalizagdo de mercado de US$ 915 bilhdes (CHEEMA, Ramish, 2023 B3b, 2024).

3.2 Mercado de Acbes

O mercado de acOes permite que a menor parcela do capital de uma empresa possa
ser adquerida por qualquer pessoa. Quem compra essa a¢ao passa a ser socio da empresa
compartilhando os direitos e deveres. Os donos das acdes podem receber: dividendos
(parcela do lucro liquido de uma empresa que é compartilhada), juros sobre capital (maneira

alternativa das empresas distribuirem ganhos) ou boni cacdo (beneficios esporadicos). Os
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valores pagos séo divididos entre todos 0s que possuem os titulos de forma proporcional
(Infomoney, 2024).

Resumindo o conceito, (BB, 2024) de ne o mercado de a¢des como "segmento do
mercado de capitais em que ocorre a compra e a venda de acdes das sociedades anénimas, e
gue tem como principal funcéo proporcionar liquidez aos titulos emitidos pelas companhias

abertas".

3.2.1 Acgoes

A acdo é um certi cado que indica que o proprietario tem uma fracdo de uma
empresa. Ao adquirir esse certi cado, passa-se a ser considerado como coproprietario do
negocio ou sécio. Se a empresa ndo realizar novas emissdes de a¢des e outra pessoa quiser
ser acionista do empreendimento, terd que comprar algum certi cado emitido anteriormente
(ELDER, 2006).

As acOes sao emitidas por empresas que desejam captar recursos do mercado
objetivando a execucdo de algum projeto de expansao ou reestruturacdo. Elas séo
consideradas titulos de renda variavel e ndo contam com a garantia do FGC (BB, 2024).
Um acionista (detentor da acao) tem o direito a uma parte dos ativos e ganhos da empresa.

Quando as perspectivas de um negdcio sdo positivas, os agentes envolvidos no
mercado ofertam valores para comprarem essas ac¢des, empurrando 0 preco para cima. Se,
ao contrario, constatarem que o negocio ndo € promissor, as a¢ées serdo vendidas, puxando
0 preco para baixo (ELDER, 2006). Na Figura 1, pode-se visualizar a oscilacao existente
nos precos diarios da acdo da Petrobras. Essa variagao ocorre devido a frequente mudanca

de sentimento relacionado ao futuro da empresa (B3c, 2024).

3.3 Estratégias de negociacao

Realizar operacdes de compra e venda de acdes na bolsa de valores ndo é questao
de sorte para obter lucros ou de azar quando ocorrem perdas. Esse tipo de negociacéo
requer conhecimento para evitar a perda de patriménio (NEVES, 2019).

Apesar de ser impossivel de se prever o mercado, existem varias ferramentas e

estratégias que podem auxiliar na tomada de deciséo. O investidor pode utilizar a Anélise
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Figura 1 Gra co da oscilacéo dos precos diarios da acdo da Petrobras - PETR4

Fonte: (B3c, 2024)

Técnica (AT), que visa estudar os movimentos do mercado, principalmente através de uso
de gra cos, a Analise Fundamentalista (AF) que estuda toda a economia de um pais e 0s
dados reais da empresa ou a estratégia Bey and Hold que realiza a aquisi¢do de titulos,

€ 0S segura até que esses ativos se valorizem com o tempo (NEVES, 2019).

3.3.1 Andlise Fundamentalista (AF)

A analise fundamentalista € uma estratégia bastante utilizada que analisa a situacdo
nanceira e econdmica de uma dada empresa com objetivo de identi car o valor real do
ativo. Essa andlise visa diminuir os riscos envolvidos nas transacfes nanceiras ao se
realizar um estudo da real condicdo da empresa (PENTEADO, 2003).

A avaliacdo da empresa tem como objetivo o de estabelecer o seu valor justo. Para
isso, diversos fatores séao levados em consideracdo como a situacdo macroecondémica para
tentar identi car o grau de interferéncia que pode existir nos negocios ou no mercado da
empresa (DEBASTIANI; RUSSO, 2008 CORRETORA, 2015). Segundo (DEBASTIANI;
RUSSO, 2008), os indicadores macroeconémicos avaliados durante uma analise de uma
empresa por um investidor, so:

" Indices de in acdo : representa o termémetro da economia de uma pais;

" Taxas de juros : é uma ferramenta utilizada para determinar o nivel de atividade
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de um pais. No Brasil, o Copom é o responsavel por estabelecer essas diretrizes de
politica monetaria;

Risco pais: é um indice calculado pelo banco JP Morgan, que é utilizado para
medir o grau de risco da economia de um pais;

Balangco de pagamentos : o investidor utiliza esse balango para monitorar a
atividade do pais no contexto internacional,

Commodities : sdo produtos com pequeno grau de industrializagdo ou em seu estado
bruto negociados na bolsa de valores.

(PENTEADO, 2003) descreve em seu trabalho que investidores que utilizam analise
fundamentalista no mercado de acdes dependem de dados estatisticos. Eles realizam
andlise de varios relatorios de auditorias, balancos, demonstrativos de resultados, politicas
da empresa, entre outros. Todas essas informac¢des séo utilizadas para avaliar se a acao
esta sendo negociada abaixo de suas estimativas de valor. Caso esteja, a operacao indicada

€ de compra.

3.3.2 Analise Técnica

A Analise Técnica, também conhecida como Analise Gréa ca, € um método muito
usado por pro ssionais do mercado nanceiro na tentativa de, através do uso de gra cos,
prever o caminho dos pregos e do uxo de um determinado ativo nanceiro. Esse método
permite tomar decisfes rapidas baseadas nos movimentos realizados pelos precos. Essas
decisdes podem resultar em lucro ou em prejuizo em questdes de segundos (PINTO, 2020).

Andlise Técnica é o estudo da movimentacdo do mercado nanceiro através do
uso de gra co com objetivo de prever tendéncias futuras de precos (MURPHY, 1999). A
movimentacdo do mercado pode ser observada levando em consideracdo duas variaveis
principais, o volume negociado e o preco da acado (BRASILEIRO, 2013).

Ao contrario da analise técnica, que se baseia em gra cos e padrbes de precos,
a analise fundamentalista leva em consideracdo o cendrio macroecondmico, indicadores
nanceiros, desempenho da empresa, entre outros. As duas técnicas utilizam abordagem
diferentes para a obtencéo de lucro (TEIXEIRA; OLIVEIRA, 2010 PagBank, 2023).

Segundo (PENTEADO, 2003), os gra cos de precos das acfes re etem as inumeras

in uéncias que os ativos tém do ser humano, como: passividade, malicia, ingenuidade, medo,
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ganancia, desejo, estimativa de lucro, astucia, falsidade, manipulagéo, ciclos econémicos e
entre outros. A visdo da analise técnica parte de trés principios:

" O preco desconta tudo o que acontece no mercado;

~ Os pregos se movimentam em tendéncias;

~ O futuro re ete o passado.

No primeiro principio da AT, nao interessa realizar a avaliacdo de mercado, da
situacdo macroecondmica, da situacdo da empresa, da politica e entre outros fatores. Isso
ocorre, pois essa andlise considera que 0s precos ja re etem todos esses fatores. Por esse
motivo, a AT consegue predizer a tendéncia do preco de um ativo, sem importar a razado
que o provoca (CAPRIATA, 2022). Assim, o que torna-se importante na avaliagcado da
identi cagdo do momento em que se deve comprar ou vender é entender como 0S precos
de movimentam.

Em relacdo ao segundo principio, tem-se que o movimento dos precos re ete a
percepcao negativa ou positiva dos investidores em relacdo ao mercado. As oscilacdes
existentes nos precos dos ativos durante um periodo caminham seguindo uma tendéncia e,
assim, sdo nesses momentos que aparecem as melhores oportunidades para comprar ou
vender um ativo (BRASILEIRO, 2013).

O terceiro principio considera que os agentes envolvidos no mercado nanceiro
seguem o0 mesmo comportamento durante perdas e lucros. Esse comportamento apresenta
determinados padrdées que se repetem ao longo do tempo. Logo, esses movimentos
do passado podem ocorrer no futuro. aumentando a previsibilidade do mercado
(BRASILEIRO, 2013).

3.3.2.1 Indicador técnico

Indicadores técnicos sao ferramentas utilizadas na andlise técnica para auxiliar os
investidores na tomada de decisdo. Os indicadores, em forma de gra cos, sdo muito Uteis
para identi car tendéncias, reversdes de tendéncia, resisténcia, niveis de suporte e entre
outras informagdes relevantes (RIBEIRO; CORREA, 2021).

Esses indicadores podem ser obtidos utilizando calculos simples ou complexos. Por
exemplo, o indicador da média movel simples, que € um dos indicadores mais utilizados,

apresenta uma férmula simples, conforme pode ser visto na Equacéo (3.1).
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Os indicadores podem ser obtidos por meio de célculos simples ou complexos.
Por exemplo, o indicador da média movel simples, um dos indicadores mais utilizados,
apresenta uma férmula simples, como demonstrado na Equacéo (3.1), oA¢geé o preco

de um ativo no periodon, e n é o niumero do total de periodos analisados.

SMA = (A1 + A+ i+ Ay)=n (3.1)

Os indicadores podem ser classi cados como osciladores ou rastreadores. Os
considerados osciladores ajudam na identi cagdo do momento em que, por exemplo,
0 mercado esta sem tendéncia, utilizando os niveis de suporte e resisténcia. Ja o0s
rastreadores identi cam as tendéncias do mercado utilizando o resultado das médias
méveis (BRASILEIRO, 2013).

Existem varios indicadores em uso no mercado nanceiro, dos quais € possivel
citar os mais conhecidos (RIBEIRO; CORREA, 2021 BRASILEIRO, 2013): Banda de
Bollinger, médias moveis, indice de forga relativa, entre outros. Apesar de existirem varios
indicadores, neste trabalho sdo utilizados apenas os indicadores de analise de tendéncias

dos precos e volume de transacdes.

3.3.2.1.1 Volume

O volume de transacdes existente por dia no mercado de acdes é bastante elevado.
Essa informacédo pode representar o nUmero de transa¢des ocorridas ou o valor em moeda
movimentada nas transacdes (Yahoo! Finance, 2024). A Figura 2 mostra um gra co que
exibe, além das variacdes dos precos de fechamento da acdo Vale.S.A, exibe também o
volume negociado no periodo.

Os investidores utilizam essa informacgé&o para determinar a liquidez de um papel
e tomar decisdes estratégicas. Essa informacéo pode ser observada na barra de volume
gue geralmente encontra-se embaixo dos gra cos. Elas demonstram quantas acGes foram
negociadas por periodo (dias, semanas, meses), além de ilustrarem as principais tendéncias
(TORO, 2022).

Outra ideia existente na AT é que o volume precede o preco, anal, o volume
nanceiro deve acompanhar a tendéncia. Isso porque quando ele esta diminuindo numa

tendéncia de alta, geralmente o movimento altista esta terminando (TORO, 2022).
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Figura 2 Gra co apresentando o volume de transacdes realizadas por dia

Fonte: (Yahoo! Finance, 2024)

3.3.2.2 Gerenciamento de risco ( Stop Loss e Stop Gain )

As operacdes realizadas no mercado de acfes apresentam um nivel bastante elevado
de incerteza. Desta forma, o gerenciamento de risco torna-se uma ferramenta bastante
relevante para os operadores que desejam proteger o seu capital das perdas que possam
ocorrer com a desvalorizacéo do ativo. Esse gerenciamento também tem como objetivo
0 de proteger os ganhos aferidos. Vale destacar que a recuperacao das perdas existentes
exige um grau de acerto bastante elevado. Por exemplo, para um perda de 50% do
patriménio, o investidor terd que conseguir um ganho de 100% sobre o patriménio restante
(BRASILEIRO, 2013). O gerenciamento de risco bem con gurado ajuda a proteger os
ganhos e o capital das perdas que possam ocorrer com a desvalorizagao do ativo devido
a alta volatilidade existente no mercado de acdes. Este recurso € bastante utilizado no
mercado de acgbes (XP, 2022).

Os stops sao utilizados para gerenciar as perdas e os ganhos. Os dois mecanismos
mais conhecidos de parada saostop losse ostop gain No stop loss é de nido até quanto
se pode ter prejuizo. Ja nstop gain é de nido um objetivo de lucro, e a acdo é vendida
guando o objetivo é alcancado (BRASILEIRO, 2013 e XP, 2022).

O valor da acdo no momento da compra € utilizado como referéncia para se de nir

0 objetivo (ganhos esperados) e o limite de perda suportado. O objetivo, utilizado na
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Figura 3 Tendéncias de alta, de baixa e lateral

Fonte: (BRASILEIRO, 2013)

operacaostop gain corresponde ao somatério do valor do ativo com o valor calculado para
0 stop. Ja o limite de perda suportado, utilizado na operac¢atop loss é o resultado da

subtrac&o entre o valor do ativo e o valor dstop loss(XP, 2022).

3.3.2.3 Andlise de tendéncia

A analise de tendéncias tem o suporte da teoria d&gharles Dow Essa teoria tem
como principal fundamento o estudo das tendéncias originadas nas movimentacdes dos
pregos dos ativos no mercado nanceiro. Nessas movimentagdes podem ser identi cados
uma tendéncia de alta, quando a forca compradora é maior que a dos vendedores, e a
tendéncia de baixa, quando os vendedores conseguem se sobrepor aos compradores. Existe
também a tendéncia lateral, quando existe um equilibrio nas a¢cdes dos compradores e
vendedores (BRASILEIRO, 2013). A Figura 3 apresenta exemplos das tendéncias de alta,
de baixa e lateral.

A Analise de tendéncia tenta identi car e avaliar a direcdo em que um mercado ou
segmento esta se movendo. Para isto, utiliza os dados histéricos de precos como base para
a avaliacao (ALVES; BRAZ, 2023).

3.3.3 Buy and Hold

Buy and Hold que na traducéo literal signi ca comprarpuy) e segurarbold) &
uma das estratégias comumente utilizadas no mercado nanceiro. Ela consiste na compra
de um ativo e na permanéncia por um longo tempo, mesmo levando em consideracao as
caracteristicas de volatilidade do mercado em periodos curtos, pois no longo prazo os

mercados tendem a ter uma boa taxa de retorno (NEVES, 2019).
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Benjamin Graham foi um dos principais precursores dauy and hold Atualmente,
Warren Bu ett é um dos investidores de maior sucesso a utilizar essa estratégia. Junto
com Charlie Munger, na década de 50, aprimoraram a estratégia tendo como a principal
mudanca a compra de agdes de empresas de alta qualidade que estavam desvalorizadas
(MODALMAIS, 2023).

3.4 Inteligéncia Arti cial

Inteligéncia Arti cial (IA) € um ramo de estudo de computacdo que trata da
automacéao de comportamento inteligente. A evolugcédo dessa area ocorreu naturalmente a
partir da busca de como um ser humano pensa e age. Com a evolucdo da neurociéncia e
da computacao, a IA comecgou a aprofundar e conseguir avan¢os nos estudos nessas duas
areas (VASCO, 2020).

Na década de 50,Alan Turing apresentou 0s principios iniciais de uma IA
propondo a seguinte questdadAs maquinas podem pensar?" Para tentar responder
a este questionamento, ele propds o chamado testeTdging que tinha como objetivo 0
de testar a capacidade de um computador em reproduzir o comportamento equivalente
a de um ser humano. O teste € composto por trés agentes: (i) um jogador humano que
entra em uma conversa, utilizando linguagem natural, com (ii) outro humano e (iii) uma
maquina projetada para produzir respostas indistinguiveis de outro ser humano. Esses
trés agentes se encontram separados, e 0 agente interrogador tem que identi car entre 0s
outros dois participantes quem é o computador (TURING, 2009; TURING, 2021).

Atualmente, a IA esta cada vez mais em evidéncia, sendo capaz de auxiliar na
automatizacdo de tarefas, fornecer analise de dados, prospectar cenarios e processar um
grande volume de dados. Um ramo que a IA esta ganhando cada vez mais espaco é no de
economia. E possivel encontrar também IA aplicada em aplicativos de musica, na rede
social, no GPS do seu carro, entre outros (RAGAZZO; TOLENTINO; CATALDO, 2023);
(VASCO, 2020) destaca varios subcampos de pesquisas existentes para a IA, tais como:

" Processamento de linguagem natural(PLN): é utilizado para estudar a comunicacao
humana por métodos computacionais;
" Representacdo de conhecimento: é utilizado para armazenar o que a IA aprende;

" Raciocinio automatizado: é utilizado para usar informacbes armazenadas para
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responder perguntas e tirar novas conclusoes;

" Aprendizado de maquina: é utilizado para melhorar o desempenho em uma tarefa
utilizando dados com base na sua experiéncia;

" Visdo computacional: é utilizado para reconhecer objetos através de analise de
imagem ou video;

" Robdtica: é utilizado para manipular objetos e conseguir se movimentar.

Vale destacar que o sistema nanceiro é uma area da economia que tem absorvido
solugdes utilizando aprendizagem de maquina. Varios sistemas ja utilizam esse subcampo
da Inteligéncia Arti cial, podendo serem destacadas as seguintes aplicacées (RAGAZZO;
TOLENTINO; CATALDO, 2023):

" Sistema de crédito: aprimoramento dos modelos de avaliagdo de crédito,
gerenciamento de empréstimos, seguros, entre outros;

" Relacionamento com o cliente: oferta de servi¢cos personalizados, modelos com mais
e ciéncia na checagem da identidade, entre outros;

" Ciberseguranca e conformidade regulatéria: aprimoramento dos modelos de detec¢éo
de fraudes, avaliacdo de risco, entre outros;

" Investimento: otimizacdo das analises, automacédo de operacdes, entre outros.

A utilizag&o da IA na previsdo de valores usando séries temporais tem sido bastante
utilizada, uma vez que os resultados obtidos s&o relevantes. A capacidade de prever
0 comportamento futuro dos precos torna possivel a sua utilizacdo para auxiliar os
agentes nanceiros envolvidos no mercado de acdes nas operacOes de tomadas de decistes
(NASCIMENTO; SANTOS; FERREIRA, 2022, SOUTO et al., 2021, ROONDIWALA,;
PATEL; VARMA, 2017 LEANDRO et al., 2021, MACHADO et al., 2022 e BRASILEIRO,
2013).

3.4.1 Aprendizado de Maquina

Segundo (OLIVEIRA, 2018), o aprendizado de maquina envolve um algoritmo
que ajusta os seus parametros internos com base em dados de execucdes anteriores,
buscando melhorar os resultados a cada nova execugdo. Este campo de pesquisa da IA esta
relacionado a criagdo de programas de computadores capazes de aprender e aprimorar-se

automaticamente em uma dada tarefa com base em experiéncias. Os algoritmos de
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aprendizado de maquina tém a capacidade de identi car padrées em conjuntos de dados e
otimizar seu desempenho por meio desses padrdes (VASCO, 2020).

A partir de 2011, houve um grande avanco no campo do aprendizado de
maquina, impulsionado por um aumento signi cativo nos investimentos em inovacao
e no aprimoramento da capacidade dos algoritmos de realizar previsdbes com base em
dados disponiveis. Desde entdo, os resultados da inteligéncia arti cial por meio de
aprendizado estatistico tém sido intensi cados com o desenvolvimento de diferentes técnicas
e modelos estatisticos (RAGAZZO; TOLENTINO; CATALDO, 2023). Segundo (Data
Science Academy a, 2022; RAGAZZO; TOLENTINO; CATALDO, 2023) as técnicas de 1A
comumente utilizadas podem ser agrupadas em trés tipos:

" aprendizagem supervisionada,
" aprendizagem n&o supervisionada, e

" aprendizagem por reforco.

3.4.1.1 Aprendizagem supervisionada

Essa técnica utiliza um conjunto de dados rotulados para realizar o treinamento
do modelo, permitindo que ele aprenda e melhore sua precisdo ao longo do tempo. Um
exemplo de aplicacdo é o desenvolvimento de um modelo com a capacidade de projetar
receitas para um negocio (Data Science Academy a, 2022; RAGAZZO; TOLENTINO;
CATALDO, 2023).

A rotulagem de dados ocorre na fase de pré-processamento ao desenvolver um
modelo de aprendizado de maquina (ML). Nessa etapa, os dados brutos séo identi cados e
recebem um ou mais rotulos que especi cam seu contexto para os modelos de aprendizado
de maquina, permitindo que esses modelos facam as previsdes (RAGAZZO; TOLENTINO;
CATALDO, 2023).

3.4.1.2 Aprendizagem n&o supervisionada

Nessa técnica, utilizam-se os dados oferecidos ao algoritmo que ndo séo rotulados.
O programa procura padrdes e similaridades entre os dados, assim como pode encontrar

tendéncias que nado estdo sendo processadas explicitamente. Um exemplo de aplicacéo é a
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indicacdo de novos produtos baseados no padrao de comportamento dos clientes (Data
Science Academy a, 2022; RAGAZZO; TOLENTINO; CATALDO, 2023.

3.4.1.3 Aprendizagem por reforgo

Essa técnica realiza o treinamento do algoritmo por meio de tentativa e erro
em tarefas que exigem acdes sequenciais para determinar a melhor acdo. Para isso, €
estabelecido um sistema de recompensa, fornecendo reforcos numéricos a cada passo
para indicar o desempenho do sistema. Os modelos podem ser treinados, por exemplo,
para jogar ou treinar veiculos autbnomos para dirigir (Data Science Academy a, 2022;
RAGAZZO; TOLENTINO; CATALDO, 2023).

3.4.2 Aprendizagem profunda

A aprendizagem profunda consistem em uma familia de técnicas baseadas no
conceito de redes neurais arti ciais. Essa técnica foi inspirada no funcionamento dos
neurdnios e envolve o treinamento do modelo com grandes quantidades de dados. Exemplo
de aplicacéo dessa técnica podem ser na automatizacéo de tarefas, realizacdo de analises
complexas ou na realizacao de previsdes (RAGAZZO; TOLENTINO; CATALDO, 2023).
Com relacéo as previsdes, (MOURA, 2023) desenvolveu um modelo de rede neural profunda
para prever os precos de fechamento das ac¢des, obtendo bons resultados.

Essa técnica utiliza varias camadas, onde a primeira camada em uma rede € chamada
de camada de entrada, e a ultima € denominada camada de saida. Todas as camadas
entre elas sao consideradas como camadas ocultas. Cada camada possui um algoritmo
simples que contém um tipo de funcdo de ativacdo. A informacao é passada atraves de
cada camada na rede, onde a saida da camada anterior serve como entrada para a préxima
(Data Science Academy c, 2022). A Figura 4, mostra uma representacao de uma rede
neural com as camadas de entrada em vermelho, as camadas ocultas em amarelo e as

camadas de saida em azul.
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Figura 4 Rede Neural Profunda (Deep Learning)

Fonte: (Data Science Academy c, 2022).
3.4.3 Redes Neurais Recorrentes

A rede neural recorrente (RNN) € uma rami cagcao da aprendizagem profunda, e
se caracteriza pelo uso de nds recorrentes na sua estrutura. Em outras palavras, essas
redes recebem como entrada a saida processada na camada anterior. A Figura 5 mostra o
modelo de uma RNN que é utilizado para demonstrar o seu funcionamento (ALMEIDA,
2019).

Um exemplo de uma RNRs simples sdo compostas por trés camadas: a camada
de entrada, a camada oculta (ou intermediaria) e a camada de saida. Como pode ser
visualizado na Figura 2, cada neurdnio na camada de entrada estd conectado aos neurénios
da camada intermediéria subsequente, até a camada de saida (VASCO, 2020). As repetices

mostradas no lado direito representam o desenvolvimento temporal da rede.

Figura 5 Modelo de uma RNN

Fonte: Criacao propria.
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3.4.4 Memoria de Curto Longo Prazo (LSTM)

A Memoria de Curto Longo Prazo (LSTM) € uma arquitetura de rede neural
recorrente que tem a capacidade dembrar valores em intervalos arbitrarios. Essa rede
pode ser usada para processar, classi car e realizar previsdes utilizando como base uma
série temporal (Data Science Academy b, 2022).

A rede LSTM emprega uma estrutura conhecida como "gates"para facilitar a
propagacao tanto da entrada atual, denotada como quanto do estado anterior da rede,
resultando em uma saida estruturalmente diferente em comparacdo com a saida de uma
rede recorrente tradicional (VASCO, 2020).

As modi cagdes visam mitigar o problema do desaparecimento do gradiente, que
€ a derivada parcial da funcdo de perda em relagdo aos pesos da rede LSTM durante o
processo de treinamento pdbackpropagation Este problema ocorre quando, ao longo da
propagacdao, os gradientes tendem a se tornar proximos de zero, resultando na perda de

relac6es temporais de longo alcance entre as entradas (VASCO, 2020).

Figura 6 Representacdo de uma célula LSTM

Fonte: Contributors (2020)

A arquitetura da célula LSTM é comumente formada por um estado da céluta
(It), um input gate (It ), forget gate (R ), um output gate (0 ) e uma saidahidden state
(ht) (VASCO, 2020).

E possivel observar na Figura 6 que o estado da célula passa através da rede inteira,
transportando a informacdo da célula anterior para a atual, continuamente. E importante
ressaltar que existem trés portdesgates, conforme descritos a seguir. @Qorget gate
decide se deve ou ndo guardar a informacgéo no estado da célulangt gate € formado

por uma camada tangente hiperbdlica e uma camada sigmoide, depois esses valores séo
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multiplicados para obter as informacdes Uteis usadas pela célula.oGtput gatetem o
papel de realizar a extracdo das informacgdes Uteis do estado da célula atual e apresentar

como uma saida (Data Science Academy b, 2022).

3.5 Medidas de Avaliagao

Esta secao apresenta as métric&oot Mean Squared Error(RMSE) e Mean Absolute
Percentage Error (MAPE), as quais sao utilizadas para avaliar a qualidade das previsoes

realizadas de valores continuos.

3.5.1 RMSE

A métrica RMSE (Root Mean Squared Erro) penaliza grandes diferencas entre o
valor previsto e o real. Para lidar com o problema da diferenca entre unidades, essa métrica
faz uso da raiz quadratica. Assim, a unidade ca na mesma escala que o dado original,
resultando em uma melhor interpretabilidade do resultado da métrica, onde quanto mais
proximo de zero o valor melhor (MOURA, 2023). A equacéo 3.2 mostra a formula utilizada
para realizar esse calculo, onde é o valor real,p € o valor predito en € o nUmero de

amostras.

RMSE = n - U (3.2)

3.5.2 MAPE

A métrica MAPE (Mean Absolute Percentage Error) € uma medida relativa utilizada
amplamente por pesquisadores quando trabalham com algoritmos de regresséao (JUNIOR,
2022). Ela representa a porcentagem de erro em relacédo aos valores reais. Por exemplo,
se 0 MAPE for de 50%, isso indica que, em média, 0 modelo produz previsées com uma
margem de erro de 50%, tanto para cima quanto para baixo, em relacdo aos valores reais.
Quanto menor o valor percentual resultante, maior é a precisdo da previsao. A Equacéao
3.3 mostra a férmula utilizada para realizar o calculo dessa métrica, onde o valor real,

p € o valor previsto en € o nimero de amostras.
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Y

MAPE = = n i P (3.3)

Sl

3.6 Ferramentas

Para o desenvolvimento dos algoritmos deste trabalho foi utilizada a linguagem
Python, pois essa linguagem € de alto nivel, interpretada, orientada a objetos e que permite
a integracdo com sistemas de forma e caz (ROSSUM, G. van, 2024; SANTOS et al., 2020).

A seguir, seguem explicagdes de APIs em Python que foram utilizadas nesse trabalho.

3.6.1 YFinance

O Yahoo! Finance é uma plataforma nanceira bastante conhecida e usada pelo
mercado nanceiro. Ele faz parte da propriedade dgahoo! fornecendo noticias nanceiras,
dados e comentarios, incluindo cotacdes de acdes, relatérios nanceiros e conteudo original

(Yahoo! Finance, 2024). A Figura 7 apresenta o site dtahoo! Finance

Figura 7 P&gina principal do site

Fonte: Imagem do site do Yahoo! Finance.

O YFinance é uma API dedicada ao mercado nanceiro que faz uso da base de
dados doYahoo! Finance Essa API tem o codigo aberto que usa APIs disponiveis
publicamente doYahoo! e destina-se a ns educacionais e de pesquisa. Ndo é liada e

nem foi endossada pel¥ahoo, Inc (Aroussi, Ran, 2023). Ao se utilizar oYFinance, &
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possivel ter acesso a varias informacdes a respeito de um ativo, tais como:
historicos do mercado de precos de abertura, fechamento, maior e menor valor
alcancados no dia e etc;
"~ dividendos;
" divisOes de acdes;
" demonstracdo de uxo de caixa, etc.
A Figura 8 mostra os dados retornados pela APYFinance. Esses dados sao

tratados e repassados para a rede LSTM realizar o treinamento.

Figura 8 Dataset retornado pela api y nance

Fonte: Api YFinance

3.6.2 MinMaxScaler

O Keras € uma biblioteca de codigo aberto escrita eRython que oferece recursos
para experimentacao rapida com redes neurais profundas. Ele é capaz de operar sobre o
TensorFlow e o Microsoft Cognitive Toolkit.

Dentre varios recursos disponibilizados nd&klearn o MinMaxScaler € um
transformador de dados para um determinado intervalo entre zero e um. Essa transformacao
€ comumente aplicada aos dados que serdo apresentados aos algoritmos de treinamento
de modelos (Sklearn, 2024). O MinMaxScaler ndo elimina os efeitos dos outliers, mas ao
redimensionar o conjunto de dados para um intervalo entre zero e um acaba reduzindo-o
linearmente em um intervalo xo (Sklearn, 2024). Essa transformacéo é realizada pela
Equacédo 3.4, ondeXs corresponde ao valor normalizadoX € o valor original,min é o

valor minimo da amostra, emax corresponde ao valor maximo da amostra.
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Xs=X min=max min (3.4)

3.6.3 Desvio Padrao

O desvio padréo € de nido como a raiz quadrada positiva da variancia calculada
para uma amostra. O resultado é expresso na mesma unidade dos dados, facilitando a
compreensdo da dispersao dos dados. Quanto menor o valor do desvio padrdo, menor é a
dispersao dos dados em torno da média (COSTA; SOBREIRO, 2013). O valor do desvio

padréo pode ser calculado usando a Equacéo 3.5.

s
( Xi X)2

S =
n 1

(3.5)
onde S corresponde ao valor encontrado para o desvio padra6, € um nimero encontrado
no indicei do conjunto, X representa a média aritmética obtida com os dados do conjunto,

e n corresponde a quantidade de niumeros existentes na amostra.
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4 Metodologia

Neste capitulo, esta descrito a metodologia adotada para identi car a tendéncia da
movimentacdo dos precos dos ativos negociados no mercado de acdes. Primeiramente, €
realizada uma abordagem geral do estudo, destacando as diretrizes e etapas envolvidas.
Em seguida, é detalhado o processo de selecéo dos ativos, coleta, tratamento, separacéo
dos dados, treinamento, teste, execucdo da estratégia, coleta dos resultados e avaliacdo

dos rendimentos.

4.1 Abordagem geral

A natureza estocastica do mercado de acdes, sujeito a fatores econdémicos e
in uéncias politicas, torna a antecipacao das movimentacdes nos pre¢os dos ativos essencial
para tomar decisdes que protejam o capital investido. Essas previsdes sao realizadas por
meio de modelos treinados, que auxiliam na analise.

As diretrizes seguidas para este trabalho incluiram o uso da rede LSTM, uma rede
neural recorrente, para prever os precos de fechamento dos ativos estudados e a analise
das tendéncias identi cadas nos movimentos de preco previstos.

As etapas propostas podem ser visualizadas na Figura 9. Cada etapa apresentada

sera detalhada nas sec¢des subsequentes.

4.2 Selecao dos ativos

Primeiramente, devem ser selecionadas as a¢des que serdo analisadas. As agdes
selecionadas devem estar entre as acbes com maior volume de negociagcdo em seu mercado
nanceiro. As acles selecionadas fardo parte de uma carteira de ativos. Esta carteira
montada serd usada como referéncia para avaliar o desempenho da estratégia proposta,
levando em consideracédo tanto o indicador de volume quanto o gerenciamento de risco,

bem como sua performance sem esses elementos.
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Figura 9 Etapas envolvidas

Fonte: Elaboracao prépria

4.3 Coleta, tratamento e separacdo dos dados

Nesta etapa, ocorre a coleta da amostra que sera utilizada no estudo, o tratamento
das informacdes recuperadas, a separacédo dos dados para treinamento, o teste do modelo
e a validacdo da estratégia. A coleta dos dados relacionados as séries historicas dos precos
de fechamento diario dos ativos envolvidos foi recuperada utilizando o pacptghon api
Y nance.

A api Y nance retorna varias informacdes sobre o ativo pesquisado, como 0
mostrado na Figura 10. O dataset utilizado deve conter apenas a data da operac@at¢)

e o0 preco de fechamento da acédo armazenado na coluGéée), sendo os demais campos
excluidos da amostra.

ApOs o tratamento realizado no conjunto de dados, restaram apenas 0s pre¢os de
fechamento correspondentes a cada dia, conforme ilustrado na Figura 11. Esta etapa evita
gue se utilize inadvertidamente outro valor como referéncia.

Na proxima etapa, deve-se realizar a separacao dos dados para o treinamento do
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Figura 10 Dataset retornado pela API

Fonte: Criado pelo Autor.

Figura 11 Dataset tratado

Fonte: Elaboracédo prépria

modelo (Treinamento), avaliacdo da qualidade do treinamento executaddé€ste(modelo)

e a simulacdo da estratégialeste(estratégia). As amostras separadas para treinamento e
teste do modelo séo utilizadas na proxima etapa 4.4, enquanto a amostra separada para a
simulacdo da estratégia € utilizada na Etapa 4.5.

Por m, cada amostra deve ser normalizada separadamente utilizando
os valores existentes na colunaClose. Para isso, deve-se utlizadar a API
sklearn.preprocessing.MinMaxScalea m de padronizar os dados relacionados ao prego
de fechamento. Essa normalizagcédo converte o intervalo real de valores em um intervalo

padrédo entre O e 1, requisito essencial para o treinamento do modelo.
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4.4 Treinamento e teste do modelo

A fase de treinamento de um modelo € crucial para capacitar o sistema a identi car
padrées presentes na amostra fornecida. Os dados fornecidos devem ser pré-processados,
normalizados e, se necessario, transformados para garantir que estejam em um formato
adequado para a rede LSTM. Outro passo importante € a de nicdo da arquitetura da rede
gue sera utilizada na con guracao da rede.

ApOs a construcdo dos modelos de previsao, avaliamos sua e cécia por meio de
métricas de desempenho, comoRbpot Mean Squared Error(RMSE) 3.5.1 eMean Absolute
Percentage Error (MAPE) 3.5.2, aplicados na amostra separada para teste do modelo.
Essas métricas nos fornecem uma medida objetiva da precisdo das previsdes e ajudam a
identi car areas para melhorias no modelo. Essa veri cagdo € importante para calibrar

constantemente o0 modelo, buscando uma maior precisdo nas previsdes realizadas.

4.5 Execucdo das estratégias

A estratégia é implementada para um ativo, utilizando como entrada os dados
previamente preparados para teste das estratégias na Etapa 4.3. O Algoritmo 1 executa
todo o processamento da estratégia, recebendo como entrada o simbolo da a¢do, o modelo,
o periodo reservado para validacdo da estratégia, se o indicador de volume seré utilizado
para con rmar a tendéncia identi cada pelo sistema e, por ultimo, se o gerenciamento
de risco seré aplicado para proteger o capital acumulado. O algoritmo percorre cada dia
presente nessa amostra, realizando as operacdes delineadas na Figura 12. Essas etapas
executam as seguintes operagoes:

Na primeira etapa, € selecionado o dia de referéncia, recuperando o valor de
fechamento da acéo;

Na segunda etapa, sdo recuperados os valores de fechamento dos 29 dias anteriores
ao dia de referéncia, totalizando 30 elementos. Esses valores sdo normalizados e
utilizados como entrada no modelo na etapa posterior;

Na terceira etapa, € realizada a previsdo para o préximo dia posterior ao dia de
referéncia;

Na quarta etapa, sao realizadas as avaliacbes de compra, venda ou manutencdo do

estado atual do ativo, como podemos veri car no Algoritmo 2. Nela, sdo executadas
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as operacdes inerentes as estratégias, assim como também sao realizadas as avaliacdes
referentes a con rmacao de uma movimentacao de alta ou baixa dos precos, analisados
pelo indicador de volume. Além disso, sdo aplicados 8$ops preconizados no

gerenciamento de risco aplicado.

Figura 12 Etapas realizadas na avaliacdo dos dados processados para o dia de referéncia

Fonte: Criado pelo Autor.

45.1 Execucado da Estratégia Baseada na Analise de Tendéncia (EBAT)

Esta estratégia baseia-se na analise da tendéncia formada pelos precos de fechamento
em uma amostra que contém trés valores: o preco real do dia de referéncia, o preco real do
dia anterior e o preco do dia posterior previsto pela rede LSTM. Como podemos observar
na Figura 13, a acdo é comprada quando os trés valores avaliados mostram uma tendéncia

de alta, ou é vendida quando apresentam uma tendéncia de baixa.

Figura 13 Fluxo para compra ou venda de uma acéo

Fonte: Criado pelo Autor.
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Algoritmo 1. Algoritmo utilizado para executar a simulacdo da estratégia que
recebe como entrada o codigo da acdo (codigo_acao), o modelo treinado para a
acao (modelo_treinado), o periodo utilizado na simulacéo (periodo_utilizado),
bem como se sera avaliado o indicador de volume (utilizara_con rmacao_volume)
e se sera considerado o gerenciamento de risco (utilizara_gerenciamento_risco).
acao codigo acag

modelo modelo_treinado;

periodo periodo_utilizado;

is_indicador_volume utilizara _ confirmacao_ volume;

is_ gerenciamento_risco  utilizara _ gerenciamento_risco;

# Etapa 01: Seleciona o dia de referéncia no periodo informado

for data_ref in periododo

# - Busca o preco de fechamento da acao

preco_acao= yfinance:get_valor(acao; data ref);

# - Busca o preco de fechamento anterior a data de referéncia da acéo
preco_acao_anterior = yfinance:get_valor_ anterior (acao; data ref );
# Etapa 02: Recupera os ultimos 30 valores da acao

historico _ preco= yfinance:get_ historico (acao;30);

# Etapa 03: Realiza a previsao dos valores

previsad] = Istm:prever_ precdmodelo; historico_preco;

# - Monta a lista que sera utilizada na avaliacdo da tendéncia
lista_preco_tendencig0] = preco_acao_anterior ;
lista_preco_tendencigl] = preco_acag

lista _preco_tendencig2] = previsadO];

# - Avalia se compra, vende ou permanece com a acao

api:realiza_ compra_venddaacao; data ref;lista _ preco_tendencia;
IS_gerenciamento_risco, is_indicador_volume);

end

4.5.2 Execugado da estratégia baseada na analise de tendéncia e indicador de
volume(EBAT-1V)

Esta estratégia utiliza a EBAT como base e o indicador de volume para con rmar
uma tendéncia de alta ou baixa dos precos de fechamento. A Figura 14 ilustra os critérios
utilizados para realizar a con rmacdo de uma tendéncia de alta ou baixa. O pon®
corresponde ao volume transacionado na data utilizada como referéncia para a operagéo,
0 ponto B representa o volume no did1, e o pontoA corresponde ao volume no periodo
t-2.

Durante a etapa que avalia a compra ou venda da acao, € realizada a analise da
tendéncia dos precos pela EBAT, seguida pela con rmacéo através do indicador de volume.

Se essa con rmacao for positiva, a operacao é concretizada. Ao término, a lucratividade
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Algoritmo 2:  Algoritmo, correspondente a fungcao api.realiza_compra_venda,
utilizado para determinar se é apropriado comprar, vender ou manter uma acao.
Recebe como entrada o cddigo da acao (acao), a data de referéncia (data_ref), a
lista de precos utilizados na avaliacéo (lista_preco_tendencia), bem como se sera
avaliado o indicador de volume (is_indicador_volume) e se sera considerado o

gerenciamento de risco (is_gerenciamento_risco).
acao acag

data_ref data_ref;

lista_preco tendencia lista_preco_tendencig
is_indicador_volume is_indicador_ volume;

iS_ gerenciamento_risco is_ gerenciamento_risco;
is_comprado FALSE;

# - ldenti ca a tendéncia dos pregos
sinal _tendencia= api:validar _tendencia(lista _preco_tendencia);
# - Veri ca se a acéo esta comprada
is_ comprado= api:acao_compradgacag
# - Caso o retorno seja TRUE a acao esta comprada
if is_comprado== FALSE then
# - Caso a tendéncia dos precgos seja de alta
if sinal _tendencia== °A%then
# - Realiza a compra da acao
api:compra_acadacao; data ref;is _indicador_ volume;is_ gerenciamento_risco)
end
end
if is_comprado== TRUE then
# - Caso a tendéncia dos precos seja de baixa
if sinal _tendencia== °B°then
# - Realiza a venda da acgéo
api:vender_acadacao; data ref;is _indicador_ volume;is_gerenciamento_risco)
end
end

Figura 14 Critérios para con rmacédo de tendéncia de alta ou de baixa pelo volume.

Fonte: Criado pelo Autor.

obtida para cada acao é calculada e somada, formando a lucratividade da carteira. Como

observado na Figura 15.
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Figura 15 Fluxo para compra ou venda de uma acéo

Fonte: Criado pelo Autor.

4.5.3 Execucdo da estratégia baseada na analise de tendéncia e gerenciamento
de risco (EBAT-GR)

Esta estratégia utiliza a EBAT como base e os stops calculados no momento da
compra para de nir a margem de lucro e de prejuizo. A Figura 16 ilustra os critérios
utilizados para realizar a compra e a venda da acéo.

Durante a etapa que avalia a compra ou venda da acao, € realizada a analise da
tendéncia dos precos. Caso a operacdo de compra seja realizada, os valoreStdps
séo calculados. A partir desse momento, para cada dia posterior avaliado pela estratégia
deste estudo, sao considerados como referéncia iniciabtsps calculados, e caso os limites
ndo sejam rompidos, a tendéncia dos precos é avaliada. O preco utilizado para veri car
se algum valor doStop foi ultrapassado € o previsto pela rede LSTM{1 ) para o dia
seguinte ao dia de referéncia). Ao término, a lucratividade obtida para cada acéo &
calculada e somada, formando a lucratividade da carteira.

Os pontos de parada utilizados no gerenciamento de risco sagtop Gain e o Stop
Loss Esses stops levam em consideragcéo o desvio padrao calculado para os 20 ultimos
precos de fechamento da acéo a partir do dia de referéncia processado. Esse valor é obtido
utilizando a Equacéo 3.5.

Os valores para d5top Gain e o Stop Lossaceitaveis para permanecer na posi¢ao
foram calculados utilizando a Equacéo 4.1, para determinar o valor maximo de ganho
e a Equacao 4.2, para determinar o valor minimo de perda. Nas equacfes citadas, o

stop representa o valor resultante usado como referéncia tanto paré&top Gain quanto
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Figura 16 Fluxo para compra ou venda de uma acéo

Fonte: Criado pelo Autor.

para o Stop Loss ondev é o valor do ativo no dia de referéncia$ € o valor do desvio
padrdo calculado no momento da compra do ativo,fecorresponde a quantidade de fatores

utilizados para mitigar o risco ou limitar o ganho.

stop=v+(S f) (4.1)

stop=v (S f) (4.2)

4.5.4 Célculo das cotas de aquisicdo de uma acao

Tanto as operagdes realizadas para a estratégia proposta quanto para a estratégia de
B&H, o calculo dos rendimentos deve ser realizado utilizando, inicialmente, a Equacgéo 4.3,
de nida no Algoritmo 3, para calcular a quantidade de cotas adquiridas. Nessa equacao,
Qc representa a quantidade de cotas compradas no inicio da operag@oyepresenta o

valor do capital inicial aplicado eVac representa o valor da agdo no momento da compra.
Qc= Ci=Vac (4.3)

Com base na quantidade de cotas calculadas anteriormente para a acdo, sera

calculado o rendimento na operacéo utilizando a Equacgéo 4.4, de nida no Algoritmo 4.
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Algoritmo 3: Algoritmo que realiza o calculo da quantidade de cota. Método:
api.calcula_qgtde_cotas(acumulado, preco_acao)
acumulado acumulado
preco preco_acao
return ( acumulado / preco )

Nessa equacadit representa o rendimento obtido na operacaQc representa a quantidade
de cotas compradas no inicio da operacdoyVav representa o valor da acdo no momento
da venda.

Rt = Qc Vav (4.4)

Algoritmo 4: Algoritmo que realiza o calculo da lucratividade de uma operacao.
Método: api.calcula_lucratividade(qtde_cotas, preco_acao )

gtde_cotas qtde_ cotas

preco preco_acao

return qtde_cotas * preco
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4.6 Apresentacao e avaliagdo dos rendimentos

Durante a execuc¢do das simulacdes, os dados inerentes as transacfes sao coletados
e armazenados, pois sdo de extrema importancia por varias razdes:
" Avaliacdo da E cécia: Permite determinar se a estratégia implementada esta
alcancando os resultados desejados;
" Tomada de Decisdo: Os dados coletados fornecem informacdes valiosas que podem
ajudar na tomada de decisfes futuras;
" Identi cagédo de Tendéncias e Padrfes: A analise dos dados pode revelar tendéncias
e padrées que ndo seriam aparentes de outra forma.
ApOs a execugdo da estratégia, os dados séo coletados e analisados para avaliar
a lucratividade alcancada. Para uma comparacéao signi cativa, é relevante contrasta-la
com outro indice, como a estratégia de B&H, que é frequentemente citada em trabalhos

académicos.

4.6.1 Coleta dos resultados relativo a estratégia de B&H

O valor de referéncia para comparar a lucratividade da estratégia 8¢ é calculado
pela Equacao 4.5, de nida no Algoritmo 5, ond®; corresponde ao preco nal da agdo no
ultimo dia da amostra disponivel para a validacdo da estratégia propostd, € o preco
da acdo no primeiro dia da amostra, € representa a quantidade de cotas adquiridas na

compra da acao, que também é utilizada no calculo da estratégia proposta.

lbh=(P; P) C (4.5)

Algoritmo 5:  Algoritmo que realiza o calculo da lucratividade de uma operacéo
de BH. Método: api.calcula_lucratividade( qtde cotas, preco_acao_inicial,
preco_acao_nal)

gtde_cotas qtde_cotas

precol preco_acao inicial

precoF preco_acao final

return ( precoF - precol ) * qtde_cotas




4.6.2 Coleta dos resultados obtidos pelas estratégias
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Nesta etapa, também é realizada a avaliacdo dos resultados registrados. Para isto,

deve-se comparar 0s rendimentos obtidos pela estratégia proposta com os conseguidos pela

estratégia deB&H, assim como os percentuais obtidos nessas operacdes. Esses resultados

devem ser armazenados na Tabela 2.

Tabela 2 Modelo para comparagéao dos resultados

Fonte Capital inicial | Rendimento | Capital acumulado | Rentabilidade
Carteira estratégia
R$ 0,00 R$ 0,00 R$ 0,00 0,00 (%)
A
Carteira estratégia
R$ 0,00 R$ 0,00 R$ 0,00 0,00 (%)

B

Fonte: Criado pelo Autor.
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5 Estudos de Caso

Este Capitulo apresenta quatro estudos de caso que lidam com prospeccdo dos
precos de fechamento das acdes utilizando a rede LSTM para este m. Também ¢€ realizada
a avaliacao da tendéncia dos precos para encontrar o melhor momento para a realizagéo
da compra ou da venda do ativo negociado na®E também sdo avaliados os modelos
treinados para acdes negociadas na NASDAQ. Além disso, sao considerados indicadores
de volume e gerenciamento de risco.

O primeiro estudo visa avaliar a utilizacdo da rede LSTM para prever 0s precos
de fechamento das agGes de diversas empresas negociadas @aNBASDAQ. O segundo
estudo avalia a aplicacdo da EBAT para determinar o melhor momento para comprar ou
vender um ativo. No terceiro estudo, é simulada a EBAT-IV, que reforgca a EBAT com
a veri cacao da tendéncia do volume para identi car o melhor momento para realizar
operacgoes. O quarto estudo simula a EBAT-GR, que avalia 0 momento mais adequado
para sair de uma posi¢cdo comprada. Em todos os estudos realizados, os resultados nao

levam em consideracao custos de operacgéo, taxas de corretagem ou impostos incidentes.

5.1 Estudo de Caso |

Este estudo tem como objetivo avaliar o uso da rede LSTM (3.4.4) como a principal
ferramenta para prever os valores futuros dos precos de fechamento das acées negociadas na
B2 e na NASDAQ. As proximas subsec¢des descrevem as fases presentes neste experimento.

Neste estudo iremos

5.1.1 Selecéo dos ativos

Para este estudo foram utilizados os ativos apresentados na Tabela 3 que sao

negociados tanto na B quanto na NASDAQ.
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Tabela 3 Formacao da carteira de acdes.

Bolsa Setor econdémico Acao
B3 Petréleo, Gas e Biocombustiveis PETR4 e OSXB3
B3 Materiais basicos BRAP4 e USIM5
B3 Bens industriais AZUL4 e TGMAS
B3 Financeiro SANB4 e SULA4
NASDAQ NASDAQ AAPL e TSLA

Fonte: Criado pelo Autor.

5.1.2 Coleta, tratamento e separacdo dos dados

A coleta da série histérica das cotacOes diarias das acdes envolvidas foi realizada
utilizando a APl do Yahoo Finance (Aroussi, Ran, 2023). No Itro, foi utilizado o
periodo de 01/08/2018 a 25/08/2022, totalizando 1.008 registros para as acdesBdae
1.025 registros para as agcdes da NASDAQ. Mesmo utilizando um periodo semelhante,
foi veri cado que o nimero de dados coletados nas bolsas podem ser diferentes devido a

quantidade de pregdes realizados nesse intervalo em cada mercado nanceiro.

5.1.3 Treinamento e teste do modelo

A con guracdo da maquina utilizada para realizar as etapas seguintes apresenta a
seguinte con guracao: Processador Intel Core i5 da 11a Geracao, 16 GB RAM, SSD 256
GB NVMe e Linux Ubuntu 22.04.1 LTS. A rede neural foi criada utilizando a biblioteca
Keras, e sua con guracao foi realizada de forma experimental (empirica). Na gura 17,

possivel perceber a con guragdo utilizada no modelo.

Figura 17 Con guracdo do modelo LSTM.

Fonte: Criado pelo Autor.

A amostra utilizada neste estudo de caso foi dividida da seguinte maneira:
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" AcOes da B3: 83.93% dos registros para treinamento, 15.77% dos registros para teste
do modelo e 0.3% dos registros para previsdo dos trés dias, utilizando a amostra
separada para teste da estratégia.

" AcOes da NASDAQ: 84.29% dos registros para treinamento, 15.41% dos registros
para teste do modelo e 0.3% dos registros para previsao dos trés dias, utilizando a
amostra separada para teste da estratégia.

Mesmo utilizando um periodo semelhante, é possivel veri car que o volume de
dados coletados nas bolsas € diferente, devido a quantidade de sessbes de negociacao
realizadas em cada mercado nanceiro. B3 com um total de 1.008 pregdes e a NASDAQ
com 1.025.

Os dados separados para Teste (modelo) foram utilizados para veri car a qualidade
da predicao realizado apos o treinamento do modelo. Ja os dados separados para Teste
(estratégia), neste estudo, foram utilizados para comparar com os trés dias previstos pelo
modelo. A Figura 18 exibe as amostras coletadas para cada acéao.

ApOs a etapa de tratamento e separacao, procedeu-se a extracdo dos dados de
interesse e a normalizacdo dos valores da coluGlse Para isto, foi utilizada a API
sklearn.preprocessing.MinMaxScalerO algoritmo de previsao recebe como entrada os
dados normalizados. A normalizagdo é um processo que redimensiona o conjunto de dados
para um intervalo entre zero e um, reduzindo-o linearmente para um intervalo xo.

Em seguida, os dados separados para o treinamento sdo passados para a rede LSTM
para realizar o treinamento do modelo. Esses dados consistem nos precos de fechamento
das ac¢des para o periodo em questdo. Ao nal do treinamento, a rede LSTM utiliza os
dados separados para Teste (modelo), compostos pelos valores de fechamento das a¢des no
intervalo selecionado, para avaliar o desempenho do modelo durante as previsdes realizadas.
Para isso, foram calculadas as métricas RMSE e MAPE, cujos resultados podem ser vistos
na Tabela 4. Essas métricas sédo coletadas durante a validacdo do modelo, utilizando os

dados separados para Teste (modelo).

5.1.4 Resultados

Os gréa cos exibidos na Figura 19 apresentam os resultados obtidos durante o

teste do modelo. Para isso, foram comparados os dados da amostra separada para Teste
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Figura 18 Dataset das acfes envolvidas na pesquisa.

Fonte: Criado pelo Autor.

Tabela 4 Valores obtidos durante os testes dos modelos.

Modelo MAPE RMSE Modelo MAPE RMSE

AAPL 4591 0.27508 AZzUL4 59.23 0.12703

BRAP4 53.2 0.15588 OSXB3 62.35 0.27615
PETR4 156.52 0.44953 SANB4 59.36 0.21394
SULA4 161.67 0.1922 TGMA3 111.61 0.35894

TSLA 81.63 0.2829 USIM5 70.66 0.10652
Fonte: Criado pelo Autor.

(modelo) com os valores previstos para o0 mesmo periodo.

Na Tabela 5 é possivel observar que os valores reais e as previsdes relacionadas para
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Figura 19 Validac&o dos treinamentos dos modelos.

Fonte: Criado pelo Autor.

os 3 dias posteriores ao dia 22/08/2022, que é considerado com o dia de referéncia (D).
Para isto, foi passado ao algoritmo os 60 valores anteriores ao dia 23/08/2022. Observando
os resultados, foi possivel veri car que o algoritmo LSTM previu corretamente o valor da
acao AAPL no D+2.

Na Tabela 6, sdo apresentados os resultados da validacdo das previsdes futuras
para os dias 24, 25 e 26/05/2022. Para avaliar a precisdo das previsdes dos modelos, foram
empregados o MAPE e o RMSE.

(BANIK et al., 2022) consideraram um MAPE abaixo de 6% como um resultado
muito bom. Assim, é possivel inferir que apenas as acdes AZUL4 e USIM5 caram

fora dessa faixa. Portanto, 80% dos casos se enquadraram dentro dessa margem. Com
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Tabela 5 Valores previstos para as acoes.

Acao D Valor real da acao Previsdo para dias futuro

D+1 D+2 D+3 D+1 D+2 D+3

AAPL | R$ 167,57| R$ 167,22| R$ 167,52| R$ 170,02| R$ 167,61| R$ 167,52| R$ 167,65
AZUL4 | R$ 15,70 | R$16,91| R$ 17,26 | R$ 18,23 | R$ 15,68 | R$ 15,72 | R$ 15,82
BRAP4 | R$ 22,44 | R$ 23,65| R$ 23,07 | R$ 23,51 | R$ 22,56 | R$ 22,60 | R$ 22,65
OSXB3 | R$5,10 | R$515 | R$493 | R$4,87 | R$490 | R$4,86 | R$ 4,80
PETR4 | R$32,41| R$33,43| R$33,63| R$33,27| R$31,91| R$ 31,58 | R$ 31,20
SANB4 | R$ 15,55 | R$ 15,64 | R$ 15,67 | R$ 15,89 | R$ 15,49 | R$ 15,41 | R$ 15,35
SULA4 | R$836 | R$838 | R$838 | R$840 | R$840 | R$8,42 | R$ 841
TGMA3 | R$ 16,03 | R$ 16,28 | R$ 16,85| R$ 17,03 | R$ 15,98 | R$ 15,94 | R$ 15,89
TSLA | R$ 289,91 R$ 296,45 R$ 297,09| R$ 296,07| R$ 290,79 R$ 290,07| R$ 290,17

USIM5 | R$885 | R$9,71 | R$9,36 | R$9,29 | R$8,87 | R$884 | R$ 8,82

Fonte: Criado pelo Autor.

Tabela 6 Métricas obtidas na validacéo da predicéo de valores futuros.

AGEO0 RMSE MAPE (%)
D+1 | D+2 | D+3 |D+1 | D+2 | D+3

AAPL | 0,00233| 0,00117| 0,00465| 0,23 | 0,12 | 0,46
AZUL4 | 0,07274| 0,08098| 0,09805| 7,27 | 8,1 | 9,81
BRAP4 | 0,04609| 0,03323| 0,03435| 4,61 | 3,32 | 3,43
OSXB3 | 0,04854/ 0,03137| 0,02571| 4,85 | 3,14 | 2,57
PETR4 | 0,04547| 0,05321| 0,05621| 4,55 | 5,32 | 5,62
SANB4 | 0,00959| 0,01309| 0,02006| 0,96 | 1,31 | 2,01
SULA4 | 0,00239| 0,00358| 0,00762| 0,24 | 0,36 | 0,76
TGMAS | 0,01843| 0,03622| 0,04646| 1,84 | 3,62 | 4,65
TSLA | 0,01909| 0,02136| 0,02088| 1,91 | 2,14 | 2,09

USIM5 | 0,08651| 0,07003| 0,06422| 8,65 | 7,1 | 6,42
Fonte: Criado pelo Autor.
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base nos resultados das métricas coletadas, é possivel constatar que o modelo proposto
conseguiu identi car os padrbes de comportamento das acdes selecionadas em diversos
setores econdmicos da B3 e até mesmo do mercado norte-americano.

O estudo, utilizando o modelo LSTM conseguiu realizar a previsdo dos precos
de fechamento de oito agbes de quatro setores econémicosBda("Petréleo, Gas e
Biocombustiveis", "Materiais Basicos", "Bens Industriais”e "Financeiro") e duas acdes da
NASDAQ. Apenas 20% dos MAPEs calculados caram acima do valor de 6%, considerados
como previsdes insatisfatorias, sendo as acbes AZUL4 e USIM5 incluidas nesse grupo.

Observou-se também que o modelo conseguiu realizar boas previsdes utilizando
apenas o preco de fechamento. Além disso, foram identi cados padr6es de comportamento

das acdes em diversos setores, inclusive em outro mercado de agdes.
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5.2 Estudo de Caso I

Este estudo tem como objetivo avaliar a aplicacdo da EBAT, conforme de nido
na metodologia deste trabalho (4.5.1), que utiliza a andlise da tendéncia dos precos de
fechamento reais e previstos pela rede LSTM para ag6es. As proximas subsecfes descrevem

as etapas presentes neste experimento.

5.2.1 Selecao dos ativos

A Tabela 7 apresenta os ativos adotados nesse estudo. Esses ativos sdo negociados
na B® e atendem aos critérios descritos na metodologia deste trabalho (4.2). Os resultados

alcancados foram comparados com 0s obtidos pela estratégicBéeH .

Tabela 7 Ac0Oes existentes na carteira proposta.

Setor econdémico Acao
AMBEV S/A (empresa do ramo de bebidas) ABEV3
B3 (empresa do ramo nanceiro) B3SA3

ELETROBRAS (empresa do ramo de transmisséo de energia) ELET3

ITAU UNIBANCO (empresa do ramo bancério) ITUB4
PETROBRAS (empresa do ramo petrolifero) PETR4
VALE (empresa do ramo da mineracéo) VALES3

Fonte: Criado pelo Autor.

5.2.2 Coleta, tratamento e separacdo dos dados

A coleta da série historica das cotacdes diarias dos ativos envolvidos foi realizada
utilizando a API do Yahoo Finance (Aroussi, Ran, 2023). Como Itro de pesquisa,
foram utilizados os seguintes dados: data de inicio igual a 01/01/2022, data nal igual a
29/02/2024 e o intervalo igual a 1d, correspondente aos dados diarios do ativo pesquisado.
O datasetretornado contém as coluna®ate, Open High, Low, Close Adj Close e Volume,

conforme mencionado na secéo 4.2.
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ApOs o tratamento e separacdo dos dados, realizou-se a extracdo dos dados de
interesse e a normalizacdo dos valores presentes na colGi@se Para isso, foi utilizada a

API sklearn.preprocessing.MinMaxScaler

5.2.3 Treinamento e teste do modelo

A maquina utilizada para as etapas seguintes apresenta Processador Intel Core
I5 da 11a Geracéo, 16 GB RAM, SSD 256 GB NVMe e Linux Ubuntu 22.04.1 LTS. A
rede neural foi criada utilizando a bibliotece&Keras, e ajustes na quantidade de células
utilizadas de LSTM foram realizados. A Figura 20 mostra as camadas utilizadas para a

con guracado do modelo.

Figura 20 Camadas utilizadas no setup da rede LSTM.

Fonte: Criado pelo Autor.

" Camada LSTM: E a camada principal do modelo, responsavel por armazenar as
informacdes processadas pela rede e realizar as previsdes. Nesta camada, foram
utilizadas 200 unidades LSTM.

Camada dedropout: Utilizada para ajuste durante o treinamento ou para reduzir o
over tting , e a taxa dedropout foi de nida como 0.2 para descartar aleatoriamente
20% das unidades na camada LSTM durante cada época de treinamento.

Camada densa: Na camada densa é emprega a funcao de ativat@itzear , para
determinar a ativagdo ou inativacdo de um neurdnio. Isso é feito veri cando se os
dados recebidos pelo neurdnio séo relevantes para a informacéo fornecida ou devem

ser ignorados.
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O datasetmencionado contou com um total de 538 registros para todos os ativos.
Esses dados foram divididos da seguinte maneira: 60,04% (323) para treinamento, 7,99%
(43) para teste do modelo e 31,97% (172) para teste da estratégia. Esta divisdo pode ser
visualizada nos gréa cos exibidos na Figura 21. Os dados separados para testes do modelo
foram utilizados para avaliar a qualidade das previsdes realizadas na fase de treinamento,
enquanto os dados separados para o teste da estratégia foram usados para veri car a
precisdo das previsdes realizadas pelo modelo durante as simulacbes. A precisdo das

previsdes foi determinada pela comparacéo entre o valor real para o dia e o seu valor
previsto.

Figura 21 Dataset das a¢0es envolvidas na pesquisa.

Fonte: Criado pelo Autor.
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Em seguida, os dados separados para treinamento, referentes ao periodo entre
01/01/2022 e 17/04/2023, foram utilizados como entrada para treinar os modelos
empregando a rede LSTM. Apés o treinamento, os dados reservados para os testes
do modelo, correspondentes ao periodo entre 18/04/2023 e 20/06/2023, foram empregados
para avaliar a qualidade da previsdo. Em seguida, foram calculadas as métricas de avaliagéo

RMSE e MAPE, cujos resultados podem ser vistos na Tabela 8.

Tabela 8 Valores obtidos durante os testes dos modelos.

Modelo MAPE RMSE Modelo MAPE RMSE

ABEV3 46.03 0.55007 B3SA3 21.88 0.32631
ELET3 76.35 0.45872 ITUB4 110.67 0.38129

PETR4 62.76 0.39746 VALE3 207.9 0.42285
Fonte: Criado pelo Autor.

5.2.4 Execucao das estratégias

ApOs o treinamento e teste dos modelos de cada acédo, a amostra separada para
o teste da estratégia conta com 172 elementos entre os dias 21/06/2023 e 28/02/2024,
sendo esses os dados disponibilizados para o algoritmo executar as simulagbes. Como
preparacéo, foi formada uma carteira com as acoes listadas na Tabela 3. Para cada acéo,
foi disponibilizado o valor de R$ 10.000,00. Esse mesmo valor foi utilizando tanto para a
execucdo da estratégia proposta quanto para a estratégiaB&H que foi utilizada como
indice de referéncia. A execucao da estratégia adotou o mesmo periodo utilizado em sua
validacdo (21/06/2023 e 28/02/2024).

A simulagao realizada neste estudo de caso, iniciada em 21/06/2023, avalia a
possibilidade de compra, venda ou permanéncia no estado atual. Essa avaliagéo € conduzida
diariamente até alcancar o dia 28/02/2024.

No inicio de cada operacéo de compra de uma acéo, tanto para a estratégia neste
estudo quanto para a dB&H, o algoritmo realiza o célculo para identi car a quantidade
de cotas que podem ser adquiridas para a acdo. Esse célculo é realizado utilizando a

Equacéo 5.1, ond&€). representa a quantidade de cotas compradas no inicio da operacéo,
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C o valor do capital aplicado eV o valor da agdo no momento da compra. A Equagéo 5.1
€ utilizada tanto nas operacdes de compra de uma acao realizada pela estratégia proposta

guanto no célculo inicial da estratégia d8&H.

Q.= C=\, (5.1)

Para obter o rendimento da operacéo, foi utilizada a Equacédo 5.2, onBe € o
rendimento obtido na operacdoQ. representa a quantidade de cotas compradas no inicio

da operacéo &/, o valor da acdo no momento da venda.

Ri= Q. W (5.2)

O algoritmo calcula para cada agédo o rendimento obtido utilizando a estratégia de
B&H. Para isso, séo levados em consideracdo tanto o periodo mencionado anteriormente
quanto as operacdes relacionadas as Equacgfes 5.1 e 5.2. O resultado encontrado é utilizado

para avaliar a lucratividade obtida.

5.2.5 Resultados

A Figura 22 apresenta 0s gra cos com a evolugdo do treinamento para cada acdo
existente na carteira. No gra co, o eixo X representa o valor calculado para o Mean
Squared Error (MSE), enquanto o eixo Y representa a quantidade de épocas utilizadas
para treinar o modelo. Os valores plotados para o treinamento correspondem|ass
enquanto os valores para a validacao correspondem\ad _loss. Para este treinamento foi
utilizado a amostra separada para esta fase.

ApoOs o treinamento dos modelos, a amostra disponibilizada para teste do modelo
foi utilizada para avaliar o desempenho do modelo treinado. Os gra cos apresentados na
Figura 23 mostram as previsdes realizadas durante a fase de testes do modelo, plotadas
junto aos valores reais.

A Tabela 9 apresenta os resultados obtidos nas previsdes realizadas para os dias 21,
22 e 23/06/2023. A precisao das previsdes dos modelos pode ser con rmada a partir das

métricas MAPE e RMSE, conforme mostrado na Tabela 10. Os resultados dessas métricas



73

Figura 22 Evolucéo do treinamento comparando o valor obtido na funcéo de perda
durante o treinamento (loss) com o valor obtido na validacédo (valss):

Fonte: Criado pelo Autor.

Figura 23 Previsdes realizadas na fase de testes do modelo.

Fonte: Criado pelo Autor.

estdo dentro de um percentual aceitavel de acordo com o citado por (BANIK et al., 2022).

Para esta simulacédo foram usados os dados separados para o teste da estratégia.



Tabela 9 Valores previstos para as a¢cfes dos dias 21, 22 e 23/06/2023.

Acao Valor real da acdo Previsdo para dias futuros
D+1 D+2 D+3 D+1 D+2 D+3
ABEV3 | R$ 15,28| R$ 15,55 R$ 15,49| R$ 15,10| R$ 15,09| R$ 15,07
B3SA3 | R$ 14,64| R$ 14,20| R$ 14,43| R$ 14,70| R$ 14,73| R$ 14,81
ELET3 | R$ 39,59 R$ 39,13| R$ 40,08| R$ 39,31| R$ 39,40/ R$ 39,48
ITUB4 | R$ 29,04| R$ 28,76| R$ 28,67| R$ 28,55| R$ 28,24| R$ 28,00
PETR4 | R$ 31,85| R$ 31,45 R$ 30,16/ R$ 31,57| R$ 30,18| R$ 27,91
VALE3 | R$ 66,93| R$ 66,57| R$ 65,90| R$ 68,27 R$ 67,91| R$ 67,89

Fonte: Criado pelo Autor.

Tabela 10 Métricas obtidas na previsao dos valores para os dias 21, 22 e 23/06/2023.

Acgéo RMSE MAPE Acdo RMSE MAPE

ABEV3 0.37013 0.02254 B3SA3 0.38214 0.02281

ELET3 0.41117 0.00968 ITUB4 0.55852 0.01919

PETR4 1.49552 0.04109 VALE3 1.57672 0.02333
Fonte: Criado pelo Autor.

O periodo utilizado para calcular o rendimento da estratégia &&%H corresponde ao
mesmo periodo usado na simulagéo da estratégia proposta, utilizando os dados disponiveis
na amostra de teste da estratégia. A Tabela 11 mostra os valores utilizados nesse intervalo
para a realizacdo das compras e vendas das acOes da carteira.

A Tabela 12 exibe o resultado dos rendimentos obtidos pela estratégia de B&H
para as acOes contidas na carteira. Os valores apresentados sao calculados utilizando a
Equacao 4.5.

A Tabela 13 apresenta o capital acumulado ao nal do processo, bem como o lucro
(ou prejuizo) obtido ao término da simulagédo. Os resultados obtidos foram positivos, visto
gque conseguiram proteger o capital inicial de perdas quando comparados aos resultados
alcancados pela estratégia d8&H, conforme mostrado na Tabela 12.

A Figura 24 mostra as operacfes de compra e venda realizadas no periodo pelo
algoritmo para cada acdo que faz parte da carteira sugerida. A marcacao verde sinaliza

a realizacdo de uma compra e a vermelha uma venda. E possivel observar também a



Tabela 11

B&H.

Acéo

Compra

Data

Valor

Venda

Data

Valor

ABEV3
B3SA3
ELET3
ITUB4
PETRA4
VALE3

21/06/2023
21/06/2023
21/06/2023
21/06/2023
21/06/2023
21/06/2023

R$ 15,28
R$ 14,64
R$ 39,43
R$ 29,04
R$ 31,85
R$ 66,93

28/02/2024
28/02/2024
28/02/2024
28/02/2024
28/02/2024
28/02/2024

R$ 13,45
R$ 12,58
R$ 43,91
R$ 34,80
R$ 40,43
R$ 66,74

Tabela 12 Resultados obtidos com a estratégia de B&H ao nal do periodo.

Fonte

: Criado pelo Autor.

Acdo | Capital inicial | Capital nal | Rentabilidade
ABEV3 | R$ 10.000,00/ R$ 8.802,36| -11,98 (%)
B3SA3 | R$ 10.000,00| R$ 8.592,90| -14,07 (%)
ELET3 | R$ 10.000,00| R$ 11.088,38 10,88 (%)
ITUB4 | R$ 10.000,00| R$ 11.983,47, 19,83 (%)
PETR4 | R$ 10.000,00| R$ 12.693,88 26,94 (%)
VALE3 | R$ 10.000,00f R$9.971,61| - 0,28 (%)

Fonte: Criado pelo Autor.
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Informacdes das operacdes de compra e venda utilizando a estratégia de

diferenca existente na acumulacéo da lucratividade de cada ativo, assim como 0s pontos

de compra e venda das ac6es espelhadas na linha da estratégiB&ld. E importante

destacar que o capital oscila de acordo com o preco da agao e que as retas paralelas ao

eixo "X"no gra co informam o periodo no qual a acdo n&do estava comprada.

A Tabela 14 compara os resultados obtidos nas carteiras da estratégia proposta com

a da estratégia deB&H. Nessa tabela, é possivel observar que a rentabilidade conseguida

pela estratégia proposta para a carteira montada foi superior ao conseguido pela carteira

baseada na estratégia dB&H.
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Tabela 13 InformacgGes das operacbes de compra e venda utilizando a estratégia
proposta.
Acdo | Capital inicial | Capital nal | Rentabilidade
ABEV3 | R$ 10.000,00| R$ 10.186,21  1.86 (%)
B3SA3 | R$ 10.000,00| R$ 10.899,04 8,99 (%)
ELET3 | R$ 10.000,00| R$ 10.558,60 5,59 (%)
ITUB4 | R$ 10.000,00| R$ 10.728,61 7,29 (%)
PETR4 | R$ 10.000,00| R$ 11.465,91 14,6 (%)
VALE3 | R$ 10.000,00| R$ 10.815,80 8,16 (%)

Fonte: Criado pelo Autor.

Tabela 14 Comparacéo resultado carteira da estratégia proposta com a da B&H.

Fonte Capital inicial | Rendimento | Capital acumulado | Rentabilidade
Carteira EBAT R$ 60.000,00| R$ 4.654,17 R$ 64.654,17 7,76 (%)
Carteira estrategia| pe 66 000,00 R$ 3.132,60, RS 63.132,60 5,22 (%)
B&H

Fonte: Criado pelo Autor.

5.3 Estudo de Caso lll

Este estudo avalia a aplicagcdo da EBAT-IV, conforme de nido na metodologia
deste trabalho (4.5.2), que utiliza a analise da tendéncia dos precos de fechamento reais e
previstos pela rede LSTM para ac¢des, combinada com a analise do volume de negociacdo
do ativo. O objetivo € con rmar as tendéncias de alta ou baixa nos precos de fechamento.

As proximas subsecdes descrevem as fases deste experimento.

5.3.1 Experimento

Este estudo adota os modelos treinados no estudo anterior, a m de facilitar a
compara¢ao com 0s resultados anteriores, como também mantivemos a mesma carteira
de acbes e 0 mesmo periodo simulado. O valor inicial disponibilizado para o algoritmo

permanece em R$ 10.000,00, tanto para a execucédo da estratégia proposta neste experimento
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