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RESUMO

Encontrar uma forma de obter lucro na bolsa de valores tem sido uma meta de varios
investidores, desde profissionais até especuladores. O movimento dos precos das
acOes acontecem seguindo fundamentos técnicos que precisam ser conhecidos pelos
investidores para que estes possam conseguir lucrar quando o valor do investimento
se valorizar. O uso de algoritmos preditivos em Inteligéncia Artificial se mostrou
altamente eficaz em vérios contextos de negdcio como, por exemplo, na area da
salde para rastrear o Acido Desoxirribonucleico (DNA) (do inglés, Deoxyribonucleic
Acid) das varias cepas de coronavirus, no agronegocio para otimizar processos de
irrigacdo e sO pra citar mais um, na seguranca publica quando utilizada para
reconhecimento de imagens de criminosos procurados. No mercado financeiro ela
também tem o seu lugar e pode ser utilizada para prever o movimento de tendéncia
nos precos das acdes baseado totalmente em técnicas estatisticas e algoritmicas,

indicando para o investidor o que ele deve fazer em relagcdo a uma acgao.

Palavras chaves: mercado financeiro, agbes, algoritmos preditivos, Inteligéncia

Avrtificial, investimentos, estatistica.



ABSTRACT

Finding a way to make a profit on the stock market has been a goal of many investors,
from professionals to speculators. The movement of stock prices happens following
technical fundamentals that need to be known by investors so that they can be able to
profit when the value of the investment goes up. The use of predictive algorithms in
Artificial Intelligence has proven to be highly effective in various business contexts, for
example, in the healthcare areato track the Deoxyribonucleic Acid (DNA) of the various
strains of coronaviruses, in agribusiness for optimize irrigation processes and just to
mention one more, in public security when used to recognize wanted criminal images.
In the financial market it also has its place and can be used to predict the trend
movement in stock prices based entirely on statistical and algorithmic techniques,

indicating to the investor what he should do in relation to a stock.

Keywords: financial market, stocks, predictive algorithms, Artificial Intelligence,

investments, statistics.
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1 INTRODUCAO

De acordo com pesquisa realizada pela empresa Capital Research em
Setembro de 2020, a necessidade de um conhecimento moderado sobre o
funcionamento da bolsa de valores pode ser a causa do baixo numero relativo de
pessoas fisicas com contas ativas na B3 (empresa que detém a bolsa de valores
brasileira). A bolsa de valores sera explicada com maior detalhes no capitulo 2.
Rodrigues (2020) mostrou que 63% nao investem por falta de conhecimento
necessario. Esta pesquisa mostra que o nimero apenas aumentou em relacdo a outra
apresentada por Bertdo (2019), onde apontava que 37% dos brasileiros ndo detém
conhecimento suficiente para investir. Ainda de acordo com Bertdo (2019), o medo de
perder tudo e a desconfianca no sistema financeiro configuram 19% e 10%

respectivamente, dos mais de 40 mil entrevistados na ocasiao.

Embora seja relativamente baixo, o nimero de investidores pessoa fisica no
Brasil vem crescendo ano apds ano. No final de 2017, esse numero era em torno de
620 mil. J& no ano seguinte, esse numero evoluiu para 813 mil investidores. Um
crescimento de 31% em relacdo a quantidade anterior. Em 2019, o numero de
investidores individuais no Brasil saltou para 1,6 milhdo, 97% a mais que 0 ano
imediatamente anterior. O crescimento expressivo ocorreu em 2020 quando houve
98% de crescimento em relagéo ao ano de 2019, chegando a aproximadamente 3,2
milhdes de pessoas (VITOR, 2021). No primeiro semestre do ano de 2021, a B3 ja
contava com 3,5 milhdes de pessoas fisicas com contas investidoras cadastradas
(B3, 2021). O grafico na Figura 1 mostra a evolucéo dos brasileiros na bolsa de valores
do ano 2011 até o primeiro semestre do ano de 2021.

Figura 1: Evolucao de pessoas fisicas na B3.
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Fonte: B3 (2021)
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No Brasil, o percentual de pessoas que investem na bolsa de valores é baixo.
Segundo dados da Agéncia Brasil a populagéo no Pais em 2020 era de 211.755.692
habitantes. Apenas 1,65% do total da populagdo tem pelo menos uma conta
investidora ativa na B3.

Em contrapartida, de acordo com o Departamento de Censo dos Estados
Unidos da América (EUA), o numero de habitantes do Pais é 328,2 milhfes. Desses,
aproximadamente 216,6 milhdes sdo investidores pessoa fisica, numero que
representa 66% da populacéo (VITOR, 2021). Em compara¢do com a maior economia
mundial da atualidade, a Figura 2 mostra como os brasileiros ainda sdo muito imaturos

quando o assunto € investimento no mercado financeiro.

Figura 2: Comparacao do numero de investidores no Brasil x EUA.
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O mercado de agcbes movimenta diariamente grandes quantias. Os pregos
sobem e descem com um certo grau de dinamismo e ndo é possivel saber como
estara os precos das acdes daqui a uma hora, um dia, um més ou um ano. Isso se da
pela mudanca constante dos precos das ac¢des que sofrem diversas influéncias
cotidianas como, por exemplo, as informac¢des do noticiario, expectativa do setor
econdmico que a acao pertence, eventos politicos e sentimento dos investidores em
relacédo ao ativo financeiro (SANTOS, 2020, apud KHAIDEM, SAHA E DEY, 2016).

Visto que o mercado acionario tem grande dinamismo, torna-se impossivel
prever com exatiddo qual sera o movimento dos precos das acfOes a qualquer
momento no futuro. E isso justifica 0 medo que pelo menos 29% dos brasileiros tém

de investir na bolsa de valores. Por causa do mercado financeiro ser dindmico, nao-
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linear e cadtico por natureza (EBERMAM, apud TAN; QUEK; NG, 2007), operar nele
€ uma atividade de risco elevado. Entretanto, de acordo com MALKIEL (2003) muitos
economistas e estatisticos acreditam que o preco das a¢cbes pode ser pelo menos
parcialmente previsivel. Segundo eles, os prec¢os futuros podem ser previsiveis com
base nos precos passados, bem como certas métricas de avaliagcdes fundamentalistas
(SANTOS, 2020). Com base nisso, pode se utilizar da inteligéncia artificial para
diminuir as incertezas quanto ao movimento dos precos futuros, fazendo a previséo

deles utilizando algoritmos preditivos.

Na literatura existente, algoritmos de predicdo tais como, as Redes Neurais
Artificiais (RNAs) e Maquina de Vetores de Suporte (SVM) (do inglés, Support Vector
Machine)), se provaram eficientes para previsdo do movimento do mercado de agdes.
A presente pesquisa, se limita a operacdes no mercado de acdes a curto prazo, onde
uma acao serd comprada em um dia e vendida no dia imediatamente posterior. A
Rede Neural Artificial tem um destaque nesse tipo de previsdo na maior parte dos
trabalhos apresentados. O algoritmo SVM também apresentou resultados satisfatorios
a curto prazo. Os proximos capitulos, apresentardo o uso desses algoritmos na

literatura, alguns algoritmos preditivos e seus funcionamentos.
1.1 Objetivos da pesquisa

O objetivo geral desta pesquisa € realizar uma pesquisa sobre a aplicacédo de
algoritmos preditivos e apresentar uma estratégia de lucro na bolsa de valores
investindo em ac¢des selecionadas por um método de apoio a decisédo e sua operagao
confirmada por estes algoritmos. A estratégia consiste em comprar uma a¢ao e vendé-

la no dia posterior visando obter lucros com a possivel valorizacao dos papéis.

Para atingir o objetivo esperado, primeiro serdo apresentados um estudo sobre
como os algoritmos preditivos que sao utilizado no mercado de acdes. Depois, 0
mercado financeiro, como ele funciona e a descri¢do e detalhes de funcionamento dos
algoritmos mais utilizados em Inteligéncia Artificial para predicdo de valores. Por
altimo, serdo mostrados detalhes sobre a estratégia que utiliza o método de decisdo
multicritérios, chamado TOPSIS (em inglés, Technique for Order Preference by
Similarity to Ideal Solution), para selecionar a acdo que mais se assemelha com a
acao ideal para investir. Depois que a acao tiver sido selecionada, a decisdo de
compra da acdo deve ser confirmada por alguns algoritmos de predicéo.
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A confirmacdo da compra ou ndo da acdo ainda pode ser influenciada
baseando-se em regras de negociacdo da analise técnica. A analise técnica consiste
em verificar o comportamento de uma acéo visando prever a tendéncia do preco, se
ird subir ou descer. Existem indicadores técnicos que fazem o calculo dessa tendéncia
com base no historico de precos. No decorrer deste trabalho, serdo apresentadas as
duas analises mais utilizadas no mercado de acfes: a analise fundamentalista e a
andlise técnica. A andlise técnica sera a base para previsdo do movimento do

mercado, visto que ela é feita inteiramente com base em fatos histéricos e numéricos.
1.2 Justificativas

E oportuno realizar este estudo a fim de apresentar uma estratégia onde as
pessoas possam investir e lucrar a curto prazo a partir de uma orientacao
informatizada baseada em técnicas matematicas e algoritmicas. O investidor que
utilizar essa estratégia precisara apenas executar as acdes de compra e venda dos
papéis que forem indicados. Segundo essa estratégia, nenhuma compra ou venda
deve ser feita de maneira automatizada sendo toda e qualquer acdo feita,

obrigatoriamente, pela pessoa que a utilizar.

Dessa forma, essa pesquisa contribui para que os brasileiros possam ter
confiangca no mercado acionario do Brasil. Contribui também para que a populacao se
mantenha informada sobre o funcionamento da bolsa de valores e para o crescimento
de contas investidoras na bolsa de valores do Pais. Por consequéncia, contribui para
gue os brasileiros tenham mais uma opcao de fonte de renda realizando operacdes
de compra e venda de ag¢Bes com base na andlise técnica e com a ajuda da

inteligéncia artificial.
1.3 Estrutura desta pesquisa
Esta pesquisa esta dividida da seguinte forma:

No capitulo 1, é apresentada a introdugdo que mostra resultados recentes de
pesquisas realizadas com a populacéo brasileira buscando entender o perfil de
investidor de cada um. Sao mostrados alguns gréaficos que expressam a quantidade
de pessoas fisicas que investem na bolsa no Brasil e os dados histéricos de acordo
com a bolsa B3. Também sdo apresentadas as justificativas e 0s objetivos para essa

pesquisa e a estrutura do trabalho.
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No capitulo 2, serdo apresentados as pesquisas recentes encontradas na

literatura e que abordam a questéo do uso de algoritmos preditivos e bolsa de valores.

No capitulo 3, séo apresentados o mercado de acdes, a bolsa de valores, como
ela funciona, o que é mercado balcdo, pregdo, o que é uma acao, Hipotese de
Mercados Eficientes (HMEs), categorias de HMEs e as analises do mercado

financeiro.

No capitulo 4, faz-se uma introducéo a Inteligéncia Artificial, Machine Learning,
tipos de aprendizado de maquina e como e onde a Inteligéncia Artificial estd sendo

utilizada atualmente.
No capitulo 5, € apresentado os algoritmos e seu funcionamento.

No capitulo 6, sdo apresentados os resultados recentemente obtidos em
pesquisas sobre o uso de algoritmos preditivos no mercado acionario € um resumo
sobre como eles sdo altamente promissores para comporem a estratégia que essa
pesquisa visa apresentar. No capitulo 7 é feita a conclusdo dessa pesquisa sao
discutidos os possiveis trabalhos futuros.

Por fim no capitulo 8, serdo apresentadas as referéncias bibliograficas que

foram usadas como base para esta pesquisa.
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2 LITERATURA RELACIONADA

Na literatura, existem varios trabalhos que se dispuseram a prever o0 movimento
das acdes. Nos paragrafos seguintes sera feito um breve resumo dos trabalhos
recentemente realizados com este enfoque e que serviram de embasamento tedrico

para a presente pesquisa.

GIACOMEL (2016) apresentou um método algoritmico para operacao na bolsa
de valores baseado em ensembles de redes neurais. Ensembles (em portugués,
conjuntos), como 0 proprio nome sugere sdo conjuntos de redes neurais que
trabalham com diferentes modelos do mesmo problema. A Figura 3 mostra a
arquitetura de um ensemble. O modelo proposto usa mais de uma Rede Neural em
conjunto podendo cada uma delas receber os mesmos valores de entrada, porém,
programadas para interpretarem de maneira diferente e produzirem valores diferentes,
mas que convergem para o mesmo resultado. A ideia é que todas as Redes Neurais
dentro do conjunto, embora retornem valores diferentes, convirjam para uma mesma
previsao apos seus valores serem submetidos a um modulo agregador de resultados
que funciona basicamente como uma porta l6gica AND. Se todos os valores
retornados pelas redes neurais indicarem alta ou queda no movimento de mercado, o
ensemble fard a previsédo indicada pelas Redes Neurais. Caso haja divergéncia na
interpretacdo dos resultados retornado pelo ensemble, o modelo ir4 dizer que nao
sabe o que fazer e isso significa que néo foi possivel realizar uma previsdo com base

nos valores de entrada.

Figura 3: Arquitetura interna de um ensemble.
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X Maodulo Agregador

2 —7

Rede Neural B

}(r_

Fonte: GIACOMEL (2016)
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Alcantara, et al. (2018) apresentaram um estudo das técnicas de inteligéncia
artificial para analise temporal com aplicagbes em robds de investimento para
otimizagdo dos ganhos na bolsa de valores. O algoritmo utilizado foi 0 RNA, Rede
Neural Artificial. Como produto deste estudo fizeram uma pequena aplicagcdo para

investimentos online utilizando MongoDB, Electron e React JS.

EBERMAM (2018) apresentou um modelo hibrido para negociacdo de acdes
na bolsa de valores brasileira. No trabalho de EBERMAM, foi utilizado o método de
apoio a decisdo TOPSIS, o mesmo apresentado no presente trabalho, para selecionar
a acdo mais semelhante a ideal. Ele fez uso de um algoritmo de Aprendizado de
Maquina Extremo (ELM) (do inglés Extreme Machine Learning) para compor sua
solugdo. No trabalho de EBERMAM, ele ainda usa os indicadores técnicos indice de
Forca Relativa (RSI) (do inglés, Relative Strength Index), indice de Canal de
Commodities CCl e Bandas de Bollinger BB, para confirmar em duas etapas a compra
da acgdo selecionada no método multicritério TOPSIS. Na figura 4 € mostrado um
fluxograma que ilustra o funcionamento do método hibrido proposto por EBERMAN.
Incialmente é fornecido o histérico de precos de algumas acfes contando t dias
anteriores. Para essas acdes sao calculados os indicadores técnicos que serao
utilizados para compor os critérios que ele utilizard no método TOPSIS. Apdés isso o
método seleciona a melhor acdo para operar no momento. Continuando a acgéo
selecionada tera seu preco previsto pelos algoritmos EMD (do inglés Empirical Mode
Decomposition) e ELM. Se o valor previsto for maior que o valor conhecido no dia t

deve se realizar a compra da acdo. Caso contrario ndo deve ser feito a compra.

JA& Annelise et al. (2019) apresentaram um estudo de quatro algoritmos
bastante utilizados na inteligéncia artificial para assertividade dos valores de acoes.
Os algoritmos apresentados foram: Arvores de Decisdo, Regressdo Linear Mdltipla,
Florestas Aleatorias e Redes Neurais Artificiais (RNA). No trabalho de Annelise et al,
o algoritmo RNA, o mesmo que serd abordado neste trabalho, apresentou mais de
60% de acuréacia nas previsbes de acdes das empresas Ambev, Petrobras, Vale e

Banco do Brasil feitas num intervalo de trés dias.
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Figura 4: Método hibrido de Eberman (2018) para previsdo do movimento de acodes.
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SANTOS (2020), mostrou a eficiéncia do algoritmo Random Forest (RF), RNA
e SVM para predicdo de valores de ac¢des. Historicamente, o algoritmo SVM é
amplamente utilizado para classificagdo, mas nessa pesquisa ele foi utilizado para
fazer predicdo que também é uma de suas aplicacdes mais comuns. O autor também
fez uso dos indicadores técnicos RSI para treinar os modelos. Para o algoritmo SVM
ele utilizou os kernels generalized histogram intersection GHI e radial basis function
RBF. O primeiro se trata de uma fungéo destinada ao reconhecimento de imagens,
mas que também pode ser aplicada a uma variedade muito maior de contextos
(SANTOS apud BOUGHORBEL; TAREL; BOUJEMAA, 2005). A Figura 5 mostra a
acuracia dos algoritmos utilizados. Nela, conseguimos ver que quanto mais tempo,
mais dados os algoritmos tém para realizar predi¢cdo e isso permite que ele tenha
maior acuracia. Observe o comportamento do RNA para os gréaficos de 30, 60 e 90

dias.
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Figura 5: Acuracia dos algoritmos por periodo analisado.
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3 O MERCADO ACIONARIO
3.1 Introducéao

Neste capitulo serdo apresentados a bolsa de valores brasileira B3, como ela
funciona, o mercado de a¢bes, mercado de balcdo e o pregdo. Também serdo temas
desse presente capitulo, a Hipotese de Mercados Eficientes e as analises que sao

utilizadas no mercado financeiro.
3.2 A Bolsa de Valores

No Brasil, a Unica bolsa de valores existente € a B3, resultado da fusdo entre
Bovespa (Bolsa de valores do Estado de Séo Paulo), BM&F (Bolsa de Mercadoria &
Futuros) e CETIP (Central de Custddia e Liquidacdo Financeira de Titulos). Todo o
seu ecossistema é regulamentado e fiscalizado pela CVM - Companhia de Valores

Mobiliarios e pela BSM Supervisdo de Mercados.

A bolsa de valores é o principal ambiente de negociacdo para agbes de
empresas do tipo S.A (Sociedade An6nima) com capital aberto. Empresas com capital
aberto sdo aquelas que abrem seu patriménio para o publico em geral através da
bolsa de valores. Dessa forma, cada acdo dessa empresa colocada a venda na bolsa

representa um percentual do patriménio da empresa.

Consequentemente, quem compra uma acdo se torna soOcio acionista da
empresa e tem participacdo em seus lucros de acordo com o percentual de acfes que
possui. Logo, quando essa empresa gera lucros, eles sao divididos em partes relativas
ao percentual de agdes que cada acionista possui. Isso se chama dividendos. Quando
alguém possui a maior parte das acées de uma empresa, significa que essa pessoa é

um sécio majoritario dessa empresa..
3.3 Como Funciona

Quando uma empresa precisa de dinheiro para expandir seus negocios ou
crescer no mercado ela pode recorrer aos bancos ou linhas de créditos. Mas estas
opcOes geralmente contém juros elevados. Outra opgdo mais econdmica e rentavel
é abrir seu capital e emitir acbes para obter financiamento e atrair investidores por

meio da bolsa de valores.
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E na bolsa de valores que quem quer vender acdes encontra quem quer
compra-las. Mas os investidores ndo podem operar diretamente na bolsa de valores.
Para isso, existem as corretoras que fazem a intermediacao entre as empresas e 0s
investidores e estes por sua vez vendem ativos ou compram ativos para lucrar com
resultados obtidos. Tudo isso acontece por meio de sistemas sofisticados e processos

padronizados para assegurar transparéncia e liquidez ao mercado.

Ao abrir seu capital pela primeira vez, uma empresa o faz em uma Oferta
Pudblica Inicial (IPO), (do inglés, Initial Public Offering) e isso se chama mercado
primario. Quando todas as acfes da empresa correspondente ao seu patriménio em
capital aberto ja foram vendidas, entdo todas as operacdes de compra e venda dos
ativos desta empresa ocorre no mercado secundario, entre os investidores. A Figura

6 mostra de forma ilustrativa o funcionamento da bolsa de valores.

Figura 6: Funcionamento da bolsa de valores
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Fonte: InfoMoney
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Quando um investidor realiza a compra de uma acéo, ele manifesta a sua
crenca de que aquele seu valor ird aumentar e que depois ele podera vender por um
preco maior do que comprou, obtendo dessa maneira o lucro pela diferenca. O valor
de uma acédo oscila o tempo todo dado a sua alta liquidez, sendo definidos pelas
operacdes de compra e venda que estdo ocorrendo durante o pregdo. O pregao € o
momento diario em que ocorrem as negociacdes de ativos na bolsa de valores. No

Brasil, esse periodo € das 10h00 as 17h55 de segunda a sexta-feira.
3.4 O que € uma acao

Uma acao representa a menor parcela do capital de uma empresa. As
operacbes de compra e venda de acdes acontecem nas bolsas de valores, mas
também podem ocorrer em mercados de balcdo. O mercado de balcdo funciona de
maneira similar a bolsa de valores, mas as acfes negociadas ali sdo exatamente
aquelas que ndo estdo na bolsa de valores (RICO, 2021). Quando alguém compra
uma acao, adquire os deveres e os direitos de um socio. Se a empresa for registrada

na CVM, suas a¢des podem ser negociadas publicamente na bolsa de valores.

Uma das principais vantagens em se tornar um acionista é poder ter direito de
parte do lucro da empresa. Quando a empresa gera lucros ele € dividido entre os
sécios em forma de dividendos proporcionais a quantidade de acdes que cada um

tiver.
3.5 A Hipodtese de Mercado Eficiente (HME)

De acordo com FAMA (1970), a hipétese de mercado eficiente sinaliza que
mercados financeiros sao eficientes a informacéo. Isso significa que os precos atuais
das acdes refletem totalmente todas as informacdes relevantes (SANTOS, 2020).
Sendo assim, qualquer estratégia que busque obter retornos acima da média de

mercado é inutil.

Portanto, se as informacgdes forem refletidas imediatamente nos precos das
acoes, entdo a alteragcdo de preco de amanha é independente das alteracdes de prego
atuais, ficando dependente apenas das noticias de amanha. Sendo assim, como as
informacgdes sdo imprevisiveis entdo as mudancas de precos das acdes também séo
imprevisiveis e aleatérias (EBERMAN 2018, apud MALKIEL, 2003).
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A HME contém trés categorias que classificam o grau da eficiéncia de um

mercado: forte, semiforte e fraca.
3.5.1 Eficiéncia forte

Um mercado é fortemente eficiente quando todas as informagdes, tanto
publicas quanto privadas, séo rapidamente incorporadas e refletidas pelos precos, tédo
logo sejam conhecidas (MASSARO, 2020). Isso quer dizer que nem mesmo as

informacdes ocultas ou privilegiadas teriam alguma vantagem significativa de lucros.
3.5.2 Eficiéncia semiforte

A eficiéncia de um mercado é “semiforte” quando todas as informacgdes publicas

sao rapidamente incorporadas aos pre¢os (MASSARO, 2020).
3.5.3 Eficiéncia fraca

E a forma mais “flexivel” de eficiéncia, que considera apenas as informacdes
histéricas que estdo embutidas nos precos e nos volumes negociados. Novas
informacdes que vao surgindo vao sendo incorporadas ao preco a medida que vao se
tornando publicas (MASSARO, 2020).

3.6 Andlise Fundamentalista e Analise Técnica

Existem duas escolas de analise de acdes e ativos financeiros. Uma é a analise
fundamentalista que se utiliza das informacdes que representam a base de uma
empresa, um negocio ou ativo financeiro e a outra é a analise técnica que utiliza o
histdrico de precos e os volumes de a¢des negociadas na bolsa de valores. A principal

diferenca esta na quantidade de informacdes utilizadas (MASSARO, 2020).

Essa pesquisa se aprofundard na analise técnica porque ela fornece a base

para que algoritmos sejam utilizados.
3.7 0 que € a Anélise Técnica de acles

Também chamada de andlise grafica, segundo dados do InfoMoney (2021), a
analise técnica € uma forma de prever o movimento das agdes com base no historico
delas por meio de um grafico. A analise técnica é a arte de analisar movimentos que
ocorreram no passado para interpretar o presente e projetar o futuro. Portanto,

resumidamente, analise técnica é o estudo dos precos ao longo do tempo. Ela &
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baseada na ideia de que o comportamento dos precos € repetitivo e isso € resultado

de decisbes influenciadas pelo sentimento dos investidores.

Os indicadores técnicos que compdem essa andlise sdo obtidos através de
propriedades matematicas das séries dos precos dos ativos. A analise técnica &
amplamente utilizada pelos day traders (investidores que compram e vendem acdes
no mesmo dia). Isso reduz o risco de perda e aumenta as chances de sucesso,

especialmente no curto e curtissimo prazo.

Segundo os estudos realizados pelo experiente investidor americano Thomas
N. Bulkoswski, durante 14 anos analisando mais de 500 a¢Oes americanas, ele
concluiu que utilizando a andlise técnica foi possivel prever entre 80% e 90% do

movimento das cotacdes (InfoMoney, 2021).

A presente pesquisa visa propor uma estratégia para comprar uma agao no
final de um dia e vendé-la ao final do dia imediatamente posterior, esperando que 0

valor dela tenha aumentado e com isso obter lucro com esta operacao.
3.8 Indicadores da Anélise Técnica

Para obter lucro no curto prazo é fundamental definir estratégias e conhecer 0s

principais indicadores da andlise técnica (ou grafica) e como eles funcionam.
3.8.1 Médias moveis

As médias méveis tém ligacdo com os valores médios alcangados pelos precos
em determinados periodos. Geralmente sdo utilizadas para identificar mudancas de
tendéncia no mercado. Ao tracar um gréafico das médias méveis, uma inclinacdo para
cima indica tendéncia vigente de alta, mas quando para baixo, a tendéncia é de baixa.
Existem dois tipos de médias mdéveis, a simples e a exponencial. Na primeira, ap0s
calcular o valor médio, ele é dividido com igualdade de peso entre 0os mais recentes e
mais antigos. Ja na exponencial, os valores mais recentes tém pesos maiores. A
meédia movel € um indicador técnico que serve como auxilio ao investidor a ter uma
maior clareza nas interpretacdes de tendéncia, pois ela considera os precos mais
recentes como mais importantes para o momento. Ela é usada, por exemplo, no

indicador de tendéncia Bandas de Bollinger.

Para se obter a média movel simples MMS é preciso realizar o somatério dos

n precgos de fechamento da agéo que esta sendo analisada e dividi-lo pelo valor de n.
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Zaki (1)
onde:
n € periodo em dias analisados,
t € o dia observado; e
x € 0 preco da acao sendo analisada.
Ja o calculo da média movel exponencial MME é mostrado na equacéo 02:
aYr,(1—a)x@i+1) (2)

onde,

7 . ’ - 2
a € 0 peso atribuido aos instantes no tempo. Geralmente ele assume o valor —

n € periodo em dias analisados,

i € o instante da analise; e

x é 0 preco da acdo sendo analisada.
3.8.2 Bandas de Bollinger

As Bandas de Bollinger foram criadas na década de 1980 por John Bollinger
(EBERMAM, 2018) e servem para avaliar a oscilacdo nos prec¢os das acoes. Elas sédo
um suporte para compreender a relacéo entre o preco atual e o preco médio de uma
acdo. O indicador € composto por trés linhas, sendo uma superior, uma inferior e uma
ao meio que indica a média movel. As bandas podem se afastar e se aproximar da
média movel e de acordo com esse movimento, o investidor pode analisar se a
volatilidade esta mais alta ou mais baixa. A Figura 7 mostra um exemplo de Bandas
de Bollinger para as a¢des da Magalu (Magazine Luiza) no periodo de junho de 2020
a fevereiro de 2021. Na figura podemos ver o comportamento temporal das Bandas
de Bollinger sendo possivel observar que elas se aproximam e se afastam da média

movel dos precgos da acao.
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Figura 7: Indicador de Bollinger aplicado na empresa Magazine Luiza S.A

e WIVIE[ 20| e B15 Bl

Fonte: Elaborado pelo autor

O célculo das linhas na Banda de Bollinger é feito de acordo com as equacdes
03 e 04.

Lc = Linha Central = Média Mével = Mn

Bs = Banda Superior = Mn + 2 ,/Z(t - Mn)% (3)
Bi = Banda Inferior = Mn — 2 ,/Z(t — Mn)% (4)

onde

n é o periodo observado,

t € instante observado.
3.8.3 Regra de negd6cio do BB

Os sinais de negociagao séo indicados quando o prec¢o atual da acao cruza
de baixo para cima a banda inferior, indicando uma compra, ou quando cruza de
cima para baixo a banda superior, indicando um sinal de venda. A regra de

negociacao para o indicador € mostrada na Tabela 1.
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Tabela 1 — Regra BB

Condigdo Sinal

Se MM(t-1) <BBI{t-1) e MM|(t) = BBI[t) |compra

Se MM(t-1) = BBS(t-1) e MM(t) <BBS(t) |venda

nenhuma das condigbes acima neutro
Fonte: EBERMAM (2018)

3.8.4 indice de Forca Relativa RSI

Este é um indicador de medida para as forcas de compra e venda do mercado
para determinadas ac¢0es. Ele oscila entre valores que vao de 0 a 100 e transmite
informagdes sobre a velocidade na mudanca dos precos. Quando os valores estao
préximos ou acima de 70 ele indica que o mercado esta em um momento de alta. Ja

namero préximos ou abaixo de 30 indicam momento de baixa em relacdo aos precos.
O indicador foi formulado por Wilder (1978), e é calculado da de acordo com a
equacéao 05.

RSIt = 100 — —2> (5)
1+RSt

Sendo que RS; é a forga relativa:

RSt — mediaposn) (6)

media(Aneg,n)

onde media(Apos,n) é a média das variacfes positivas (preco do dia i for maior do
que o preco do dia i-1) dos ultimos n periodos e media(Aneg,n) é a média das
variacdes negativas (preco do dia i for menor do que o preco do dia i-1) dos ultimos n
periodos.

Os valores 70 e 30 indicam uma sobre compra e uma sobre venda
respectivamente. Tais definicdes significam que a qualquer momento uma acao que
esta sobrecomprada podera perder a forca compradora e 0 pre¢co comecgara a cair. E
por outro lado uma acdo que esta sobrevendida podera, a qualquer momento, perder

a forca vendedora e o pre¢co comecgara a subir.
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3.8.5 Regra de negécio do RSI

Existem formas diferentes para utilizagdo deste indicador. Mas € comum que
quando o indicador ultrapassar algum dos limites seja gerado um sinal de compra ou
de venda (EBERMAM, 2018). A Tabela 2, mostra como é a regra na pratica.

Tabela 2 — Regra RSI

Condicdo Sinal
Se RSI{t-1) < 30 e RSI(t) = 30 compra
Se RSI{t-1) = 70 e RSI{t) < 70 venda
nenhuma das condigfies acima |[neutro

Fonte: EBERMAM (2018)

3.8.6 Oscilador Estocastico

Este indicador técnico possui funcionamento bastante semelhante ao RSI,
porém os limites utilizados sdo 20 e 80 em vez de 30 e 70 (EBERMAN apud
TREUHERZ, 2008). E um indicador de momento desenvolvido por George Lane.

Este indicador técnico é um indicador de momento e serve para mostrar a
relacdo entre o preco de fechamento de uma acéo e suas maximas e minimas diarias
dentro de um periodo analisado. Ele é formado por duas linhas %K e %D. A curva %K
€ a divisdo entre a diferenca do preco de fechamento corrente e minima do periodo
considerado e a diferenga entre a maxima e minima. A curva %D € MMS da propria

curva %K. O calculo da linha %K é definida pela equacgéo 2.7:

Ct—min (Lt,...,Lt_n)

%K, = % 100 )

max(Hg,...,Hr_p)—min (Lg,...Lt_n)
onde

t € o dia observado,

n € o periodo observado

Ct é o preco de fechamento de uma acéo,

Lt é 0 prego minimo; e

Ht é 0 preco maximo

A equacdo 2.8 é a que define o célculo da linha %D.

" LopK,;
%D, = H=0 el (8)
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onde

t € o dia observado; e

n é o periodo observado

3.8.7 Regra de negdcio do Oscilador Estocastico

Por serem indicadores semelhantes, a regra de negocio do RSI e do oscilador
estocastico sdo semelhantes também. A regra para negociacdo da linha %K é
chamada de regra K e a regra para negociacao da linha %D é chamada de regra D

(EBERMAN, 2018). Ambas as regras s&o mostradas nas Tabelas 3 e 4

respectivamente.
Tabela 3 — Regra K
Condigdo Sinal
Se %Kt-1 < %Dt-1 e %Kt > %Dt compra
Se %Ki-1>%Dt-1 e %Kit < %Dt venda
nenhuma das condigfies acima neutro
Fonte: EBERMAM (2018)
Tabela 4 — Regra D
Condicdo Sinal
Se %Dt-1< 20 e %Dt = 20 compra
Se %Dt-1 > 80 e %Dt < B0 venda
nenhuma das condigbes acima neutro

Fonte: EBERMAM (2018)
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4. INTELIGENCIA ARTIFICIAL
4.1 Introducéao

A Inteligéncia Artificial (IA) € um ramo da Ciéncia da Computacédo que se dedica
a automacdo do comportamento inteligente. Ela deve ser baseada em principios
tedricos e aplicados solidos neste campo (LUGER, 2013). Para Rich (1994), é o
estudo de como fazer os computadores realizarem tarefas que até o momento os
homens fazem melhor. Ainda uma outra definicdo € dada por Lauriere (1990), que diz
gue todo problema para o qual nenhuma solucéo algoritmica ainda € conhecida € um

problema de IA.
4.2 O Aprendizado de Maquina

Nascido no Darthmouth College em 1956, o aprendizado de maquina (Machine
Learning, em inglés) € um campo onde se estudam formas de dar poder as maquinas
para que elas possam “"pensar" e agir por si proprias, depois de terem sido
devidamente ensinadas, ou terem tido acesso a um conjunto de informacdes
necessarias ao aprendizado sobre o qual elas estdo sendo submetidas. O estudo é
amplamente praticado em meios académicos, industriais, medicinais, judiciais e
outros. No mercado financeiro, por exemplo, o aprendizado de maquina é usado para
processos como a analise de risco de contraparte, previsdo do risco de faléncia,
previsdo de retornos e de lucros. Dessa forma, o investidor pode ser auxiliado por
meio do uso de robds com parametros pré-definidos que conseguem operar a compra
e venda de ativos (TOLEDO, 2019).

O aprendizado de maquina nasceu a partir da busca pela Inteligéncia Artificial
onde varios pesquisadores tinham interesse em dar as maquinas o poder de
aprenderem sozinhas a partir dos dados. Em 1959, Arthur Samuel definiu aprendizado
de maquina como o campo de estudo que da aos computadores a habilidade de
aprender sem ser explicitamente programado (MACEDO, 2017). Hoje em dia o
conceito mais atual e mais difundido em meios académicos estad sendo o de Tom M.
Mitchell (1998) que diz que um programa de computador aprende pela experiéncia E,
com respeito a algum tipo de tarefa T e performance P, se sua performance P nas
tarefas em T, melhoram com a experiéncia E (BARROS, 2016). Logo, a performance

de uma maquina frente a alguma tarefa é tida como
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P = T/E. (9)

Ao contrario do pensamento difundido por leigos e dos mais radicais, a
Inteligéncia Artificial ndo veio para substituir os seres humanos em suas tarefas
cotidianas, mas sim para auxilia-los nas tomadas de decisdes, realizando tarefas que
demandam alto esfor¢co cognitivo e consequentemente levam muito tempo. Dessa
forma, as atividades que demandam criatividade e andlise de sentimento seriam de
tarefas exclusivamente humanas, ficando o ser humano entdo com mais tempo e

capacidade criativa.

Engenheiros desta area de estudo, produzem ferramentas de diagndstico,
prognostico ou visualizagdo que permitem que seus usuarios humanos realizem
tarefas complexas e de alta precisdo. Mas para isso é necessario que a maquina
aprenda sobre o ambiente em que ela vira a atuar para que assim, se torne um sistema

especialista no contexto ao qual esta sendo introduzido (LUGER, 2013).

Séao dois tipos de raciocinio em aprendizado de maquina: Indutivo e Dedutivo.
O primeiro extrai regras e padroes de grandes quantidades de dados. O aprendizado
de méaquinas as vezes é confundido com a mineracdo/extracdo de dados que € um
subcampo de aprendizado de maquina que foca em analise exploratdria de dados e é
conhecido como aprendizado ndo supervisionado que por sua vez, € uma das
categorias do aprendizado de maquina, portanto, Minera¢do de Dados e aprendizado
de maquina estdo intimamente relacionados e por vezes se sobrepfe. As categorias

do aprendizado de maquina séo:

e Aprendizado supervisionado
e Aprendizado semi-supervisionado
e Aprendizado ndo-supervisionado

e Aprendizado por reforco
4.3 Objetivo principal de uma Maguina Aprendiz

O objetivo principal de uma maquina no seu processo de aprendizagem é
generalizacdo. Apos atingir a generalizagdo ela ird desempenhar com precisdo em
novos conjuntos de dados, ainda nao vistos, depois de ter sido treinado em um
conjunto de treinamento. O fim para o qual existe aprendizado de maquina € reduzir

o esfor¢o humano e ajudar nas areas em que a atuacédo humana é dificil ou impossivel.
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4.4 Aprendizado Supervisionado

Nesta categoria, a maquina ira aprender como um ser humano em sua fase
colegial. Deverd ter um "professor" que ir4 ensinar passo a passo 0 que a maquina
deve fazer. Com isso, 0 professor devera mostrar para a maquina os valores de
entrada e os valores de saida esperados. A maquina entdo tem o dever de encontrar
a relacdo da entrada com a saida em busca da generalizacdo que é o momento em
que a maquina podera dar respostas mais precisas quando for exposta a outros

conjuntos de dados aos quais ela nao foi treinada e néo viu ainda (LUGER, 2013).

O Engenheiro de software e pesquisador de inteligéncia artificial do Google, o
francés Francois de Chollet, define o aprendizado de maquina como sendo um novo
paradigma de programacdo. No paradigma convencional, o que fornecemos para o
computador sdo as regras mais os dados a fim de esperar uma resposta como saida.
No aprendizado de maquina, damos ao computador as respostas e os dados
esperando que ele nos dé as regras. Dessa forma, essas regras generalizadas
poderdo decidir sobre qualquer conjunto de dados de mesma categoria (LUGER,
2013).

4.5 Aprendizado N&o Supervisionado

No aprendizado ndo supervisionado, nenhuma informagcdo é dada para a
maquina. A ela somente é fornecido os dados para a aprendizagem. Dessa maneira
a maquina deve fazer suas computacdes e fazer por si mesma a relacdo entre os
dados fornecidos e a resposta que ela mesma encontrou. Esse tipo de abordagem é
comumente utilizado em situagcdes em que é dificil de obter, é caro, ou ainda é
totalmente desconhecido o conjunto de dados com etiquetas, ou seja, com as

respostas esperadas (Honda, 2017).
4.6 Aprendizado Semi-Supervisionado

Nesta categoria encontram-se os tipos de aprendizados que sdo uma mescla
dos dois tltimos mencionados aqui. E fornecido para a maquina dados etiquetados e
dados nao etiguetados, para que a maquina possa aprender com eles. Muitas vezes
a maioria dos dados nao estéo etiquetados e isso € feito para provar a capacidade da

magquina de aprender sobre os dados a ela expostos com base nos poucos dados
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etiquetados e na relacdo que ela mesma devera encontrar entre as respostas e 0s
dados fornecidos (Honda, 2017).

4.7 Aprendizado Por Reforgo

Nesse tipo de aprendizado, trabalha-se com um principio da psicologia
chamado de behaviorismo onde cada ag&o tem uma recompensa ou uma punigao. A
magquina é colocada para trabalhar em um ambiente e nesse ambiente ela pode tomar
a deciséo que quiser, contudo suas decisdes serdo recompensadas positivamente ou
serdo punidas de alguma forma. Com o tempo a maquina vai optando por escolher
apenas as acdes que lhe retribuirdo alguma recompensa, chegando assim ao
resultado 6timo (Honda, 2017).
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5. ALGORITMOS PREDITIVOS
5.1 Introducéao

Os algoritmos estdo presentes em todos os nichos de negdcio. Para mercados
financeiros nao seria diferente. Neste capitulo serdo abordados alguns dos mais
utilizados algoritmos para predicdo ou previsao de valores e seus conceitos basicos,
mas somente alguns terdo maior explanacao, pois, de acordo com trabalhos recentes,

foram os que apresentaram melhores resultados, conforme sera visto no capitulo 5.

Nas subsecdes seguintes serdo abordados aspectos tedricos sobre o0 Random
Forest (RF), o método TOPSIS, o0 SVM e RNAs.

5.2 Random Forest

Floresta Aleatéria (do inglés, Random Forest) € um algoritmo de aprendizagem
supervisionada utilizado para regressao e classificacdo. Como o préprio nome sugere,
ele ir4 criar muitas arvores de decisdo, de maneira aleatria e cada arvore sera
utilizada na escolha do resultado. O método foi proposto por Leo Breiman e Adele
Cuttler e segundo seus idealizadores o algoritmo é computacionalmente atraente

pois:

e Podem operar com regressao e classificacdo multiclasse;

e Sao relativamente rapidos para treinar e testar;

e Dependem apenas de um ou dois parametros de ajuste;

e Possuem estimativa embutida do erro de generalizacéo;

e Podem ser usados para problemas de alta dimensionalidade;

e Podem ser facilmente implementados em paralelo;
(SANTOS apud BREIMAN, 2001).

O RF faz parte dos métodos ensembles (conjuntos). Estes tipos de algoritmos
possuem varios modelos de aprendizado diferentes trabalhando de maneira conjunta
para gerar um unico resultado. Para simplificar, ele cria varias arvores de decisdo e
as combinam para que encontre um resultado com maior acuracia e estabilidade
(Silva, 2018). Em problemas de regressao o resultado escolhido podera ser a média
aritmética dos resultados encontrados pelo ensemble. Ja quando € classificacado os
resultados pode ser a moda, ou seja, o resultado que mais apareceu como resposta

de cada instancia do algoritmo no ensemble.
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5.3 Como funciona o Random Forest

Este algoritmo cria varias arvores de decisdo como seu ponto de partida de
funcionamento. As arvores de decisdo sdo métodos que estabelecem regras para
tomada de decisdo a partir de uma estrutura bastante parecida com um fluxograma
com “nés” onde cada condigado deve ser verificada. Caso uma decisao seja atendida
o fluxo do algoritmo segue através de um ramo, caso contrario, segue por outro ramo.
E dessa maneira a arvore de decisdo segue até que todos os “nds” sejam criados até
a ultima folha, no final da arvore, que é onde existe a classificacdo. A Figura 8 mostra

uma floresta aleatéria com duas arvore de decisao.

Figura 8: Floresta aleatdria com duas arvores de decisao
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Fonte: Silva (2018)

5.4 O método de apoio a decisdo TOPSIS

A técnica TOPSIS (do inglés, Technique for Order Preference by Similarity to
Ideal Solution), foi desenvolvida por Hwang e Yoon (1981) e é uma técnica de
avaliacao de performances dada as alternativas e critérios pré-estabelecidos em um
namero finito de alternativas e critérios. A melhor performance € aquela que mais se
aproxima da solucéo ideal definida pelo avaliador ao mesmo tempo que também ¢é a

gue mais se distancia da solucéo nao ideal (Pacheco, 2016).

Os problemas de tomada de decisdo sdo caracterizados por matrizes de
decisdo. Uma matriz de decisdo é composta por alternativas e critérios ponderados
de acordo com o tomador de decisdo. Uma matriz de decisédo pode ser descrita como

se segue:
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x11 .. xln
: . : 11
xml .. xmn

onde,

n sao as alternativas da matriz,

m S&0 oS critérios; e

xij é o score da alternativa i diante do critério j.

Cada critério da matriz ainda possui um peso, definido pelo tomador de decisao.
Entdo W é o conjunto de pesos wi para cada critério i, para i variando de 1 até m.
Normalmente, os critérios estabelecidos sdo de dois tipos, de custo e de beneficio,
entdo a solucdo ideal serd aguela com maior beneficio e menor custo e solucdo néao
ideal sera a que tem menor beneficio e maior custo. Para adequar este método no
cenario de acdes, podemos tomar como alternativas as a¢cdes e como critérios seu

desempenho diante dos indicadores técnicos.

ApGs preencher a matriz com todos os valores de score para cada alternativa
em relacdo ao critério, deve ser feita a normalizagédo dos valores. Cada elemento da

matriz deve ser normalizado conforme equacao 4.2.

rij = ——2— (12)

/2?;1 x2ij
onde, rij € o elemento normalizados da matriz normalizada R. ApGs normalizacdo da
matriz, seus valores sdo ponderados pelo vetor de pesos W o que ira gerar uma nova

matriz P onde cada elemento P;; = wj x rij.
5.4.1 Como funciona o TOPSIS

A primeira parte do algoritmo TOPSIS é identificar a solugéo ideal positiva,
denominada de A" e a solucéo ideal negativa chamada de A". Ambas as solu¢bes s&o

vetores definidos pelas equagdes 13 e 14 respectivamente.

pjt = max(pl-j) ,Se o critério for beneficio (13)
min(pij), se o critério for custo,

_ min(pij) ,Se o critério for beneficio (14)
Pl = max(pl-j), se o critério for custo,
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parai= 1,2,..,m.

Depois, deve ser calculada para cada alternativa Ai a distéancia euclidiana de
cada score para o vetor de solucdes tanto ideal quanto nao ideal. As equacdes 15 e

16 mostram as férmulas.

di = J27=1(pj+ — piy)? (15)

d7 = \/z;-zl(pj- — piy)? (16)

onde d; é a distancia da alternativa i em relagdo a solugéo ideal positiva e onde d;

€ a distancia da alternativa i em relacéo a solucao ideal negativa.
Em terceiro lugar, deve-se calcular o coeficiente de proximidade relativa (§)
para cada uma das alternativas. O calculo é descrito pela equacao 17.

a;
§= df+dj (17)

O ultimo passo é o mais simples. Agora, apos ter calculado o indice de
proximidade relativa, deve ser feita a ordenacdo das alternativas de acordo com seu
indice. As alternativas melhor ranqueadas devem ser escolhidas, pois representam

maior proximidade em relacéo a solucao ideal.
5.5 Maquina de Vetor De Suporte

O algoritmo méaquina de vetor de suporte, mais conhecido como SVM, é um
algoritmo de aprendizado supervisionado que pode ser usado para problemas de
classificacéo e regressao. Foi criado por Cortes e Vapnik (SANTOS, 2020). Ele tem a
capacidade de resolver problemas apos ter adquirido aprendizado na etapa de
treinamento e obter com isso a generalizacdo (JUNIOR, 2010).

O SVM consiste em encontrar um hiperplano (reta) que melhor separa as duas
classes. Varios hiperplanos podem ser escolhidos, mas a melhor escolha deve ser
aguele hiperplano com margem maxima entre as instancias de ambas as classes.
Para isso, ele toma como vetor de suporte instancias proximas entre as classes, traca
uma reta entre elas e calcula a distancia entre a reta e as instancias de cada classe.

O célculo é refeito até que se encontre uma distancia que seja a maxima possivel
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entres as duas classes ao mesmo tempo, e entdo, traca uma reta a partir desse ponto

separando as classes e assim encontrando o hiperplano 6timo.

O comportamento descrito acima é o que acontece quando as classes a serem
estudadas séo linearmente separaveis, como no caso deste trabalho, as tendéncias
de alta e baixa no movimento do prec¢o das ac¢des. Encontrar a reta que melhor separe
as classes no treinamento é importante pois ela influencia na capacidade de
generalizacdo do algoritmo. A Figura 9 mostra a esquerda véarias formas como o
algoritmo SVM pode separar as duas classes Quadrado Vermelho e Circulo Azul, e a

direita 0 melhor hiperplano encontrado para separacéo entre as duas classes.

Figura 9: Exemplo de maquina de vetor de suporte
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5.5.1 Como funciona o SVM

Considera-se um conjunto X de pontos de entrada Xie RNcomi = 1,2,...,N.
Cada ponto Xipertence a uma das duas classes, sendo fornecido um rotulo
Yie {—1,1}. Supde-se que hd um hiperplano que separa os exemplos positivos dos
negativos. Os pontos x sobre o hiperplano satisfazem w.x + b = 0, em que w é
normal (perpendicular) ao hiperplano, |b|/||lw|| € a distancia perpendicular do
hiperplano a origem e ||w|| € a norma Euclidiana de w (SANTOS, 2002). Veja na

Figura 10 a representacéo deste esquema.
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Figura 10: Hiperplano SVM
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Seja d* a menor distancia entre o hiperplano de separacdo e 0s pontos na
fronteira da classe positiva (+1), e d a menor distancia entre o hiperplano de
separacao e 0s pontos mais proximos na fronteira da classe negativa (-1). A margem
do hiperplano deve ser, portanto, d*+ d (SANTOS, 2002).

O algoritmo de SVM procura o hiperplano de separacdo com margem maxima
que pode ser construido como segue. Assume-se que todos os dados de treinamento

satisfazem as seguintes restricoes:
xiw + b = +1parayi = +1 (18)

xiw + b < —1parayi = —1 (29)

Isso pode ser escrito no seguinte formato:
yi(xiw + b) —1 = 0Vi,i = 1,2,..,N. (20)
5.6 Redes Neurais Artificiais

Inspirados pelo processo de funcionamento do cérebro humano, varios
pesquisadores tentaram simular, principalmente o processo de aprendizagem, com o
intuito de criar sistemas inteligentes capazes de realizar tarefas como, por exemplo,
classificacdo, reconhecimento de padrdes e processamento de imagens. Como

resultado destas pesquisas, surgiu 0 modelo do neurénio artificial e futuramente um
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modelo com varios deste interconectados que viria a se chamar rede neural
(Goodfellow, 2016).

As redes neurais artificiais sdo um modelo matematico originalmente proposto
pelo neurofisiologista Warren McCulloch junto com o matematico Walter Pitts no ano
de 1943. O modelo foi denominado de logica limiar (em inglés, threshold logic). Eles
escreveram um artigo explicando o funcionamento de um neurénio e modelaram uma
rede neural simples utilizando circuitos elétricos. Este modelo abriu caminhos para
pesquisas da rede neural tanto focada em processos bioldgicos no cérebro quanto em

aplicacoes a Inteligéncia Artificial (Goodfellow, 2016).

Atualmente as redes neurais sdo definidas como uma estrutura complexa
interligada por elementos de processamento simples, que possuem a capacidade de
realizar operacdes como calculos em paralelo, para processamento de dados e

representacéo de conhecimento (Grubler, 2018).
5.6.1 Redes Perceptron

O algoritmo perceptron foi concebido em entre os anos 1958 e 1962 por Frank
Rosenblatt e € um algoritmo de aprendizado supervisionado para um tipo de rede com
uma Unica camada escondida. Ele propaga sinais de maneira semelhante ao que fora
proposto por McCulloch-Pitts. Sua entrada x consiste em um vetor de valores reais,
assim como os pesos atribuidos a cada entrada e sua saida € binéria podendo ser 1
ou -1. O nivel de ativacéo dos perceptrons é dado pela soma ponderada das entradas.
Veja a equacédo 21. Os perceptrons usam uma funcéo de limiar abrupta e simples.
Sempre que o nivel de ativacéo estiver acima ou igual a um determinado limiar, o valor
de saida do algoritmo sera 1, caso o nivel de ativacdo esteja abaixo do limiar o valor
de saida € -1. A equacdo 22 demonstra os valores de saida de um perceptron de

acordo com seu nivel de ativagdo (LUGER, 2013).
Y xi. wi (21)

{ 1se Yxi.wi>t (22)

—1se Yxiwi<t
onde,

x € 0 vetor dos valores de entrada,
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w € 0 vetor de pesos; e
t € o limiar.
5.6.2 Como o perceptron funciona

Apos tentar resolver um problema um professor fornece ao algoritmo o valor
desejado de saida. Se o valor desejado e o valor de saida for igual, nada precisa ser
feito. Se houver um erro o perceptron entdo modifica seus pesos de modo a reduzir o
erro. Para isso ele utiliza a seguinte regra. Seja c a taxa de aprendizado e d o valor de
saida desejado. O algoritmo ir4 ajustar o peso do i-ésimo valor de entrada, Awi

conforme descrito pela equacédo 23 (LUGER, 2013).
Awi = c(d — sinal (), xi. wi))xi (23)
onde,
sinal (), xi.wi) é o valor de saida do perceptron (1 ou -1); e
xi é 0 i-ésimo valor de entrada.

Se o valor de saida for -1 e o desejado for 1, deve-se incrementar os pesos da
i-ésima entrada em 2cxi. Caso o valor de saida for 1 e o desejado for -1, deve-se
reduzir os pesos da i-ésima entrada em 2cxi. Esse processo produz um conjunto de
pesos que reduz o erro médio sobre o conjunto de treinamento. Se existir um conjunto
de pesos adequados que gere uma saida correta para todos os membros do conjunto

de treinamento o perceptron ira aprendé-lo (LUGER, 2013).
5.6.3 O Neurdnio Artificial

O neurdnio artificial é inspirado no neurbnio biolégico e por isso possui

funcionamento semelhante.

Os neurdnios biolégicos possuem um corpo celular com dois tipos de ramos,
os dendritos e axdnios. A comunicacdo entre 0s neurdnios acontece por meio dos
impulsos captados pelos dendritos que sé&o responsaveis por receber a informacéo e
repassar para o corpo da célula através do axénio. O axdénio por sua vez repassa a
informacéo para os dendritos de outros neurdnios (Grubler, 2018). Para que ocorra

esse processo de comunicagao entre neurdnio € necessaria a presenca de uma regiao
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especializada, que recebe o nome de sinapse (SANTOS, 2021). Veja na Figura 11 a

representacdo de um neurdnio bioldgico.

Figura 11: Representagdo de um neurénio biolégico

rminacdes do axdnio

Fonte: Marinho (2017)

Os neurdnios artificiais sdo um modelo mais simples do que o biolégico e sua
representacdo de conhecimento se baseia em conexdes. Eles sdo a unidade mais
basica de uma rede neural e sdo conectados por canais de comunica¢ao que estao
associados a determinado peso. Eles operam apenas com seus dados locais
recebidos através das suas conexdes (Grubler, 2018). A Figura 12 ilustra o modelo
proposto originalmente em 1943 por McCulloch. O fluxo de funcionamento de um

neurénio artificial € o seguinte:

e Os valores, simbolizados por x na Figura 12 sdo apresentados a entrada.

e Cada valor € multiplicado pelo peso sinaptico, representado por w na Figura
12.

e E feito uma soma ponderada dos valores e & essa soma é adicionado um
deslocamento linear, chamado bias e isso gerara um sinal.

e Este sinal passara por uma funcdo de ativacdo que gerara a saida deste

neuronio.



Figura 12: Representacdo de um neurdnio artificial
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Suponha que exista o vetor x que contém as entradas x1, x2, ..., xn, onde cada

entrada € ou zero ou um, o vetor w que contém os pesos wl, w2, ...,wn e um limitador

t. Dessa forma o nivel de atividade é dado por NA.

NA = x1wl + x2w2 + ... + xnwn + bias

A equacdo 25 simplifica a equacéao 24.
Y =

A saida deste neurbnio sera:

5.6.4 Bias / Viés

~o(xi.wi) + bias

1,seY >t

0,seY < t

(24)

(25)

(26)

(27)

O bias serve para aumentar a capacidade de aproximagéo da rede e para que

o valor de saida de um neurbnio ndo seja nulo, mesmo que todas as suas entradas

sejam. Caso todos os valores de entradas no neurdnio forem nulos, ao ser multiplicado

pelo peso sinaptico ele continuaria nulo até a funcdo de limiar (ou de ativacdo) e assim

produziria um valor nulo na saida e isso terminaria que o neurénio nunca aprenderia

porque nao teria capacidade de reajuste dos valores dos pesos (Goodfellow, 2016).
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5.6.5 Funcéo de limiar

A funcéo de limiar é responsavel por processar as entradas ponderadas, o valor
de limiar e limitar a saida de um neur6énio em um intervalo de valores. (SANTOS apud
LABOISSIERE; FERNANDES; LAGE, 2015). As funcdes de limiar mais utilizadas séo:
sigmoidal, logistica, tangente hiperbdlica e unidade linear retificada, (do inglés,
Retified Linear Unit, ReLu). Suas formulas matematicas estdo representadas pelas

equacdes respectivamente.

1

fa) = (28)
faw) =5 (29)
f(u) = max (0, u) (30)

Por este trabalho fazer uso de séries temporais a funcédo de ativacdo mais
apropriada para este tipo de dados é a sigmoidal logistica, pois ela € uma funcdo nao
linear assim como ocorre com 0s precos historicos das a¢cdes (EBERMAN, 2018).
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6 ESTRATEGIA PROPOSTA
6.1 Introducéo

Foi visto durante o decorrer deste estudo que € baixo no Brasil 0 numero
relativo de pessoas fisicas investindo na B3 bolsa de valores. Enquanto paises de
primeiro mundo como os EUA tem mais de 66% de sua populacdo com contas
cadastradas como investidores. Apesar disso nos ultimos anos o numero de
investidores veio apresentando fortes altas em um percentual de quase 100% de um

ano em relacdo ao ano anterior.

Foi visto também os motivos pelos quais os brasileiros, em sua maioria, ainda
nao operem em mercados financeiros. E eles sdo a falta de um conhecimento
adequado em relagédo ao funcionamento da bolsa e o medo de perderem todas as

suas economias e por esta razao foi oportuno a realizacéo deste estudo.

Apos realizacdo de um estudo detalhado do mercado financeiro, da bolsa de
valores, como ela funciona, Inteligéncia Artificial e sobre os algoritmos preditivos e seu
funcionamento é hora de unir as informacdes e apresentar uma estratégia de lucro

baseado em métodos estatisticos e algoritmicos.
6.2 A estratégia

De uma maneira relativamente simples, a estratégia consiste em duas
operacdes na bolsa de valores: comprar e vender acdes. E importante frisar que as
operacbes nunca acontecem diretamente nas bolsas de valores. Existem as
corretoras financeiras que realmente operam nas bolsas realizando as ordens dadas

pelo investidor.

A primeira operacdo serd a de comprar uma acdo pelo seu preco de
fechamento ao final de um dia. A segunda acdo serd vender a acdo ao final do
seguinte também em seu valor de fechamento. Com isso, espera-se que o valor da

acao tenha se valorizado e a operacao resulte em lucro.

Apesar de simples, a operacdo nao deve ser feita de qualquer maneira. Para
isso deve ser utilizado o método de apoio a decisdo TOPSIS para escolher qual ou
quais acdes deve-se comprar. Como foi visto no Capitulo 4, o método TOPSIS é um
meétodo de apoio a decisdo que auxilia a selecionar uma alternativa mais parecida com

aguela que é tido como ideal pelo tomador de deciséo.
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6.3 Aplicacdo do método TOPSIS

Imagine que exista como alternativas as acdoes de A a H como mostrado na
Tabela 5 e como critérios o desempenho delas ap6s ser calculado o indicador técnico
para ponderar seus valores. A solucdo ideal positiva e negativa para este problema é

apresentada nas Tabelas 6 e 7 respectivamente.

Tabela 5 — Exemplo de aplicagdo TOPSIS em ac¢bes

Critérios

Alternativas RsI Estocastico K |Estocastico D
A 47,27 91,77 89,13
B 758 31,48 25,33
C 17,65 2241 24,27
D 29,47 14,29 13,08
E 49,13 10,80 19,73
F 20,93 83,62 65,12
G 17,71 44, 80 42,12
H 26,38 15,09 21,71

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 6 — Solucao ideal positiva

Solugdo Ideal positiva
RSI 7,58

Estocastico K 10,80
Estocastico D 13,08

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 7 — Solucao ideal negativa

Solugdo Ideal negativa

R5I 49,13
Estocéstico K 91,77
Estocdstico D 89,13

Fonte: Elaborado pelo autor

Como os valores das acbes foram ponderados conforme os indicadores
técnicos RSI e oscilador estocastico K e D, a solucdo ideal positiva para compra de
uma acao é aguela que apresenta o0 menor valor para cada critério, pois como 0s
valores baixos representam que a acao esta sobrecomprada, a qualquer momento o
valor da acdo podera subir e consequentemente comprar a agdo agora podera gerar

lucros no futuro. Ao contrério deste raciocinio, a solucéo ideal negativa € aquela que
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tem o maior valor para cada critério com base no indicador técnico, pois reflete que a

acao esta sobrevendida e a qualquer momento seu valor podera cair.

Apés ser identificada as solucdes positivas e negativas ideais, deve ser feito o
calculo da distancia euclidiana de cada alternativa em relacéo a solucao ideal negativa
e positiva. As Tabelas 8 e 9 mostram respectivamente o resultado desta operacao

para cada alternativa.

Tabela 8 — Distancia euclidiana de cada alternativa em relacao a solucéo ideal
positiva.

Dist. Sol. Pos.
A 117,962

24,03591
59,40886
22,16647

42,0788
90,49385

45,8469
21,12631

T (MO0 |m

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 9 — Distancia euclidiana de cada alternativa em relacao a solucéo ideal

negativa.

Dist. Sol. Neg.

1,86
97,11707677
61,28147344

110,332536
106,6419284
37,92285063
73,50739691
104,6080365

I @ |mmO|0|m (=

Fonte: Elaborado pelo autor

Ainda um passo antes de escolher a acéo para operar € calcular a proximidade
relativa para cada alternativa. A Tabela 10 mostra o resultado.
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Tabela 10 — Proximidade relativa para cada alternativa.

Proximidade relativa

A 0,015523022
B 0,8016060964
C 0,507757931
D 0,832704659
E 0,717061657
F 0,295310899
G 0,615875560
H 0,831976615

Fonte: Elaborado pelo autor

Por ultimo, a Tabela 10 deve ser ordenada e a alternativa (acdo) que melhor
ficar ranqueada, essa sim, deve ser selecionada pelo método. Como é possivel ver

na Tabela 11, a acédo ‘G’ deve ser selecionada por ter ficado em primeiro lugar.

Tabela 11 — Proximidade relativa ordenada.

Praximidade relativa ordenada
0,832704659

0,831976615
0,801606964
0,717061657
0,6158755660
0,307757931
0,295310899
0,0153523022

mim (o |G|Mm|m|I (o

Fonte: Elaborado pelo autor

Para a situagcdo em que a meta seja vender uma determinada acéo, a diferenca
estard apenas na definicdo da solugdo ideal que passara a ser aquela que apresente
maiores valores nos critérios estabelecidos pelos indicadores técnicos aqui

mostrados.
6.4 Aplicacao de algoritmos de predicao

Assim que a acéo tiver sido selecionada pelo método TOPSIS, pode ser feito o
uso de alguns algoritmos preditivos para poder prever a tendéncia no movimento do

preco das acoes.

Como foi visto no capitulo 4, os algoritmos preditivos podem processar dados

anteriores como forma de treinamento e depois que outros dados parecidos forem
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expostos a esse algoritmo, ele pode fazer a predicdo do préximo valor. Para o cenario
de acbes, pode ser feito a comparacao entre o ultimo valor conhecido de uma acgéo
com o valor predito pelo algoritmo, caso o valor predito seja maior que o ultimo valor
conhecido da acgéo, pode-se concluir que o algoritmo esté indicando uma tendéncia

de alta. Caso o valor previsto seja menor, o algoritmo previu uma tendéncia de baixa.

Estudos recentes realizados com os algoritmos preditivos apresentados no
capitulo 4, apresentaram resultados satisfatérios e bastante promissores e que podem
dar embasamento para estratégia proposta. Segundo SANTOS (2020), o algoritmo
SVM utilizando o kernel RBF p6de prever com uma acuracia de 91% a tendéncia no
movimento das a¢Bes da empresa Vale durante um periodo de previsdo de 30 dias.
O algoritmo se mostrou eficaz também para previsdo de tendéncia no movimento das
acOes da empresa Petrobras no mesmo periodo de previsdo atingindo uma acuracia
de 93%. Uma outra empresa, o Banco Ital, também teve seu movimento de tendéncia
previsto pelo SVM com kernel RBF, com 92% de assertividade para 0 mesmo periodo
de 30 dias. A Figura 13 mostra em detalhes as informacdes acima citadas.

Figura 13: Acurdcia das previsGes feitas com SVM

98,00 97.00 57,00 97,00
95,00
94,00
94,00 93,00 43,00
92,00
52,00 91,00
90,00
90,00
88,00
85,00
30 dias 60 dias a0 dias

mVale mPetrobras mBanco Itad
Fonte: Elaborado pelo autor. Adaptado de SANTOS (2020)

Pode-se perceber que o algoritmo SVM consegue melhorar seus resultados
guando consegue ter mais dados na fase de treinamento. Como os periodos de 60 e
90 dias respectivamente tiveram mais dados para que o algoritmo aprendesse, ele
conseguiu fazer a predicdo com um nivel de acuracia maior para as mesmas agoes,
com excecao da acdo do Banco Ital que caiu para 90% de acuracia no periodo de 60

dias. Assim, pode-se concluir que o algoritmo apesar de ter uma excelente acuracia a
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curto prazo, no caso de 30 dias, ele pode ser ainda melhor para aplicacées a longo

prazo.

As Redes Neurais Artificiais também sdo algoritmos de predicdo que estdo
sendo amplamente utilizado e seus resultados tém se mostrado eficazes. Ainda nos
trabalhos de SANTOS (2020), os resultados apresentados para o algoritmo RNA para
previsdo de tendéncia mostraram que foi possivel obter uma acuracia de 71% para as
acOes da Vale, 77% para as acoes da Petrobras e 78% para o Banco Itau. Os estudos
de SANTOS (2020) mostraram que apesar de satisfatorios, as Redes Neurais
apresentaram eficacia menor que as Maquinas de Vetores de Suporte para previsao

de tendéncia dos valores de agdes. Veja a Figura 14.

Figura 14: Acurdcia das previsdes feitas com RNA
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Fonte: Elaborado pelo autor. Adaptado de SANTOS (2020)

GIACOMEL (2016), mostrou em seus estudos que as redes neurais em
conjunto, puderam prever corretamente 55% das acfGes da bolsa americana S&P
guando o modelo apontou alta e 60% das previsées de queda estavam corretas para
a mesma bolsa de valores. Ele também fez experimentos com seu modelo ensemble
(conjunto) de redes neurais para a¢des na bolsa de valores brasileira. Para as acdes
da Vale, o modelo previu corretamente 54% das previsbes de alta e 81% das

previsbes de queda. Veja Figura 15.

Ainda de acordo com SANTOS (2020), eficacia do Random Forest para
previsdo de tendéncia no mercado de acdes. Segundo ele, o modelo teve 96% de

acuracia em previsoes de acOes da empresa Vale, 92% para previsdes na Petrobras
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e 91% no Banco Itau para um periodo de 30 dias. A Figura 16 mostra os detalhes e

ainda a performance do algoritmo para periodos de 60 e 90 dias.

Figura 15: Acuracia dos modelos ensembles de RNA
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Fonte: Elaborado pelo autor. Adaptado de GIACOMEL (2016)

Figura 16: Acurdcia das previsGes feitas com RF
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7 CONCLUSAO
7.1 Introducéao

Foi realizada uma pesquisa sobre a aplicacdo de algoritmos preditivos para
séries temporais como o histérico de precos das a¢cfes na bolsa de valores. Durante
o decorrer dele, foi apresentado os resultados de pesquisas que mostraram o cenario
atual do Brasil quanto ao numero relativo de pessoas fisicas com contas ativas na B3,
principal bolsa de valores do Brasil. De acordo com os resultados, o cenario € de um

Pais ainda imaturo quando o assunto € investimento.

Os algoritmos preditivos aplicados a este contexto de negdcio se tornam um
grande aliado do investidor pessoa fisica, pois ele consegue prever o movimento de
tendéncia nos precos das acoes e assim, deixa o investidor menos preocupado e mais
confiante no mercado financeiro. Preocupacdo e desconfianga foram as principais
respostas que as pesquisas obtiveram ao tentar compreender o motivo do brasileiro

nao investir na bolsa de valores ou em acdes.
7.2 Contribuicdes

Essa pesquisa contribuiu para desmistificar o mercado de acfes e alia-lo ao
uso de Inteligéncia Atrtificial. Isso € valido pois colabora para que o nimero de pessoas
com contas cadastradas na B3 aumente e por consequéncia, agindo de maneira
correta e fundamentada, o brasileiro podera ter maior controle da sua situacao

financeira.

Tendo a Inteligéncia Artificial como uma grande ferramenta de apoio a decisao
com precisao e acuracia sobre humana, os seres humanos terdo uma melhora em
sua qualidade de vida, pois tarefas dificeis, que demandam grande esfor¢o cognitivo
ficardo por conta das maquinas e dos algoritmos e assim todo trabalho criativo e que
demanda analise de sentimento podera ser feito pelo ser humano. No contexto do
mercado de acdes, investidor teria a tarefa de analisar o noticiario, o cenario politico
e a reputacéo das empresas para decidir se a previsao feita pelos algoritmos pode

realmente vir a se concretizar.
7.3 Resultados

Essa pesquisa se prestou a informar acerca do mercado de acdes e sugerir

uma estratégia de lucro na bolsa com base em algoritmos preditivos. Durante seu
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desenvolvimento, o objetivo de estudar a aplicacdo dos algoritmos preditivos no
contexto de investimento em ac¢bes foi atingido com sucesso, quando foram
apresentados a forma como funciona a bolsa de valores e o mercado financeiro, seus
indicadores técnicos e como a Inteligéncia Artificial pode ser util nesse contexto. O
objetivo de sugerir uma estratégia que visa lucros com as operagdes também foi

atingido quando ela foi apresentada no Capitulo 6.
7.4 Trabalhos futuros

Fica como trabalhos futuros a realizacdo de uma pesquisa mais aprofundada
sobre os parametros que influenciam na tomada de decisdo do método TOPSIS.
Nessa pesquisa foram escolhidos os indicadores técnicos, mas como existem varios
deles, pode ser realizada uma pesquisa ainda mais explanatéria sobre como eles
alteram os resultados do método e como isso influencia nas previsdes dos algoritmos

de predicao.
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