UNIVERSIDADE FEDERAL DE ITAJUBA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM
ENGENHARIA DE PRODUCAO

Thalita Ramires da Silva

AVALIACAO DE UM ALGOTRADING BASEADO EM DEEP
LEARNING PARA O MERCADO DE CAPITAIS UTILIZANDO
GERENCIAMENTO DE RISCO

Itajuba
Fevereiro de 2021



UNIVERSIDADE FEDERAL DE ITAJUBA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM
ENGENHARIA DE PRODUCAO

Thalita Ramires da Silva

AVALIACAO DE UM ALGOTRADING BASEADO EM DEEP
LEARNING PARA O MERCADO DE CAPITAIS UTILIZANDO
GERENCIAMENTO DE RISCO

Dissertagdo submetida ao Programa de Pds-Graduagao
em Engenharia de Producdo como parte dos requisitos
para obtengdo do Titulo de Mestre em Engenharia de

Producao.

Area de Concentracio: Engenharia de Produciio

Orientador: Prof. Dr. Edson de Oliveira Pamplona

Itajuba
Fevereiro de 2021



Ao Audeliano Wolian Li,

aos familiares e amigos queridos.



Agradecimentos

Ao meu orientador, Prof. Dr. Edson de Oliveira Pamplona, por ter aceitado a orienta¢do
no tema proposto, o que propiciou a aplicacao pratica do conhecimento académico na vivéncia
profissional. Pela apoio, amizade e oportunidades de aprendizado.

Aos meus pais, irmaos e demais familiares, especialmente ao meu pai, Paulo Roberto
da Silva, por ser uma pessoa inspiradora, inquieta e destemida, que me ensinou a ndo aceitar
o conformismo. Ao meu amor, Audeliano Wolian Li, por ter me inspirado a expandir meus
horizontes com o Mestrado, pelo apoio nessa jornada, pelo incentivo na escolha do programa e
tema, sobretudo por acreditar na minha capacidade de realizar um trabalho desta importancia.
A minha amiga, Adelaide Romano, pessoa querida que acompanhou e vibrou comigo em cada
conquista alcangada. Ao companheiro de laboratério que se tornou um amigo, Caio Rodrigues
Moraes, pelos insights e discussdes pertinentes geradas.

Agradeco também aos envolvidos diretamente no desenvolvimento deste trabalho. Ao
pesquisador doutorando Audeliano Wolian Li, pela contribui¢cdo técnica, que foi fundamental
para o desenvolvimento e realizacdo deste estudo e parceria no artigo publicado. Ao Prof. Dr.
Carlos Eduardo Sanches da Silva, pelas diversas contribui¢des e levantamentos pertinentes a
robustez do estudo, ao Prof. Dr. Carlos Henrique Pereira Mello, pela contribui¢do na qualidade
da fundamentagao tedrica. Ao Prof. Dr. Victor Eduardo de Mello Valerio, pelos ensinamentos na
andlise bibliométrica. Ao colega MSc. Fernando Luiz Riéra Salomon, que introduziu e auxiliou
na ponte entre o universo académico e profissional.

Agradeco ao IEPG, ao Programa de P6s Graduagdo em Engenharia da Producdo da
Universidade Federal de Itajubd, pela oportunidade e privilégio de realizar este trabalho, e so-
bretudo pelo aprendizado. Estendo esse agradecimento ao corpo docente e discente, com quem
tanto aprendi durante esse periodo.

Ao apoio financeiro da Coordenacdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior
— Brasil (CAPES) — Cédigo de financiamento 001.



“Sonhar grande e sonhar pequeno dda o mesmo trabalho.”

(Jorge Paulo Lemann)



Resumo

Previsdes de séries temporais financeiras sdo um desafio devido a sua ndo linearidade e natu-
reza cadtica. Nas ultimas décadas, muitos pesquisadores e investidores estudaram métodos para
melhorar as andlises quantitativas. No campo da inteligéncia artificial, técnicas sofisticadas de
aprendizado de miquina, como a aprendizagem profunda, apresentaram melhor performance.
Nesta dissertacdo, um sistema de negocia¢cdo automatizado, um algotrading, para prever as ten-
déncias futuras dos precos do indice de ag¢des Ibovespa € apresentado e avaliado. Usando um
agente baseado em LSTM (Long Short-Term Memory) para aprender padrdes temporais dos
dados, o algoritmo dispara negociagdes automdticas de acordo com os dados histéricos, indi-
cadores de andlise técnica e gerenciamento de risco. Inicialmente, foram desenvolvidas cinco
estratégias distintas utilizando o algoritmo LSTM como base, em seguida, foi selecionado o
modelo que reportou a melhor performance. Durante os testes experimentais, foi possivel de-
monstrar que a utiliza¢do de Trading Strategy e gerenciamento de risco ajudaram a minimizar
perdas e reduzir custos operacionais, que possuem influéncia direta na rentabilidade. Posteri-
ormente, o modelo que obteve melhor resultado, o LSTM-RMODYV, foi submetido a diversas
melhorias. Entre elas, a implementagdo das técnicas de Break-even e Trailing Stop e uma série
de otimizagdes do trading strategy. Com isto, foi possivel obter um conjunto de parametros
que trouxe melhores resultados ao ATS (Automated Trading System), dando origem ao novo
modelo denominado Algo-LSTM. Em dltima etapa, a avaliacdo do slippage permitiu inferir
que a longo prazo o impacto do slippage em condi¢des razodveis de mercado ndo € signifi-
cante para o resultado final. Por fim, os resultados demonstraram que o método proposto, o
Algo-LSTM, apresenta melhor desempenho quando comparado a outros métodos, incluindo
a técnica buy-and-hold. O método proposto também funciona em condigdes de bear ou bull
market, apresentando uma taxa sobre a rentabilidade liquida com base no capital investido de
208,23% em 2019 e 112,81% em 2015. Ou seja, apesar da baixa acuricia, o algoritmo € capaz
de gerar retornos consistentes quando considerados todos os custos de transa¢do e imposto de

renda devido.

Palavras-chaves: Avaliacio EconOmica. Algotrading. Aprendizagem profunda. Long short-

term memory. Trading Strategy. Gerenciamento de Risco.



Abstract

Financial time series predictions are a challenge due to their nonlinear and chaotic nature. In
recent decades, many researchers and investors have studied methods to improve quantitative
analysis. In the field of artificial intelligence, sophisticated machine learning techniques, such
as deep learning showed better performance. In this work, an automated trading system, an
algotrading, to predict future trends of stock index prices Ibovespa is showed and evaluated.
Using an LSTM-based (Long Short-Term Memory) agent to learn temporal patterns in the data,
the algorithm triggers automatic trades according to the historical data, technical analysis indi-
cators, and risk management. Initially, five different strategies were developed using the LSTM
algorithm as a basis, then the model that reported the best performance was selected. During the
experimental tests, it was possible to prove that the use of trading strategy and risk management
techniques helped to minimize losses and reduce operating costs, which have a direct influence
on profitability. Subsequently, the model that obtained the best result, the LSTM-RMODYV, un-
derwent several improvements. Among them, the implementation of the Break-even and Trail-
ing Stop techniques, and a series of optimizations for the trading strategy. Then, it was possible
to obtain a set of parameters that brought better results to the ATS (Automated Trading System),
giving rise to the new model called Algo-LSTM. In the last step, the evaluation of slippage alow
to infer that in the long-term the impact of slippage under reasonable market conditions is not
significant for the final result. Finally, the results demonstrated that the proposed method, Algo-
LSTM, shows better performance when compared with other methods, including the buy-and-
hold technique. The proposed method also works in bear or bull market conditions, showing a
rate over net income based on invested capital of 208.23% in 2019 and 112,81% in 2015. That
is, despite the low accuracy, the algorithm is capable of generating consistent profits when all

the transaction costs and the income tax over net revenue are considered.

Key-words: Economic Evaluation. Algotrading. Deep learning. Long short-term memory. Trad-

ing Strategy. Risk management.
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1 Introducao

O mercado financeiro é considerado uma das dreas mais importantes para as econo-
mias globais e vem atraindo crescente interesse de pesquisadores e investidores (LIN; CHIU;
LIN, 2012; CAVALCANTE et al., 2016). Grande parte de sua base de sustentacao é devido ao
estabelecimento e desenvolvimento das companhias, exercendo um papel fundamental para o
crescimento econdmico das nagdes e impactando diretamente todo o sistema financeiro.

Neste sentido, a principal forma utilizada pelas empresas para captar recursos destina-
dos a expansao de suas redes, novos investimentos e financiamento de suas atividades sao por
meio do mercado financeiro (HAWAWINI; VIALLET, 2010). Conforme os autores elucidam,
essas captacoes podem ocorrer sob a forma de capital de terceiros no mercado monetario, como
contracdo de empréstimos e financiamentos e também com a emissdo de titulos de dividas ou
venda de parte do capital préprio da empresa emitindo ac¢des, por meio do mercado de capitais.

Observando a 6tica de investimentos segundo Rotela, Pamplona e Salomon (2014), di-
ante de cendrios de estabilidade econdmica e consequentes quedas nos juros bdsicos da eco-
nomia, alternativas de investimentos que contenham melhor rentabilidade tendem a atrair in-
vestidores com o passar do tempo. O estudo indica que fundos de renda fixa e poupanca vém
perdendo atratividade, apontando o mercado de capitais como possivel alternativa, tendéncia
nos mercados financeiros mais desenvolvidos. Somando a isto, a atual conjuntura econémica
brasileira vivencia um momento desafiador.

Nos ultimos anos, a economia brasileira comegou a sinalizar uma recuperacao gradual,
desprendendo do cendrio de crise decorrido (BC, 2017). Isto possibilitou ao Banco Central do
Brasil (BC) realizar contantes reducdes da taxa bdsica de juros brasileira (Selic), por meio de
seu Comité de Politica Monetaria (Copom). Estes cortes proporcionaram a redugado da taxa Selic
para um digito, importante fator uma vez que permanecia superior desde 2014 (BC, 2020c).

Em contrapartida, o ano de 2019 foi marcado por estagnacdo, também influenciado pe-
los riscos da desaceleracdo da economia global (BC, 2020a; WORLD BANK, 2020). Embora
o final do periodo de 2019 tenha sugerido projecdes otimistas, o surgimento em dezembro do
novo Coronavirus, Covid-19, mudou completamente a temética. Em paralelo a isto, a crise do
petréleo desencadeada pelo desacordo entre a Organizagdo dos Paises Exportadores de Petré-
leo (OPEP) e seus principais membros, Russia e Ardbia Saudita, intensificaram a crise econo-
mica (D’SOUZA, 2020).

Por sua vez, o quadro de Covid-19, proveniente do virus mutacdo da SARS-Cov que
surgiu em novembro de 2002 no sul da China (CHENG et al., 2007), revelou ser altamente
transmissivel, se espalhando pelo mundo todo o que se tornou uma pandemia (WHO, 2020).
Dentre medidas tomadas pelo governo do Brasil, como pacotes de estimulos econdmicos e
sociais, foram adotados novos cortes a taxa Selic que atingiu o patamar de 2% na reunido do
Copom realizada em agosto de 2020 (BC, 2020c).
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Devido a estes acontecimentos, € possivel constatar que o patamar apontado da taxa
Selic apresenta-se inversamente proporcional a estabilidade econdmica, pois diz respeito a me-
didas direcionadas aos impactos da crise local e da grande recessao mundial (BC, 2020b). Por
outro lado, houve um crescimento de 68% de investidores individuais na bolsa brasileira (B3)
no acumulado de julho de 2020 em relacdo ao fechamento de 2019 (B3, 2020c).

Como um dos provaveis fatores, o cendrio de juros baixos pode ter desencadeado um
maior interesse pelo mercado de capitais como op¢ao mais rentdvel aos investimentos financei-
ros, maturidade vista em mercados mais evoluidos. Adicionalmente, uma possivel causa tam-
bém pode estar relacionada a oportunidade de renda extra, devido ao aumento do desemprego
gerado pela crise frente a popularidade que operacdes de daytrade tém ganhado.

Segundo Huang et al. (2014) “trading”, termo que se refere a negociagdes no mercado
de capitais, tem se tornado popular devido ao seu alto potencial de lucro. Desde a criacdo
do sistema home broker em 1999, que democratizou o acesso direto de pessoa fisica (PF) ao
mercado de capitais, o nimero de participantes individuais vém crescendo cada vez mais.

Por sua vez, a evolugdo da computacao e a internet tem atendido a diversas dreas defici-
tarias do mercado e uma delas foi a necessidade de transformar o antigo pregado viva voz (PVV)
existente nas bolsas de valores em pregdo eletronico (PE). No Brasil, a consolidagdo total do
sistema de PE que ocorreu em 2009 (B3, 2019b) proporcionou a entrada de novos mecanismos
de negociagdo, como as operacdes automatizadas. Neste sentido, vem crescendo o interesse por
robos investidores em empresas financeiras de tecnologias, as Fintechs (CVM, 2016).

Em economias mais desenvolvidas, este sistema ocupa a maior participa¢do do mercado.
Estima-se que 85% das transagdes ocorridas em 2012 no mercado de a¢oes dos EUA foram re-
alizadas por meio de negociacdes automatizadas, frente a apenas 15% em 2003 (GLANTZ;
KISSELL, 2013). Dito isto, a utilizacdo de robos investidores por PF sinaliza uma oportuni-
dade para muitos que ndo possuem tempo e conhecimento necessario para andlise e tomada de
decisdo no mercado, mas que desejam se beneficiar das distor¢des de preco existentes no curto
prazo.

Estes sistemas automatizados sdo classificados em algorithmic trading (AGT) e high
frequency trading (HFT) (CHEN, 2019; SETH, 2020a). De acordo com Seth (2020b), a carac-
teristica do robd HFT de executar operagdes em milésimos de segundos ou até mesmo em nano
segundos requer dentre outros, um computador potente e alocacdo de servidor direto na bolsa.
Por isto, os HFTs sdo menos atrativos as Fintechs, uma vez que estes atributos elevam demasi-
adamente seu custo de desenvolvimento e manutencdo. Diferentemente, os AGTs que também
sdo capazes de executar operacdes automatizadas e suportar sofisticadas 16gicas de programa-
¢do, como machine learning (ML) e deep learning (DL), ndo possuem custos tdo elevados.

Entretanto, para criar um modelo automatizado, € preciso dispor de uma base de dados
com informacdes do ativo requerido. De acordo com Cavalcante et al. (2016) devido ao im-
portante papel que o mercado financeiro desempenha na organizacao econdmica e social dos

tempos modernos, as informacdes que o envolvem passam a ser um recurso valioso para os
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investidores, que dependem de sua qualidade e velocidade, para tomada de decisdo.

Neste sentido, com intuito de contribuir para uma melhor tomada de decisdo, as previ-
soes de precos futuros para os ativos financeiros sao frequentemente utilizadas. Embora exista
diversas situagdes que requerem previsao, os autores Montgomery, Jennings e Kulahci (2008)
apontam a existéncia de somente duas técnicas para esta abordagem, qualitativa e quantitativa.

Adicionalmente, as previsdes quantitativas sdo as mais utilizadas no mercado financeiro
e baseiam-se nas conhecidas analise fundamentalista e analise técnica (VANSTONE; FINNIE,
2009). A anélise fundamentalista, iniciada por Benjamin Graham no inicio de 1928, € frequente-
mente utilizada para fazer a selecao de um portfélio de investimentos com base nas informagdes
fundamentais que envolvem seus ativos, como indicadores internos e externos. Em contrapar-
tida, a andlise técnica, que foi fundamentada pelos estudos de Chales Dow desde 1884, depois
conhecida como Teoria de Dow, baseia-se nos precos dos ativos e comumente € utilizada para
indicar os pontos de trade, sinais de compra e venda dos ativos que serdo operados.

O conceito de andlise técnica (AT) apresentado por Murphy (1999), compreende o es-
tudo da a¢do do preco. A ferramenta grafica torna-se seu principal instrumento de investigagao,
somado a informagdes de preco e volume, onde busca-se prever tendéncias futuras do preco.
Analistas técnicos, também chamados de analistas graficos, acreditam que tudo que pode afetar
o preco do mercado ja estd propriamente refletido no preco. Essa afirmacdo parte das premissas
de AT de que: (a) o preco desconta tudo, (b) o preco move-se em tendéncia e (c) a histdria tende
a se repetir.

Murphy (1999) defende que a andlise fundamentalista estuda as causas das movimenta-
¢des no mercado, enquanto a andlise técnica estuda o efeito, em que saber o por qué das oscila-
¢des ganha pouca importancia. Além disso, ressalta que os casos mais dramaticos de bull e bear
market da histéria comecaram com pouca ou nenhuma mudancga nos fundamentos. Quando os
fundamentos apareceram, a tendéncia ja estava bastante consolidada.

Deste modo, nas ultimas décadas véarios estudos de andlise técnica t€m proposto méto-
dos para previsdo de séries temporais financeiras, com intuito de fornecer um sistema de suporte
a tomada de decisao (TEIXEIRA; OLIVEIRA, 2010; CAVALCANTE et al., 2016; KUMAR;
JAIN; SINGH, 2020). Os dois principais métodos sdo: estatistico ou econométrico e inteligén-
cia artificial ou inteligéncia computacional (em inglés, Computational Intelligence - CI) o qual
engloba técnicas de ML, como légica Fuzzy, algoritmo genético (em inglés, Genetic Algorithm
- GA) e redes neurais artificiais (em inglés, Artificial Neural Network - ANN).

Neste trabalho, serdo estudados os métodos de CI, uma vez que o método estatistico
tradicional geralmente considera as séries temporais originadas de um processo linear e tenta
fazer previsoes para os valores futuros (KUMAR; MEGHWANI; THAKUR, 2016). Entretanto,
as séries temporais financeiras sdo complexas, apresentando comportamento dinamico e nao
linear por natureza (SI; YIN, 2013). Por fim, as técnicas de CI t€m sido aplicadas com relativo
sucesso, justamente por serem capazes de capturar essa relacdo de ndo linearidade entre os
fatores relevantes (ATSALAKIS; VALAVANIS, 2009).
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1.1 Justificativas e Contribui¢cdes do Trabalho

Primeiramente, Vanstone e Finnie (2009) indicam lacunas em relacdo as metodologias
formais dos trading systems de sucesso devido ao interesse em manter a salvo seu capital in-
telectual. O problema identificado pelos autores neste comportamento € a inibi¢do de novos
pesquisadores a desenvolverem modelos robustos, levando a publicacdes que podem estar ba-
seadas em uma metodologia fraca. Além disto, apontam que falhas na validacdo prética destes
sistemas normalmente ocorrem devido a falta de compreensdo de um trade real, o qual possui
diversas restricdes que alteram o resultado final, como custo de transacdo e gerenciamento de
risco financeiro.

Corroborando, Teixeira e Oliveira (2010) apontam que embora os estudos propostos
para modelar problemas da drea financeira sejam amplos, muitas abordagens se propdem ape-
nas a modelar problemas e métricas para avaliar as diferentes técnicas existentes. Neste sentido,
a falta de testes praticos ndo deixa claro se as técnicas propostas sdo capazes de gerar rentabili-
dade real. Estratégias de stop gain e stop loss, como os autores exemplificam, s20 comumente
utilizadas por traders na pratica, mas raramente sdo consideradas em pesquisas académicas.

A discussdo continua com Cavalcante et al. (2016) ressaltando que ao longo dos anos
tém sido propostos estudos na literatura para resolver problemas inerentes ao mercado finan-
ceiro baseados na metodologia de previsdo convencional. O grande problema disto é que mode-
los inteligentes de sucesso necessitam de componentes adicionais, como estratégias de negoci-
acdo (trading strategies) e avaliagdo financeira, para que o método possa ser validado tanto em
ambiente real ou simulado para trading. Com isto, os autores propuseram uma metodologia for-
mal que pode ser aplicada para resolucao deste problema. Embora Kumar, Jain e Singh (2020)
tenham apresentado uma continuidade ao trabalho do referido autor, a avaliagdo financeira nao
foi considerada em sua metodologia, mostrando que o tema ainda € relevante para exploracao.

Por outro lado, o importante estudo realizado por Tversky e Kahneman (1974) que ren-
deu a Daniel Kahneman o prémio Nobel de Economia em 2002, relata que pessoas sob situagdes
de risco e incertezas tendem a tomar decisdes equivocadas. Somado a isto, Chague, De-Losso
e Giovannetti (2019) realizaram uma pesquisa demonstrando que quase a totalidade de inves-
tidores individuais sofrem perdas recorrentes na bolsa de valores brasileira em operagdes de
daytrade.

Entretanto, conforme citado na secdo anterior, a utilizacdo de trading systems auto-
matizados € tendéncia em mercados mais desenvolvidos. Com isto, os problemas humanos
de tomada de decisdes enviesadas por influéncia emocional, podem ser resolvidos por meio
dos modelos de CI. Um dos beneficios apontados por Seth (2020a) referente ao algotrading
¢ justamente a capacidade de reduzir a possibilidade de erros humanos baseados em fatores
emocionais e psicoldgicos.

Diante do exposto, € possivel perceber a contribuicdao desta dissertacao para a area ci-
entifica, uma vez que visa contribuir para esta lacuna existente. Além disto, hd cada vez mais

interesse ndo s6 de pesquisadores como também de investidores em métodos inteligentes de
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tomada de decisdo para o mercado financeiro. Alinhado a isto, uma das principais justificati-
vas deste estudo estd relacionada a aplicagdo prética do trading system proposto, onde fornece
resultados de performance financeira e capacidade de gerar rentabilidade. Por fim, a validagao
real do trabalho busca encorajar que demais pesquisadores sigam a mesma linha, enriquecendo
a academia.

Adicionalmente, apds a validagdo do método proposto, sua aplicacdo podera ser expan-
dida para campos com mesma caracteristica de ndo linearidade (MONTGOMERY; JENNINGS;
KULAHCI, 2008) e pesquisas na drea de energia, robdtica, biologia, fisica, entre outras, pode-
rdo ser beneficiados com este estudo. Por fim, 0 modelo desenvolvido pode ser replicado tanto
para utilizag@o por investidores individuais, como pelos fundos de investimento quantitativos,
sendo um exemplo deste tipo de fundo o Medallion !, considerado um dos fundos quantitativos
mais rentdveis historicamente. Além disso, o algoritmo também pode ser aplicado em portfélios

eficientes de investimentos.

1.2 Motivacao

Os resultados obtidos neste trabalho sdo relevantes a universidade em questdo, como
as investigacoes realizados pelos pesquisadores do Laboratorio de Mercado de Capitais, além
dos demais grupos de pesquisa que relacionam-se ao tema, em especial ao IESTI - Instituto
de Engenharia de Sistemas e Tecnologias da Informagdo, cujo o doutorando da 4rea colaborou
com a elaboragdo do artigo resultado desta dissertacao, Anexo A.

Entretanto, a grande motivagao para elaboragdo deste trabalho foi além da contribui-
¢do com as linhas de pesquisa da referida universidade. A inspiragc@o surgiu a partir da lacuna
existente na literatura referente a avaliacdo econdmica dos modelos preditivos, indicada pe-
los pesquisadores Cavalcante et al. (2016). A partir deste estudo, foi evidenciado que quase a
totalidade dos modelos preditivos ao longo dos anos ndo estavam levando em consideragdo ca-
racteristicas reais do mercado como estratégias de negociagdo, o que poderia ser um problema
de confiabilidade nos modelos desenvolvidos.

Somado a isso, do ponto de vista prético, o expressivo interesse no tema, além de ser
proveniente da experiéncia profissional do pesquisador na drea, visa apresentar uma alternativa
ao histdrico de prejuizos recorrentes que os investidores individuais tém reportado em opera-
coes de daytrade conforme divulgacdo em Chague, De-Losso e Giovannetti (2019). Operagdes
realizadas manualmente sdo muito suscetiveis a influéncia de fatores psicoldgicos na tomada de
decisdo, conforme o estudo de Tversky e Kahneman (1974). Com isto, a utilizacao de sistemas
automatizados capazes de apresentar rentabilidade liquida positiva, configuram uma alternativa
interessante para a tomada de decisdo racional.

Dito isto, coloca-se em questdo se € possivel obter rentabilidade positiva apds os custos

de transacdo e impostos devidos em operacdes de curto prazo utilizando um algotrading base-

' https://forbes.com.br/forbes-money/2020/12/medallion-um-dos-fundos-mais-rentaveis-da-historia/
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ado em inteligéncia computacional e andlise técnica. Além disso, mensurar os impactos do uso
de estratégias negociacao e gerenciamento de risco no resultado final sdo pontos de atengdo para
a avaliagdo financeira dos algoritmos automatizados. Assim, o desenvolvimento deste trabalho

busca responder a estas questdes de pesquisa.

1.3 Objetivos do Trabalho

A presente dissertacdo possui como objetivo principal avaliar a rentabilidade liquida e
propor novas estratégias de negociagdo intradidria com gerenciamento de risco para um algotra-
ding baseado em uma légica computacional inteligente no mercado de capitais. Para isso, foram
utilizados os dados histéricos de mini contratos futuros do indice Bovespa (WIN) e indicadores

técnicos. Assim, o objetivo geral se desdobra nas seguintes etapas:

e Investigar as técnicas de CI mais implementadas para previsdo de séries temporais finan-

ceiras, utilizando analise bibliométrica e revisao da literatura;
e Desenvolver diferentes estratégias de negociacao intradidria com gerenciamento de risco;

e Propor um sistema de negociagdo automatizado baseado em CI, dados do WIN e indica-

dores técnicos utilizando as estratégias de negociacdo com gerenciamento de risco;

e Avaliar a performance do modelo final em termos de rentabilidade liquida considerando

custos de transacdo e impostos inerentes para comparar com o benchmark local;

e Analisar a taxa de erro de performance do algotrading proposto em conta real, chamada

slippage.

1.4 Organizagao do Trabalho

O restante da dissertagdo foi organizado da seguinte forma: Capitulo 2 apresenta um
breve referencial tedrico sobre o objeto de estudo, evidencia a contribuicdo da pesquisa por meio
da revisdo da literatura e andlise bibliométrica, finalizando com uma conceitualizacio tedrica
em que o modelo se baseia. No Capitulo 3 foi detalhada a metodologia adotada para o sistema
proposto, mostrando seus resultados experimentais no Capitulo 4. E por fim, no Capitulo 5 sdo

apresentadas as conclusoes e dire¢des para trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo foi organizado em sessdes, com objetivo de contextualizar e dar prop6-
sito a pesquisa. Para isto, inicialmente o Mercado de Capitais é brevemente introduzido na
Secdo 2.1 com intuito de abordar o cendrio do objeto de estudo. Em seguida, € apresentada a re-
visdo da literatura para evidenciar a contribuic¢ao tedrica do trabalho em duas etapas. Primeiro,
o dimensionamento da drea € realizado por meio da Anélise Bibliométrica na Se¢do 2.2 e, pos-
teriormente, acompanhada dos trabalhos relacionados na Secao 2.3. Finalmente, na Se¢do 2.4
sdo apresentados os principais conceitos que envolvem a base da técnica utilizada no sistema

proposto.

2.1 Mercado de Capitais

Esta secdo retrata brevemente o mercado de capitais (MC) com o objetivo de abordar
0 objeto de estudo e apresentar os principais pontos de interesse ao trabalho. Deste modo, o
enfoque serd dado ao segmento BM&F e mini contratos de indice, uma vez que caracterizam a
série temporal financeira trabalhada.

Primeiramente, o Sistema Financeiro Nacional (SFN) € composto por quatro areas dis-
tintas, sendo elas o mercado monetério, cAmbio, crédito e o MC. Embora esta segmentacao
ocorra, todas possuem o mesmo objetivo, viabilizar o fluxo financeiro na economia (CVM,
2019a). Uma vez que o presente estudo faz alusdo direta ao MC, as demais dreas ndo serdo
abordadas pois fogem do escopo desta pesquisa.

Por sua vez, o MC € o local onde as empresas captam recursos de investidores por
meio de emissdo publica de debéntures ou acdes da companhia. Neste caso, os investidores sao
quem assumem o risco das operagdes, o que pode estar relacionado ao crescente interesse de
estudos na drea. Para isto, os investidores necessitam da infraestrutura das bolsas de valores para
viabilizar a execucdo de suas operacOes. No Brasil, a tnica e atual bolsa de valores € a B3. Sua
linha histérica pode ser observada na Figura 1, mostrando desde sua criacdo por meio da Bolsa
Livre até a constitui¢do atual (B3, 2019a). E possivel perceber que ao longo dos anos a bolsa
brasileira, que estd hd mais de um século no mercado, realizou diversas jungdes estratégicas por
meio de unificagcdo das areas.

Além dos investidores brasileiros, atualmente a B3 conta com um grande fluxo de capital
estrangeiro. Esta abertura iniciou-se em 1976, porém ganhou forca somente a partir do final da
década de 80 (CVM, 2019a). O ponto alto desta entrada foi a emissao de American Depositary
Reciept (ADR), que possibilita as empresas brasileiras estarem listadas nas bolsas de outros
paises.

Inicialmente, as ordens de compra e venda enviadas pelos investidores eram executadas

verbalmente por operadores com utilizagao de cartdes, por isso 0 nome pregao viva voz, PVV.
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Fundacio da Fusio BM&F e
Bolsa Livre Inicio das Bovespa Hid — Aprovagio da
(antecessora da Atividades criagio da fusdo e criagio
Bovespa) BM&F BM&FBOVESPA IPO da CETIP da B3
Inicio das Desmutualizacio e Desmutualizacio Acordo
atividades IPOs da Bovespa da BM&FBOVESPA
CETIP Hid e BM&F CETIP e CETIP

(aprovacio dos
acionistas)

Figura 1 — Linha do tempo histérica da bolsa de valores brasileira
Fonte: Adaptada de B3 (2019a).

Porém, este sistema acabava sendo pouco eficiente, o que proporcionou o surgimento do pregao
eletronico, PE. E sabido que o encerramento total das atividades do PVV para o PE ocorreu em
2005 na Bovespa e em 2009 na BM&F (B3, 2019b). Ao passo que crescia a transi¢ao para o
sistema eletronico, as limitacdes apresentadas pelo PVV eram reduzidos.

Nesta época do PVV, o MC era praticamente dominado por pessoas juridicas. Entre-
tanto, sua democratizacao ocorreu com a criacao do home broker (HB) em 1999, possibilitando
a participacao de pequenos e médios investidores na bolsa (AMORIM et al., 2011; GUTMAN;
JOIA; JR, 2014). Segundo Amorim et al. (2011), este pode ser considerado o marco inicial de
entrada de PF na bolsa brasileira.

Com isto, a quantidade de corretoras no Brasil que ofereciam o HB cresceu expressi-
vamente, pulando de 6 em 1999 para 60 em 2011 (GUTMAN; JOIA; JR, 2014). Em agosto de
2020 foram contabilizadas 90 corretoras listadas na B3, dentre elas, 39 disponibilizam o servigo
de HB (B3, 2020b). Com as constantes evolucdes do sistema desde 2009, atualmente € possivel
que os clientes insiram ordens automatizadas, os algorithmic trade, nos pregdes por meio do
modelo de DMA! (CVM, 2019a).

Por sua vez, a segmentacdo das areas de negécio da B3 que possibilita ocorrer as ne-
gociagdes, € dividida em dois setores, Bovespa e BM&F. De acordo com o estudo fornecido
em CVM (2019a), no segmento Bovespa € operado o universo das agdes, valores mobilidrios
de renda varidvel e titulos de renda fixa. Por outro lado, no segmento BM&F € negociado deri-
vativos de mercadorias e futuros, sendo estes agropecudrios e financeiros.

O mercado de derivativos € caracterizado por contratos de liquida¢do em data futura,
sendo estes: termo, futuro, op¢des e swaps. Sao assim chamados, pois derivam dos pregos do
ativo de referéncia em que o propdsito de se criar derivativos visa atender aos objetivos de hedge
(protecdo), arbitragem e especulacdo. Por sua vez, os especuladores possuem papel fundamen-
tal, viabilizando a liquidez da outra ponta da operagdo de hedge (CVM, 2019a).

Segundo o documento citado, como os arbitradores ndo assumem riscos, 0 Unico parti-

' “O Direct Market Access (DMA) é um modelo de negociacio que permite que o cliente final tenha acesso direto

ao ambiente eletronico de negociagdo em Bolsa” (CVM, 2019a).
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cipante que € incumbido disto é o especulador. Por este motivo, normalmente nao ficam expos-
tos ao risco por muito tempo e dificilmente carregam as posi¢des até a data de liquidacdo do
contrato. Assim, a operacdo de especulacdo mais utilizada é o daytrade, também chamada de
intraday, que consiste na abertura e encerramento da opera¢do no mesmo dia de pregdo.
Devido a diversidade existente no MC, ndo existe uma receita tnica de operacao, ha-
vendo margem para multiplas oportunidades, como mostrado no Quadro 1 (CVM, 2019a). As
informacdes apresentam alguns tipos de investidores dotados de seus provaveis perfis de risco
atrelados ao horizonte e objetivos de investimento. E possivel inferir que o MC possui espago
tanto para aqueles que buscam rentabilidade imediata, como o caso da negocia¢cdo por meio de
algoritmos HFT, quanto rentabilidade futura, alinhada a reservas de aposentadoria e possiveis
ganhos periddicos de dividendos. Outro ponto interessante refere-se a PF, podendo ter objetivos

tanto em relacao a prazos de investimento de médio quanto longo prazo, chamados de horizonte.

Quadro 1 — Perfis de investidores

Tipo Horizonte Perfil Ativos Objetivo

HFT (high frequency trading) CP Agressivo Diversos Didrio

Fundos diversos CP Fundo Fundo Fundo

PF MP Agressivo Diversos Rentabilidade definida

Fundos (pensao) LP Moderado Empresas sustentdveis Objetivo atuarial

PF LP Moderado a Busca de dividendos Aposentadoria ou
Conservador e boa governanga educacio dos filhos

Fonte: Adaptado de (CVM, 2019a).

Por outro lado, no que se refere aos derivativos financeiros, o futuro de Ibovespa (IND)
ganha destaque. Proveniente do indice Bovespa, representa o indice de a¢cdes de maior negoci-
abilidade e representatividade do mercado de ac¢des brasileiro (B3, 2019c). Sua composi¢do é
dada pela carteira tedrica de acdes e units negociadas na B3.

Deste modo, o contrato futuro de Ibovespa possibilita negociar expectativas futuras sem
a necessidade de adquirir a carteira por completo, gerando custos menores e dispondo de alta
liquidez (B3, 2019c). Contudo, existe outra vertente do IND que viabiliza a participacdo de in-
vestidores de pequeno porte, o futuro mini de Ibovespa (WIN). Os minicontratos tem objetivo
de incentivar a maior participacdo de pessoas fisicas nesta modalidade (B3, 2019d). Para visu-
alizar este cendrio, o Quadro 2 ilustra as principais diferencas entre os dois tipos de contratos
futuros (B3, 2019¢; B3, 2019d).

Os contratos diferem em relagdo ao valor atribuido a cada ponto de indice e o lote
padrdo minimo negocidvel. Assim, cada ponto de IND possui o preco de R$ 1,00 e seu lote
minimo sdo 5 contratos, enquanto o WIN € precificado em R$ 0,20 e a partir de 1 unidade de
contrato ja é possivel realizar operagdes. Deste modo, PFs e pequenas empresas podem iniciar
suas atividades no mercado de derivativos com necessidade de menor capital investido (B3,
20194d).

Adicionalmente, os Quadros 3 e 4 apresentam um panorama referente ao tipo de investi-

dor participante no IND e WIN, respectivamente, em abril de 2019. Observa-se um crescimento
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Quadro 2 — Caracteristicas técnicas do IND e WIN

Caracteristica

IND

WIN

Objeto de negociagdo

Cddigo de negociacio

Valor de cada ponto

Tamanho do contrato

Cotacdo

Varia¢do minima de apregoacdo
Lote padrao

Ibovespa

IND

1 ponto =R$ 1,00
Contrato x valor do ponto
Pontos de indice

5 pontos de indice

5 contratos

Ibovespa

WIN

1 ponto = R$ 0,20
Contrato x valor do ponto
Pontos de indice

5 pontos de indice

1 contrato

Fonte: Elaboracio propria.

duas vezes maior de participacdo de PF no WIN em relacdo ao IND. Este publico ocupou posi-

¢do de liderancga frente aos demais tipos de investidores, corroborando para o objetivo do ativo.

Quadro 3 — Percentual do tipo de investidor no IND

Perfil do Investidor Participacao (%)
Nao residente 52
Investidor institucional 30
Pessoa fisica 15
Institui¢d@o financeira 3

Fonte: Elaboracio prépria.

Quadro 4 — Percentual do tipo de investidor no WIN

Perfil do Investidor Participacao (%)
Pessoa fisica 46
Nao residente 34
Investidor institucional 20
Institui¢@o financeira 0

Fonte: Elaboracio propria.

Usualmente, os investidores realizam diversas anélises inerentes ao MC para poder to-
mar decisdes sobre qual e quando operar determinado ativo, e uma delas € a previsdo de preco
futuro. Apesar da vasta quantidade de situacdes que requerem previsdes, Montgomery, Jen-
nings e Kulahci (2008) afirmam que existem somente duas abordagens de técnicas de previsao,
os chamados métodos qualitativos e métodos quantitativos.

Segundo os autores citados, previsdes qualitativas sdo subjetivas por natureza € deman-
dam julgamento do profissional que a analisa. Além disto, os autores apontam que normalmente
sao utilizadas em cendrios que nao haja uma boa base de dados histéricos, diferentemente dos
métodos quantitativos, que utilizam dados histéricos e modelos de previsdao. Dada a natureza
numérica dos dados utilizados para previsdes de ativos financeiros, 0 método quantitativo en-
globa tanto a andlise fundamentalista (AF), quanto a técnica (AT).

Primeiramente, a abordagem utilizada para a AF atenta aos fundamentos que envolvem
uma empresa, como caracteristicas financeiras, perspectivas de crescimento, fluxo de caixa e
risco (VANSTONE; FINNIE, 2009; HAWAWINI; VIALLET, 2010). O horizonte de investi-
mento pretendido normalmente € de longo prazo, pois espera-se que desvios sejam corrigidos
ao longo do tempo. Embora exista muitos documentos na literatura sobre AF desde 1928 com
sua introdug¢do por Benjamin Graham, propulsor da técnica buy and hold (B&H), o tema ndo é

abordado com profundidade neste estudo pois foge do escopo da pesquisa.
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Por sua vez, a referida AT teve origem no Japdo, mais especificamente no mercado de
arroz. O produtor, Munehisa Honma, criou um mecanismo de bandeiras para indicar a alta ou
baixa da producao (CVM, 2019a). Deste modo, erguia-se uma bandeira branca se a producao de
arroz fosse reduzida, fazendo com que o preco subisse, e de maneira oposta, uma bandeira preta
era hasteada em caso de aumento da produgdo, que consequentemente reduziria o preco. Com
base neste sistema criado pelo produtor e trader japonés, surgiram os primeiros fundamentos
da técnica candlestick, trazida ao ocidente por Steve Nison (CVM, 2019a).

Entretanto, Charles Dow, fundador do “Dow Jones & Company” em 1882 (MURPHY,
1999), 0 “Wall Street Journal”? e o “Dow Jones Industrial Average” (DJIA)3 (CVM, 2019a),
foi quem elaborou os principios para o desenvolvimento da AT no século XIX, que passou a
ser chamada de Teoria Gréfica para a conhecida Teoria de Dow (BROCK; LAKONISHOK;
LEBARON, 1992; MURPHY, 1999; CVM, 2019a).

Embora Charles Dow tenha falecido em 1902 sem ter escrito um livro, a colecao de ar-
tigos escritos e publicados no “Wall Street Journal” sobre sua observagao referente aos padrdes
de comportamento dos precos das acdes, resultou em dois principais compilados (MURPHY,
1999). Um ano apds sua morte, S.A. Nelson publicou o livro “The ABC of Stock Specula-
tion”, onde foi cunhado pela primeira vez o termo “Teoria de Dow” e, posteriormente, em 1922
William Peter Hamilton criou o livro “The Stock Market Barometer™.

Entre suas observacdes baseadas no DJIA, Charles Dow analisou o movimentos dos
ativos, formulando os conhecidos principios de tendéncia e sinais de reversio CVM (2019a).
Segundo o documento citado, haviam quatro movimentos ciclicos nos precos, sendo acumula-
¢do, elevagdo, distribui¢do e liquidagdo. Basicamente, investidores bem informados compravam
ativos com boa perspectiva de valorizagao, estimulando compradores racionais e impulsionando
o preco. Deste modo, o preco elevado despertava a atencdo em massa, causando movimento de
euforia no mercado e possibilitando aos investidores iniciais desmontar suas posi¢des, por meio
da venda para os compradores atrasados. Por fim, os investidores irracionais percebiam o equi-
voco, gerando saida simultanea e consequente cendrio de panico no mercado.

Adicionalmente, as bases da Teoria de Dow deram origem a outras conhecidas teorias,
as Ondas de Elliot, desenvolvida por Ralph Elliot em “The Wave Principles”, abordando ondas
de tendéncia de alta e baixa, e o famoso estudo de Fibonacci, que advém da razdo durea e foi
inspirado nos conceitos de Elliot (MURPHY, 1999; CVM, 2019a). Pesquisas t€ém sugerido a
relagdo da divisdo do nimero oito por cinco como uma razao que tende a ser repetir continua-
mente na natureza, reforcando a ideia de que os mercados seguem padrdes de comportamentos
repetitivos. Estes possiveis padrdes existentes, como a teoria de Dow, ondas de Elliot e padrdes
de Fibonacci, sdo os comportamentos que ddo base aos estudos de AT (MURPHY, 1999).

Devido aos vastos estudos de AT, somados a possibilidade de operacdes automatizadas,

empresas de tecnologia financeira (FinTechs), estdo cada vez mais interessadas e presentes no

https://www.wsj.com/

3 0 nome Jones em Dow Jones & Company vem de seu sécio fundador Edward Jones(CVM, 2019a).
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MC. O Nicleo de Inovacao em Tecnologias Financeiras (FinTech Hub) desenvolveu uma pes-
quisa com objetivo compreender o potencial impacto das Fintechs no MC brasileiro (CVM,
2016). Dentre as dreas ou atividades especificas de atuagdo, foi evidenciado que a area foco do
trabalho, algorithmic trading é também de interesse de Fintechs ligadas ao MC, ocupando cerca
de 5% deste mercado. Atualmente € permitido a utilizagdo de estratégias de negociacio na B3
utilizando algotrading (CVM, 2019Db).

Adicionalmente, novas pesquisas sobre FinTechs apontam que a categoria de investi-
mentos ainda é pouco explorada pelo setor. Uma pesquisa realizada com 205 FinTechs segmen-
tou as principais areas de atuacio, onde a “Gestdo de Investimentos” representou 8% do mon-
tante (ABFINTECHS, 2019). Além disso, outro levantamento mais detalhado realizado com
742 startups mapeou 14 diferentes categorias, revelando que a parcela pertencente as FinTechs
de investimento ocuparam 5,8% do total (DISTRITO, 2020).

Estes cendrios podem indicar oportunidades interessantes para aprofundamento e novos
participantes, visto que o interesse crescente por inteligéncia artificial estd cada vez mais pre-
sente no setor, apontado entre as cinco principais apostas tecnoldgicas, onde 68% dominam ou
pretendem dominar no futuro (ABFINTECHS, 2019).

Diante de toda a explanacdo sobre a grande drea do MC apresentadas nesta secao, foi
possivel situar o mercado em estudo de forma abrangente, possibilitando o entendimento, obje-
tivo e finalidade do sistema proposto. Assim, a se¢do seguinte aborda os estudos bibliométricos

de métodos de previsao utilizados no MC presentes na literatura.

2.2 Analise Bibliométrica

Com intuito de evidenciar a relevancia e contribui¢do do método proposto ao campo de
pesquisa, foi realizada uma abordagem quantitativa por meio de andlise bibliométrica. A inves-
tigacdo referida permite o tratamento e agrupamento de uma considerdvel base de dados. Isto
porque, dispde de métodos matemadticos e estatisticos (LU; LIU, 2016), capazes de revelar in-
formacgdes que que devido a caracteristicas cognitivas limitadas dos seres humanos seria pouco
provavel inferir na mesma propor¢ao (LIANG et al., 2016).

Todavia, a confiabilidade do estudo depende da qualidade da base utilizada nas buscas.
Assim, para atender ao propdsito explanado a plataforma principal utilizada para extrair as
publicacdes foi a Scopus, por abranger importantes periddicos e ser referéncia na academia
(WANG; FANG; SUN, 2016). Entretanto, foi adicionada a plataforma Web of Science, uma das
mais antigas (PARAS; PAL; EKWALL, 2018) a fim de refinar a busca e abranger possiveis
trabalhos ndo contemplados na plataforma anterior.

Deste modo, a utilizac@o destas plataformas fornece subsidios satisfatérios a quantidade,
qualidade e andlise dos dados. Além de serem identificadas como as bases de maior utilizacao
nas revisoes bibliograficas, seus dados sdo passiveis de andlises bibliométricas por meio de
softwares, como o R Studio® (CHADEGANI et al., 2013; MONGEON; PAUL-HUS, 2016).
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2.2.1 Selecéao e coleta de dados

As buscas realizadas nas plataformas Scopus e Web of Science seguiram a mesma 16-
gica, porém foram realizadas separadamente. A Tabela 1 sumariza os motores de busca utiliza-
dos contendo ““palavras-chave” referentes a cada tema foco e suas possiveis variacdes. Também
foi utilizado o seletor “Article title, Abstract, Keywords” e “Topic”. Por fim, dada a natureza
académica da pesquisa, os filtros “Article”, “Conference Paper” e “Proceedings Paper” deli-

mitaram os tipos de documentos.

Tabela 1 — Termos de busca para coleta de dados

Objeto de estudo Variacoes
“Stock Market”
“Financial Market”
“Stock Index” “Market Index”

“Future Market”

“Future Stock Index”

Objetivo Variacgoes
. . “Forecast”
Forecasting B L
Predict
Parametros de entrada Variacoes
“Technical Indicators”
“Technical Analysis” “Graphical Analysis”
“Candlestick Analysis”
Ferramentas de Previsao Variacoes
“Statistical Model”
“Statistical Method”

“Statistical Analysis”

“Artificial Intelligence”

. . “Machine Learning”

“Computational Intelligence” e & o
Reinforcement Learning

“Deep Learning”

Modelo de Negociacio Variacoes

“Automatically Trade”

“Trading System”

“Automated Decision Maker”

“Automated Decision Making”
“Automated Trading System” “Stop Gain”

“Stop Loss”

“Take Profit”

“Make Profit”

“Transaction Cost”

“Intraday”

“Daytrade”

Modelo final

Variacoes

“Algorithm Trading”

“Algorithmic Trading”

Fonte: Elaboracio prépria.

Estas escolhas t€ém o objetivo de conduzir as buscas a resultar trabalhos diretamente re-
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lacionados aos termos inseridos, sem excluir aqueles que utilizaram palavras semelhantes. Uma
vez que deseja-se encontrar publicacdes pontuais, as aspas colocadas nos descritores focalizam
o retorno dos termos completos. Demais restri¢des ndo foram aplicadas.

Em primeiro momento, os dados relativos aos termos-chave contidos no Quadro 5 fo-
ram levantados isoladamente, para em seguida iniciar os arranjos de acordo com a légica do
estudo. Deste modo, a combinagao realizada visa encontrar a existéncia de trabalhos similares
a proposta desta pesquisa. E importante destacar que o “objeto de estudo” foi aplicado em todas

as buscas, a fim de ndo inflar os resultados com pesquisas fora do contexto.

Quadro 5 — Publicagdes filtradas pelos critérios das palavras-chave da pesquisa

Numero de Niumero de
Termos Isolados Publicacdes Publicacdes
Scopus Web of Science
“Forecasting” 7.364 3.718
“Technical Analysis” 917 604
“Statistical Method” 1.046 210
“Computational Intelligence” 1.780 621
“Automated Trading System” 1.508 310
“Intraday” 811 499
“Algorithm trading” 3.690 1.618
Numero de Niumero de
Integracao ente os Termos Publicacdes Publicacdes

Scopus Web of Science

“Forecasting” AND “Technical Analysis” AND
“Statistical Method” AND “Computational
Intelligence Method” AND “Automated Trading
System” AND “Intraday” AND “Algorithm trading”

Fonte: Elaboracio prépria.

Os resultados mostrados no Quadro 5 compreendem as publica¢des até os ultimos me-
ses de 2019 e referem-se a esta etapa de revisdo bibliométrica. Novas pesquisas divulgadas nos
periodos subsequentes foram monitoradas e conforme o interesse deste trabalho, foram adicio-
nadas de forma pontual nas demais se¢des.

Primeiramente, a busca mostrada no Quadro 5 compreendeu o “objetivo”, a fim de evi-
denciar a contribui¢cdo da pesquisa. Em seguida, utilizou-se os “parametros de entrada” e cada
tipo de “ferramentas de previsao”. Por fim, buscou-se as publicacdes referentes ao “modelo de
negociagdo” e “modelo final”. Além disso, este quadro mostra a combinacdo total dos termos,
em que ndo foram encontradas nenhuma publicacio no periodo desta pesquisa bibliométrica.

Deste modo, as combinacdes realizadas no Quadro 6, visaram encontrar 0 primeiro
arranjo que retornasse algum documento publicado. Utilizou-se a légica de busca “Integracao
entre os Termos” contida no Quadro 5 como base inicial e a cada interagdo retirava-se o dltimo

termo de busca até obter alguma publicacgdo.
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Quadro 6 — Combinacdes entre os termos

Nimero de Niimero de
Termos Combinados Publicacoes Publicacoes
Scopus Web of Science

“Forecasting” AND “Technical Analysis” AND
“Statistical Method” AND “Computational
Intelligence Method” AND “Automated Trading
System” AND “Intraday” AND “Algorithm trading”

“Forecasting” AND “Technical Analysis” AND
“Statistical Method” AND “Computational
Intelligence Method” AND “Automated Trading
System” AND “Intraday”

“Forecasting” AND “Technical Analysis” AND
“Statistical Method” AND “Computational
Intelligence Method” AND “Automated Trading
System”

“Forecasting” AND “Technical Analysis” AND
“Statistical Method” AND “Computational 7 1
Intelligence Method”

Fonte: Elaboracio propria.

Observa-se que a primeira busca que apresentou publicac@o relaciona-se ao objetivo
deste estudo. Assim, os demais arranjos foram realizados no Quadro 7, combinando “previ-
sd0” e “andlise técnica” proveniente da Tabela 1, sendo esta a primeira juncdo. Deste modo, as

préximas etapas contidas no Quadro 7 concentram-se no foco do trabalho.

Quadro 7 — Primeira interacao entre previsao e andlise técnica com os demais termos

Nimero de Numero de
Publicacoes Publicacdes
Scopus Web of Science

Interacoes de
Previsao e Analise Técnica

“Forecasting” AND “Technical Analysis” 443 263

“Forecasting” AND “Technical Analysis” AND 18 5

“Statistical Method”

“Forecasting” AND “Technical Analysis” AND

“ ; . » 145 72
Computational Intelligence

“Forecasting” AND “Technical Analysis” AND 40 18
“Automated Trading System”

“Forecasting” AND “Technical Analysis” AND

“ » 12 10
Intraday

“Forecasting” AND “Technical Analysis” AND 151 73

“Algorithm trading”

Fonte: Elaboragao prépria.

Por meio dos resultados apresentados no Quadro 7 verifica-se um maior interesse da
academia em pesquisas que envolvam CI ao invés de métodos estatisticos. Esta inferéncia é
corroborada pois 0os métodos computacionais com inteligéncia artificial estdo sendo considera-
dos o estado da arte no tema e também por apresentarem maior nimero de publicagdes.

Identifica-se também, a oportunidade do objeto de estudo, pois os trabalhos que envol-

vem andlise do mercado intraday, sdao menos de 5% do montante. De forma semelhante, os
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resultados dos modelos de negociacao possuem menor incidéncia de pesquisas em relagdo aos
modelos finais, pois estes caracterizam naturalmente o fruto do trabalho.

Por fim, para refinar a pesquisa sem fugir do escopo do trabalho, foi realizado o arranjo
final acrescentando o termo “Computational Intelligence”, conforme Quadro 8. Como pode
ser observado, a escassez de documentos encontrados nos arranjos desta fase demonstram a
contribui¢do cientifica da pesquisa. Assim, os trabalhos evidenciados no referido quadro sdo de

suma importancia ao estudo e sua investigacao € apresentada na se¢ao de trabalhos relacionados.

Quadro 8 — Interacdo entre previsdo, andlise técnica e método computacional com os demais

termos
Interacdes de Numero de Numero de
Previsiao, Analise Técnica Publicacdes Publicacdes
e Método Computacional Scopus Web of Science
“Forecasting” AND “Technical Analysis” AND
“Computational Intelligence” AND 16 7

“Automated Trading System”

“Forecasting” AND “Technical Analysis” AND
“Computational Intelligence” AND 1 1
“Automated Trading System” AND “Intraday”

“Forecasting” AND “Technical Analysis” AND
“Computational Intelligence” AND

“Automated Trading System” AND 8 4
“Algorithm trading”

“Forecasting” AND “Technical Analysis” AND

“Computational Intelligence” AND 1 0

“Automated Trading System” AND “Intraday” AND
“Algorithm trading”

Fonte: Elaboracio prépria.

Por meio das combinacdes e arranjos realizados, foi possivel delimitar o conjunto ideal
de dados utilizados no software de andlise bibliométrica, R Studi0® moédulo bibliometria *.
Para se ter uma visao geral das pesquisas sem prejudicar o cerne do trabalho, foram seleciona-
das todas as publicacdes fruto da combinacido “Forecasting” AND “Technical Analysis” AND
“Computational Intelligence”, apresentadas no Quadro 7.

E importante ressaltar que apés a andlise bibliométrica, foi necessria a refinacio dos
documentos passiveis de leitura, que compdem os trabalhos relacionados apresentados na Se-
¢do 2.3. Assim, foram incluidos somente os trabalhos que aplicaram primdria ou secundaria-
mente andlises quantitativas pra previsdo em séries financeiras do MC. Por conseguinte, foram
excluidos os trabalhos refentes a noticias, textos e afins inclusos como parametros de entrada.
Por fim, foram eliminados possiveis trabalhos duplicados.

Primeiramente, os dados referentes as buscas selecionadas foram compilados por plata-
forma de busca em uma pasta zip e posteriormente inseridos no R Studio®. 0 software faz a

leitura dos dados e gera relatdrios padronizados. Estes relatorios sdo apresentados por meio de

4 library(bibliometrix)

biblioshiny()
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tabelas, graficos e ilustracdes em que alguns parametros de visualizacdo da andlise podem ser
ajustados conforme necessidade.

Assim, a oportunidade de agrupar uma enorme quantidade de dados gerando padrdes e
tendéncias de pesquisa por meio de informagdes visuais possibilita uma andlise criteriosa que
seria humanamente insuficiente, isto é, o software engloba uma vasta quantidade de dados que
devido a caracteristicas cognitivas limitadas dos seres humanos, seria pouco provavel inferir na

mesma propor¢ao (LIANG et al., 2016). Com isto, segue-se para a andlise dos dados.

2.2.2 Analise dos dados

Primeiramente, foi possivel identificar por meio das andlises contidas no software, que
para esta base de publicacdes utilizada, aponta-se para uma formacao de pesquisas em 2002.
Vale destacar que embora seja sabido que os estudos quantitativos datam de meados do século
XIX, o ponto de partida em questio refere-se somente aos documentos inseridos nesta anélise,
conforme citado na se¢d@o anterior. A devida evolucao histdrica referente ao interesse académico
da drea serd abordada nas secdes seguintes.

Alguns anos apds esse marco inicial em 2002, houve um avanco expressivo de publica-
coes, de 2009 a 2010, em termos proporcionais aos anos anteriores, mas que logo se contraiu
até 2013, ano sinalizado como uma tomada de impulso ao inicio de um novo ciclo de alta.
Desde entdo, a producdo cientifica seguiu um nivel de crescimento exponencial, como pode ser

observado na Figura 2.
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Figura 2 — Producdo cientifica anual Scopus e Web of Science
Fonte: Elaboragao prépria.

Estes ciclos de alta surgiram logo ap6s a crise financeira norte-americana em 2008. A
conhecida crise do subprime, despertou questionamentos sobre a estrutura do sistema financeiro

americano e internacional, bem como seus riscos sistémicos € mecanismos de supervisdo e
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regulacdo (CINTRA; FARHI, 2008). Eclodida em 2007, a crise agravou-se em 2008, causando
o desaparecimento e faléncia de grandes bancos de investimento.

A bolha especulativa gerada no setor imobilidrio americano desencadeou uma crise
mundial. Seus reflexos atingiram tanto as economias desenvolvidas como paises de baixa renda
por um periodo consideravel. Segundo o IMF (2013) as economias globais apresentavam pro-
gresso gradual, mas as perspectivas ainda permaneciam moderadas, uma vez que economias
avancadas enfrentavam um longo, dificil e incerto caminho para a sustentabilidade fiscal.

Como ¢ sabido, momentos de crise geram oportunidades. Deste modo, o enfraqueci-
mento dos Estados Unidos, que refletiu numa recessdo econdmica internacional, paralelo ao
crescimento das pesquisas sobre AT, podem estar correlacionados e ndo se tratar apenas de
coincidéncia. Se as analises macroecondmicas, insumos das analises fundamentalistas estavam
em risco, naturalmente intensificou-se o interesse pelos métodos quantitativos AT. Entretanto,
estudos mais aprofundados sao necessarios para poder corroborar com a hipétese levantada.

Outro importante relatério proporcionado pelo software diz respeito as fontes. A re-
levancia foi mensurada pelo volume de publicagdes, as citagdes pela quantidade e o fator de
impacto pelo indice H. Com isto, a revista Expert Systems With Applications foi o periddico
com maior impacto observado nas duas plataformas. Logo depois, o Journal Applied Soft Com-
puting mostrou uma curvatura acentuada de crescimento pelo Scopus. podendo ganhar maior
representatividade e se tornar uma fonte mais atrativa aos pesquisadores.

Referente as citagdes, nas Figuras 3 e 4 sao reveladas as dez fontes mais citadas em cada
plataforma. Com essas informagdes fica evidente que a revista Expert Systems With Applications
representa alto valor ao estudo, sinalizando um local robusto para publicacdes. Além disto, o

relevante periddico The Journal of Finance também estd entre os destaques.

Fontes mais citadas
Scopus

experT systems wiTH appuicaTions - INIENEGEGEGEGEGEGEEEEEE
neurocompuTin -GG
APPLIED SOFT COMPUTING [0
MEURAL NETWORKS ||

THE JOURNAL OF FINANCE [

FONTES

DECISION SUPPORT SYSTEMS [0
IEEE TRANSACTIONS ON NEURAL NETWORKS [0
JOURNAL OF FINANCE ||

MACHINE LEARNING [0

0 100 200 300 400
Artigos

Figura 3 — Dez fontes mais citadas do Scopus
Fonte: Elaboragdo prépria.

Por outro lado, a classificagdo dos paises em volume de publicacdo e quantidade de

citagcdes mostradas nas Figuras 5 - 8, evidencia posi¢do de destaque para o Brasil, ocupando
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Fontes mais citadas
Web of Science
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Figura 4 — Dez fontes mais citadas do Web of Science
Fonte: Elaboracao prépria.

o terceiro lugar nas categorias. Além disso, a quantidade de publicagdes brasileiras ficaram
quase empatadas com as chinesas, Figura 5 e 6. Dentre os vinte paises listados, 70% nao t€ém

publicado em conjunto com algum outro pais, como € o caso do Brasil.
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Figura 5 — Paises correspondentes aos autores da base Scopus
Fonte: Elaboracio prépria.

Considerando as citacdes recebidas, Figuras 7 e 8, o Brasil ficou somente atrds de
Taiwan e EUA, respectivamente. Por outro lado, em relagdo aos demais paises classificados,
a partir da oitava posicdo observa-se que o nimero de citagdes reduz significativamente nas
duas plataformas analisadas. Ou seja, o Brasil esta contido nos grupos de maior concentragao.

Por fim, entre as palavras-chave mais incidentes, a posicdo de DL mostrou uma pro-

porcdo relativamente menor em relacdo ao montante das demais palavras, indicando ser uma
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Figura 6 — Paises correspondentes aos autores da base Web of Science
Fonte: Elaboracao propria.
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Figura 7 — Os vinte paises mais citados da base Scopus
Fonte: Elaboracio propria.

area ainda pouco explorada pelos pesquisadores. Devido ao fato de sua aplicacdo para o MC ter
se intensificado hd praticamente trés anos e atualmente ser considerada o estado-da-arte, esta
menor incidéncia sinaliza oportunidades de pesquisa e geracdo de novos conhecimentos para
a academia. Dito isto, encerra-se a andlise bibliométrica, evidenciando os principais pontos de

interesse ao estudo. Seus documentos passiveis de leitura sao abordados na préxima sec¢ao.
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Paises Mais Citados
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Figura 8 — Os vinte paises mais citados da base Web of Science
Fonte: Elaboracao propria.

2.3 Trabalhos Relacionados

Os métodos de previsdo possuem grande destaque por abranger o interesse tanto de in-
vestidores quanto de pesquisadores. Deste modo, esta se¢do apresenta as preponderantes publi-
cacdes evidenciadas a partir da pesquisa bibliométrica e demais trabalhos relevantes ao estudo.
O objetivo deste item foi buscar uma revisao robusta do que t€ém sido pesquisado ao longo dos
tempos, servindo de base tedrica a construcao do algoritmo proposto.

Os principais desafios para a constru¢ao dos modelos de previsdo para o mercado fi-
nanceiro encontram-se no tratamento de suas séries temporais. Séries temporais financeiras sao
dindmicas e caracterizadas por ndo linearidade (SI; YIN, 2013; CAVALCANTE et al., 2016).
Aspectos como a grande propensao a ruidos e o comportamento cadtico por natureza, ocorrem
devido ao fato dos precos de a¢des e indices serem afetados por razdes diversas, causando uma
dindmica nao parametrizada (WANG et al., 2011). Os autores afirmam que a tarefa de previsao
ndo € somente um grande desafio, trata-se de amplo interesse de investidores.

Assim, esta se¢ao foi dividida em duas partes, com o objetivo de apresentar os principais
trabalhos relacionados aos métodos quantitativos preditivos, temdtica da pesquisa em questao.
Deste modo, primeiramente foi realizada uma breve explanacio a respeito dos métodos intro-
dutdrios na Secao 2.3.1, para em seguida apresentar os métodos quantitativos baseados em CI

na Secao 2.3.2.

2.3.1 Métodos de previsdo introdutérios

As previsdes de séries temporais financeiras iniciaram com os métodos estaticos, tam-

bém conhecidos como modelos econométricos. Esta andlise era baseada na premissa de que as
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séries eram geradas de um processo linear e com isto eram realizadas as previsdes (MONT-
GOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2008; BROOKS, 2019). Porém, este argumento ndo era
correto, devido as caracteristicas ja citadas anteriormente das séries temporais financeiras. Com
0 avan¢o da computacdo, a utilizacdo de CI nas previsdes ganharam maior destaque devido ao
sucesso alcancado. Desta forma, vérios autores realizaram estudos comparativos, a fim de cor-
roborar para a questdo, como por exemplo Bahrammirzaee (2010), Adebiyi, Adewumi e Ayo
(2014), Hsu et al. (2016).

Bahrammirzaee (2010) buscou avaliar e comparar a precisao de técnicas de redes neu-
rais artificiais (em inglés, Artificial Neural Network - ANN), Expert Systems (ES) e Hybrid In-
telligence Systems (HES) com métodos tradicionais estatisticos ao longo dos dltimos 20 anos.
Os resultados mostraram que os modelos de CI apresentaram em sua grande maioria precisao
superior aos métodos estatisticos. Dentre estes, o autor relata que modelos hibridos possuem
melhor desempenho, pois se propde a resolver deficiéncias dos sistemas isolados.

Adebiyi, Adewumi e Ayo (2014) realizaram um estudo comparativo entre o método
estatistico Atoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) e o modelo computacional ANN
a partir de 5.680 observacdes referentes as agdes da empresa “Dell” no periodo de 1988 a
2011. Os resultados apresentados pelos autores mostraram que os dois modelos obtiveram boas
previsdes, entretanto, o0 modelo ANN mostrou desempenho superior com a precisido bastante
proxima aos dados reais.

Por sua vez, Hsu et al. (2016) realizaram um estudo consideravel de comparacdo dos
modelos estatisticos frente aos métodos de ML. A base de dados utilizada compreendeu 34
mercados diferentes, de 2008 a 2014. Os autores confrontaram o modelo estatistico Autore-
gressive (AR) frente ao modelo de ML Support Vector Machines (SVM), uma vez que testes
realizados identificaram estes dois como os melhores de cada divisdo. Apds 272 previsoes dis-
tintas, os autores puderam concluir que o método SVM ¢€ substancialmente superior ao método
econométrico.

Assim, € possivel dizer que os modelos estatisticos desempenham um papel secundario
nos estudos de previsdes para mercados financeiros. Em especial o artigo predecessor (HSU
et al., 2016) relativamente recente, forneceu evidéncias robustas quanto a aplicabilidade de
ML nos métodos preditivos. A vista disso, ndo traz grandes contribuicdes ao estudo estender
a revisdo literdria dos modelos estatisticos. Deste modo, o capitulo evoluiu para préxima se-
cdo tratando especificamente dos métodos de CI, em linha com objetivo de revelar a curva de

conhecimento cientifica.

2.3.2 Métodos de previsdo baseados em inteligéncia computacional

A complexidade apresentada pelas séries temporais financeiras fez com que os estudos
de CI buscassem uma investigacdo com maior profundidade, a fim de modelar a realidade dina-
mica dos ativos e apresentar métodos que pudessem retratar estratégias de trade para aplicacao

pratica.
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Embora o estudo minucioso de Bahrammirzaee (2010) tenha apresentado resultados
significativos ao uso de CI, o autor concluiu que a maior dificuldade ainda compreendia lidar
com os problemas inerentes a ndo linearidade dos modelos. Mas com a intensificagao das pes-
quisas, as técnicas se tornaram mais sofisticadas, podendo ser capazes de lidar melhor com a
complexidade indicada por Podsiadlo e Rybinski (2014). Estes autores propuseram uma revisao
de 1992 a 2012 da classica técnica rough sets. A pesquisa revelou que a técnica foi eficiente na
solugdo de problemas tanto na drea de finangas como economia.

Segundo a survey — tipo de metodologia de pesquisa — realizada por Atsalakis e Valava-
nis (2009), a aplicagdo de soft computing (SC) mostrou como outra drea de CI t€m sido aplicada
com relativo sucesso para previsao, revelando bons resultados. Os autores apontaram que os
dois principais fatores sdo referentes a capacidade de capturar uma relacdo de ndo linearidade
entre fatos relevantes do mercado sem seu conhecimento prévio, e exigéncia de menor custo
computacional. Além disto, trabalhos utilizando GA também t€m gerado resultados relevantes
ao tema segundo Brito e Oliveira (2012) e Radeerom (2014).

Adicionalmente, Brito e Oliveira (2016) deram continuidade ao seu trading system (TS)
elaborado em 2012. O novo estudo utilizou uma juncdo de técnicas de SC. Assim, os resulta-
dos experimentais aferidos por Brito e Oliveira (2016) indicaram melhora da rentabilidade do
modelo proposto, 2016, em comparagdo com o proprio modelo de 2012.

E importante ressaltar que uma das técnicas mais difundidas de CI para previsdo é a
utilizagdo de ANN. O primeiro estudo a respeito da aplicabilidade desta abordagem para o mer-
cado de agdes foi elaborado por White (1988). A partir disto, diversas pesquisas surgiram € am-
pliaram os horizontes das previsoes para precos € movimentos dos ativos do MC (TEIXEIRA;
OLIVEIRA, 2010; WANG et al., 2011; RODRIGUEZ-GONZALEZ et al., 2011; HUANG et
al., 2014; ADEBIYI; ADEWUMI; AYO, 2014; ORIANI; COELHO, 2016; PINTO; SCHNIT-
MAN; REIS, 2018).

Todavia, segundo Rodriguez-Gonzdlez et al. (2011), os modelos tradicionais de ANN
apresentavam limitagcdes. Isto abriu espago para o desenvolvimento e aplicagdo de novas téc-
nicas de ML, a fim de tentar resolver estes problemas. A principal deficiéncia encontrada era
devido ao fato dos modelos comumente sofrerem com overfitting, a maior desvantagem do
principio de minimizacao de risco (KUMAR; MEGHWANI; THAKUR, 2016).

Dentre os modelos que vém aplicando ML, destacam-se as pesquisas (BRASILEIRO
et al., 2013; GONZALEZ; PADILHA; BARONE, 2015; GERLEIN et al., 2016; HSU et al.,
2016; WU; MAO; LI, 2018; ZHOU et al., 2019). Brasileiro et al. (2013) utilizaram estratégias
de stop gain e stop loss. Os autores compararam o modelo desenvolvido com a proposta de
Teixeira e Oliveira (2010), cujos resultados mostraram que o modelo proposto alcancou melhor
desempenho global e rentabilidade, mesmo considerando os custos de transacgao.

Por outro lado, Gonzalez, Padilha e Barone (2015) desenvolveram um algoritmo de
previsdo semanal para o Ibovespa. Com base nos resultados obtidos, os autores consideraram o

modelo uma ferramenta util para traders. Gerlein et al. (2016) utilizaram seis modelos bindrios
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de classificagdo para FOREX. De acordo com os autores, apesar dos modelos ndo serem dotados
de alta acurécia, foram capazes de apresentar rentabilidade em sua maioria.

Existem diferentes tipos de aprendizagem de méiquina e a técnica de aprendizagem su-
pervisionada é um método de otimizacdo do modelo, trabalhada com maior atencao na litera-
tura. Devido a escassez de pesquisas publicadas na drea, o tema tem sido caracterizado como
algo inovador e a relevancia do método € significativa, uma vez que representa uma boa al-
ternativa aos problemas de overfitting (ZHOU et al., 2019), falhas normalmente encontradas
na utilizagdo de ANN. O modelo desenvolvido pelo autor citado considera na fase de teste do
algoritimo, os custos de transacdo, levando ao entendimento de aplicabilidade real do modelo,
uma vez a rentabilidade atingiu performance superior a maioria dos demais comparados.

Assim, esta temdtica ganha ainda mais importancia com o extenso estudo empregado
por Hsu et al. (2016), que testou e comprovou a superioridade em utilizar o método SVM,
classificado como ferramenta de aprendizagem supervisionada, em detrimento dos modelos
amplamente empregados de ANN, como jd mencionado anteriormente. Em adi¢do, o estudo
publicado por Wu, Mao e Li (2018) comprova que a aplicag@o de otimizagdo € eficaz a melhora
das previsdes de mercado.

Aprofundando, modelos avangados de inteligéncia artificial, como a aprendizagem pro-
funda (em inglés, Deep Learning - DP) ganham atencdo. Nelson, Pereira e Oliveira (2017)
construiram um modelo de previsdo intraday baseado em ML com uso da técnica Long Short-
Term Memory (LSTM). A avaliagdo do modelo foi comparada com outros algoritmos mais
tradicionais de ML e estratégias de investimento. Por sua vez, o0 modelo proposto alcangou boa
precisdo e retorno financeiro superior a técnica B&H.

No quesito processamento de imagem, Sezer e Ozbayoglu (2018) desenvolveram um
algotrading a partir de uma rede Convolutional Neural Network (CNN). O objetivo foi trans-
formar séries temporais em imagens 2-D. A andlise dos resultados foi satisfatéria ao estudo.
Assim, em comparagao as demais estratégias comuns, dentre elas a cldssica B&H, o modelo
apresentou melhores resultados.

Posto isso, os principais trabalhos relacionados a proposta desta dissertacdo foram su-
marizados no Quadro 9 em ordem cronoldgica decrescente de publicacdo. Foram extraidas das
publicacdes somente informacdes tteis a constru¢io do TS proposto. Nesta linha, se faz impor-
tante saber o tempo gréfico utilizado e o periodo que compreende as bases de dados, segunda e
terceira coluna, respectivamente. Em seguida, € mostrado o objeto de estudo e seus respectivos
mercados. Por sua vez, o item “Tec. CI” refere-se a técnica de CI empregada e na coluna pos-
terior sdo apresentados os indicadores técnicos (em inglés, Technical Indicators - T1) utilizados
de forma quantificada.

Por sua vez, as trés ultimas colunas caracterizam as informagdes principais a contribui-
¢do deste trabalho. Por meio de uma classificac@o bindria nominal simples buscou-se identificar
se os trabalhos estavam avaliando os custos de transacdo das operagdes, se as estratégias de

gerenciamento de risco “stop gain e stop loss” foram inseridas e por fim, se os teste realizados
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Quadro 9 — Métodos de previsdo

Dados Objeto Tec Stop Gain  Teste
Estudo candle Tempo de Mercado cI ’ TI Custos e conta
estudo Stop Loss  real
Zhou et al. (2019) digio ~ 2012-  indice ChinaeEUA ML 12 Sim Nio Nio
2014 de acdo
’ o 2002 - acdo e < . =
Sezer e Ozbayoglu (2018) didrio 2017 ETF EUA DL 15 Nao Nao Nao
. . . . 2012- - . - - -
Pinto, Schnitman e Reis (2018) 60 min 2016 acdo Brasil ANN 3 Nao Nao Nao
. o 2010- . - - <
Wu, Mao e Li (2018) diario 2018 comodite - ML 7 Niao Nao Niao
. . . 2008 - - . ~ ~ <
Nelson, Pereira e Oliveira (2017) 15 min 2015 acdo Brasil DL 175 Nao Nao Nao
. . il 2005 - - ~ <
Brito e Oliveira (2016) diario 2012 Forex EUA SC 4 Nio Nao Nio
Américas,
Africa

. 2008- indice P < < <
Hsu et al. (2016) 60 min 2014 de agdo Asia, ML 8 Nao Nao Nao

Europa e
Oriente Médio
Gerlein ef al. (2016) 60min 2092 Forex EUA, Buropa 5 Ngo Nio Nio
2009 e Japao
. L 2013- - . - ~ ~
Oriani e Coelho (2016) diario 2014 acdo Brasil ANN 12 Nao Nao Nao

Gonzalez, Padilha e Barone (2015)  semanal 1989- 1ndlce~ Brasil ML 7 Nao Nio Nio
1998 de acdo

Adebiyi, Adewumi e Ayo (2014) didrio ;(9)??_ acdo EUA ANN - Nao Nao Nao

Radeerom (2014) didrio 2010-indice Tailandia GA 5 Nio Nio Nio
2013 de acdo

acdo e I <
. 1980- L Asia, Canada - - -
Huang et al. (2014) diario 2012 mdlc‘i e EUA ANN 7 Nao Nao Nao
de acdo
. [ 1998- - . . . ~
Brasileiro et al. (2013) diario 2009 acdo Brasil ML - Sim Sim Nao
. . il 2005- - ~ <
Brito e Oliveira (2012) diario 2012 Forex EUA GA 4 Nio Nao Nio
2005- acdo e
Rodriguez-Gonzdlez et al. (2011) didrio 2009 indice Espanha ANN 1 Nao Nao Nio
de agdo

1993- indice . - ~ ~
Wang et al. (2011) mensal 2009 de agio China ANN - Nao Nio Nio

Teixeira e Oliveira (2010) didrio ;(9)(9)2_ acdo Brasil ANN 5 Sim Sim Nao

Fonte: Elaboracio propria.

foram aplicados em contas reais.
Os dados contidos no Quadro 9 fornecem informagdes que sustentam a pesquisa pro-

posta. A grande maioria dos trabalhos analisados ndo tém realizado estudos para o mercado
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intraday e avaliagdo dos custos de transacdo. Observa-se que as estratégias de stop gain e stop
loss foram aplicadas somente em Teixeira e Oliveira (2010) e Brasileiro et al. (2013). Além
disto, nos documentos analisados neste estudo bibliografico, ndo foram encontradas publica-
¢coes com testes realizados em conta real.

Por fim, foi possivel observar uma tendéncia de pesquisas voltadas ao uso de técnicas
mais sofisticadas, como DL. Vale relembrar que a importancia de DL também foi sinalizada
na andlise bibliométrica na secdo 2.2. Diante disto, a préxima sec¢ao finaliza este capitulo de
fundamentacgdo tedrica abordando a conceitualizagdo necessdria a base do modelo proposto

neste trabalho.

2.4 Conceitualizagao

O termo inteligéncia artificial (em inglés, Artificial Intelligence - Al), foi cunhado por
John McCarthy em 1956 (MOOR, 2006) no Projeto de Pesquisa de Verdo de Dartmouth (MC-
CARTHY et al., 2006) e configura a grande drea de conhecimento que abrange os conceitos de
ML. Esta época se tornou o marco da evolucdo dos estudos no campo da Al, impulsionando
também as pesquisas de ANN, que décadas adiante ganhariam popularidade com a aplicacao
de DL.

Tendo em vista que estes conceitos vém sendo extensivamente abordados na literatura e
se tornaram de amplo conhecimento, o presente estudo descreve um breve relato de sua evolucao
temadtica sem fugir do escopo do trabalho. Primeiramente, a relacio entre as dreas de Al citadas

podem ser observadas por meio da figura 9.

APRENDIZAGEM DE
MAQUINA

REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS

APRENDIZAGEM
PROFUNDA

Figura 9 — Inteligéncia Artificial e suas ramificacoes
Fonte: Elaboragao prépria.

Os estudos de uma ANN datam desde 1940, onde McCulloch e Pitts (1943) introdu-
ziram o primeiro modelo computacional de ANNs. Apds amplamente estudada, esta aplicacao
caiu em desuso devido a fatores tecnoldgicos limitantes que dificultaram seu progresso. Somado
a isto, o surgimento de novos algoritmos, como o SVM, foi capaz de superar sua performance
em VAarios aspectos.

Posteriormente, no ano de 2000, houve o retorno das ANNs associadas as técnicas de
DL, mas somente por volta de uma década depois foi quando aconteceu o significativo impulso

da drea, revolucionando as pesquisas. Acompanhada da transformacao digital e computacional
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que o mundo passava neste periodo, sofisticadas pesquisas trouxeram algoritmos surpreendentes
com a utilizacdo de DL, possibilitando agora resolver problemas complexos nao solucionados
anteriormente. Assim, em 2017 ocorreu o verdadeiro marco de DL com o famoso caso do algo-
ritmo AlphaGo, que foi capaz de vencer o campeonato mundial do complexo jogo de tabuleiro
Go (SILVER et al., 2016).

Em sintese, o funcionamento de uma rede profunda encontra-se na adi¢do de maiores
quantidades de camadas ocultas para um conjunto de dados suficientemente grande, possibi-
litando o tratamento de problemas complexos antes ndo suportados pelas tradicionais ANNS.
Embora pareca simples, trata-se de uma sofisticada abordagem que s6 foi possivel devido a
transformacao tecnoldgica ocorrida, como a evoluc¢ao do setor computacional, internet € o co-
nhecido movimento big data’.

Primeiramente, as redes neurais artificiais foram criadas com objetivo de representar
matematicamente o funcionamento do sistema nervoso de um cérebro (MCCULLOCH; PITTS,
1943). Sua estrutura € formada por unidades chamadas de neur6nios e as interagcdes existentes
entre eles sdo responsaveis pela transmissdo de informagdes. Este processo assemelha-se ao
sistema biolégico, uma vez que € inspirado em redes neurais bioldgicas. Sua estrutura e repre-
sentacdo matemadtica sao mostradas na Figura 10 e Equacao 2.1, respectivamente (JAIN; MAO;
MOHIUDDIN, 1996).

X1 w1

w2 h 4
Xz E——

u

Wn

Xn

Figura 10 — Representacdo do modelo de um neur6nio de McCulloch-Pitts.
Fonte: Adaptada de (JAIN; MAO; MOHIUDDIN, 1996).

n
y:9< wjxj—u),jzl,Z,...n 2.1
j=1

Neste cdlculo, 8(.) é a unidade step function representada por u, dada a soma recebida
h, resultado da multiplicacdo do peso da snapse w; associado ao input x;. O valor do output y
serd 1 caso o resultado da unidade seja positivo, em contrapartida, para resultados negativos o
valor de y serd 0.

Entretanto, para que uma ANN possa realizar um aprendizado de mdquina e reconhecer
padroes, € necessdrio executar o treinamento da rede. Neste processo, a divisdo da base de
dados a ser estudada é de suma importancia e deve ser dividida em treino e teste, de modo
que os dados de teste ndo sejam conhecidos pelo algoritmo durante o treinamento, evitando

resultados tendenciosos. Para isto, o calculo aplicado inicialmente ocorre de forma andloga a

> Em suma, o que configura o movimento big data é a capacidade de armazenamento e processamento de dados

em alto volume, variedade, velocidade e veracidade, os conhecidos 4Vs (IBM, 2020).
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Equacdo 2.1. Deste modo, a Figura 11 exemplifica a estrutura de uma ANN feed-forward® de

uma camada.

CAMADA CAMADA

CAMADA

DE ESCONDIDA

ENTRADA

Primeira etapa:

f(Xm),

hy = x1wi1 +x2w21

f(Xha),

hy = x1wi2 +xw22

f(Xhs),

h3 = x1w13 +x2w23

Segunda etapa:

y = f)[liw1 +hawa + h3ws3]

Figura 11 — Arquitetura de uma rede neural feed-forward com uma camada escondida
Fonte: Elaboracio prépria.

A primeira etapa representa o cdlculo da camada de entrada para a camada escondida. O
x € a unidade input da camada de entrada, o w € o peso da ligacdo entre camadas, o i € o valor
de cada camada escondida e f representa as devidas funcdes de ativacdo. Vale destacar que
diferentes funcdes de ativacdo podem ser escolhidas conforme as caracteristicas de cada rede.
Feito isto, a segunda etapa apresenta o resultado final y da camada de saida, que representa a
resposta da rede.

Com a resposta da rede, € possivel prosseguir com o treinamento. Primeiramente, é
comparado o valor real presente na base de dados de treinamento com o previsto apds os célcu-
los realizados, calculando a taxa de erro. Uma das formas mais comuns e amplamente utilizadas
para célculo do erro € o erro quadréatico médio (em inglés, Mean Square Error - MSE) (MONT-
GOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2008).

6

As redes feed-forward nao possuem loops, ou seja, retornos de retroalimentagdo em suas conexdes, diferente-
mente das redes recorrentes (JAIN; MAO; MOHIUDDIN, 1996)
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A partir do célculo do erro de previsao, € utilizado o algoritmo backpropagation (JAIN;
MAO; MOHIUDDIN, 1996) para atualizar os pesos da rede. Aplicando-se este conceito, a atu-
alizacdo dos pesos é baseada em novo processo de célculo, considerando o “delta” (A) para
cédlculo da variacdo a ser empregada em cada peso w;; com base na derivada do erro até en-
contrar 0s novos pesos para assim repetir todo o célculo citado anteriormente. Cada processo
completo deste calculo representa um treinamento da rede, chamado epoch (época).

Um dos mais importantes conceitos de treinamento do algoritmo é a descida do gradi-
ente. O objetivo deste processo € encontrar o conjunto ideal de pesos que represente 0 minimo
global, Figura 12. Esta € uma das formas de finalizar o treinamento da rede, evitando que mini-

mos locais prejudiquem o desempenho do algoritmo.

N
Erro (e)

R
MiNIMO LOCAL

Y
MINIMO GLOBAL

>~

Peso (w)

Figura 12 — Conceito de descida do gradiente
Fonte: Elaboracio prépria.

Tradicionalmente, ANN possuem conexdes unidirecionais, as chamadas feed-forward,
como exemplificadas nesta se¢do chamadas. Mas também, existem redes neurais com capaci-
dade de passar informagdes em vérios sentidos se retroalimentando por meio de loops, como

serd visto a seguir.

2.4.1 Redes Neurais Recorrentes e Redes Long-Short Term Memory

Ao inferir sobre determinada situagdo, o cérebro humano recorre 8 memoria retida pré
existente sobre aquele determinado contexto. Ndo diferente disto, uma rede neural também ne-
cessita destas habilidades de memoria. Como as ANN ndo possuem esta habilidade, foram cri-
adas as redes neurais recorrentes (em inglés, Recurrent Neural Networks - RNN) para resolver
este problema (OLAH, 2015).

A Figural3 ilustra o funcionamento bésico de uma RNN. Nesta representagdo, a infor-
macao proveniente de um output x; é recebida pela camada A, onde é processada e transportada
para proxima camada, /;. Entretanto, como pode ser observado, existe também uma realimen-

tacdo na propria camada A. Ou seja, a informacdo processada também € mantida na propria
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camada por meio de um ciclo chamado loop, permitindo que a informacao persista em memo-
ria de curto prazo (OLAH, 2015). Conforme a quantidade de loops sdo definidos, réplicas dos
neuronios da camada oculta sao criadas formando multiplas camadas de uma ANN padrao. Este

desdobramento da RNN é mostrado na Figura 14.

Figura 13 — Representacdo de uma rede neural recorrente com loop

Fonte: Adaptada de (OLAH, 2015).
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Figura 14 — Desdobramento de uma rede neural recorrente
Fonte: Adaptada de (OLAH, 2015).
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Entretanto, devido ao fato das RNNs possuirem certa limitacdo referente a retencio de
informacdo, problemas mais complexos que apresentavam gaps significativos entre a resposta
a ser dada e o momento em que a informacao relevante foi mantida, tornaram-se um desafio.
Conforme o gap crescia, a RNN se tornava incapaz de aprender e reportar a resposta reque-
rida (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997; OLAH, 2015).

Como as RNNs sofriam com o processamento de uma grande quantidade de dados, os
erros tendiam a explodir ou desaparecer com uma memoria de curto prazo, causando o efeito
gradient vanishing problem (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). Assim, os autores Ho-
chreiter e Schmidhuber (1997) desenvolveram uma nova arquitetura recorrente, a rede Long
Short-Term Memory, com gradiente apropriado que foi capaz de lidar com o retorno do erro,
possuindo memoéria de longo prazo e capacidade de lidar com intervalos de tempo acima de
1000 etapas, mesmo em casos de ruido e sequéncias incompreensiveis. Além disso, a nova ar-
quitetura utilizada imp06s um fluxo constante de erro, tratando o problema do gradient vanishing
entre as etapas (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). Estes fatores tornaram a LSTM uma
das redes de DL mais utilizadas atualmente.

Tradicionalmente, a RNN padrdao possui uma estrutura simplificada, dotada normal-

mente de uma fun¢do de ativacdo tanh. Por outro lado, a rede LSTM possui uma complexa
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arquitetura formada pelas chamadas células de memoria. Desde a primeira LSTM proposta, sua
estrutura inicial sofreu diversas modificagdes e atualmente, uma das estruturas mais difundidas
€ composta por 3 unidades chamadas de portdes, os gates, sendo o input gate, output gate e
forget gate (GREFF et al., 2016).

Os gates sao as estruturas capazes de regular a informacao, isto €, remover, adicionar, e
reter os dados. A representacao da célula de memoria LSTM € mostrada na Figura 15, indicando
todo o processamento da informacdo. Como poder ser observado, Cada gate é composto por
uma funcdo de ativacio sigmoid’ representada na figura pela letra S. Os aspectos técnicos do

funcionamento desta LSTM pode ser visto no Apéndice A.

Ct 1
Fany —>
Ctahn>
A P A
Ct
tanh S
t-1
> —>

Figura 15 — Rede Long short-term memory
Fonte: Adaptada de (GREFF et al., 2016; OLAH, 2015).

Um importante trabalho utilizando LSTM para a constru¢dao de um TS intraday foi
proposto por Nelson, Pereira e Oliveira (2017). O modelo desenvolvido pelos autores utilizou
como base de dados acdes do indice Bovespa granulada em candles de 15 minutos. Por sua
vez, os TI utilizados foram gerados a partir da biblioteca TA-Lib®. Na fase de treinamento foi
utilizada a técnica dropout, importante ferramenta que ajuda a evitar overfitting da rede. Para
avaliacdo do modelo, diversas métricas foram utilizadas e comparadas com modelos tradicionais
de ML, inclusive a técnica B&H. Assim, os resultados demonstraram que o modelo proposto
alcancou melhor performance e maior rentabilidade frente aos demais considerados. Embora o
modelo compreenda um sistema simples de avaliacdo financeira, com auséncia de elementos
de gerenciamento de risco das operagdes, € apontado como futuras melhorias abordar trading
strategies mais realistas.

Outros estudos t€m apresentado resultados relevantes a drea, como Si et al. (2017) que
utilizaram com sucesso LSTM para auxiliar na tomada de decisdo de um algoritmo autdnomo
de previsdo. Os autores propuseram o modelo MODRL para tomada de decisdo autonoma. O
TS desenvolvido foi aplicado em um conjunto de dados de janeiro de 2016 a junho de 2017 em

trés indices de alta liquidez da China, otimizando o risco-retorno das operacdes. Também foi

7 A funcdo de ativiacdo sigmoid é uma das mais utilizadas para ANNs, também conhecida como logistic func-

tion (JAIN; MAO; MOHIUDDIN, 1996).
8 http://ta-lib.org
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utilizado camadas dropout para evitar overfitting na fase de treinamento. Os resultados expe-
rimentais demonstraram que o modelo de proposto pelos autores reportou melhores resultados
quando comparados a técnica B&H (SI et al., 2017). Em adi¢do, (JIA et al., 2019; TROIANO;
VILLA; LOIA, 2018) tém concentrado o uso de indicadores técnicos ao LSTM com objetivo de
aperfeicoar os resultados. Ainda no mercado da China, Jia ef al. (2019) estudaram seis diferen-
tes séries de agdes pelo periodo de 2005 a 2017 compiladas em candles diarios e diferentes TIs
para minimizar ruidos do mercado. Com a constru¢do do TS aplicando LSTM para previsao, os
autores ancangaram resultados que puderam revelar a importancia do método proposto.

Finalizando, o ilustre trabalho realizado por Tversky e Kahneman (1974), que rendeu a
Daniel Kahneman o prémio Nobel de Economia em 2002, comprova que pessoas sob situagdes
de risco e incertezas tendem a tomar decisdes equivocadas. Além disto, este comportamento
€ apontado como um dos principais motivos da alta taxa de mortalidade de pessoas fisicas em
operacdes de daytrade na bolsa de valores brasileira (CHAGUE; DE-LOSSO; GIOVANNETTI,
2019).

Por isto, o presente trabalho busca fornecer um modelo de negociacdo automatizado
acessivel a pessoas fisicas como alternativa ao problema encontrado na literatura e no mercado
real, eliminando o fator psicoldgico para a tomada de decisdo. Além disso, o sistema proposto
também pode ser considerado como elemento integrante de portfélio de investimentos e fundos
de investimentos quantitativos. Assim, diante da relevancia dos resultados alcangcados e meto-
dologia empregada em Nelson, Pereira e Oliveira (2017), seu trabalho foi utilizado como base

para a construcdo do TS proposto apresentado nas se¢des seguintes.
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3 Meétodo de Pesquisa

Com base no objetivo geral desta dissertacao visto na Secdo 1.3, o presente capitulo tem
a proposta de apresentar a metodologia utilizada na pesquisa e o modelo proposto. Para isto,
este item foi dividido primeiramente em metodologia de pesquisa e as demais se¢des abordam

o modelo desenvolvido.

3.1 Metodologia de Pesquisa

Com base no propdsito pratico deste trabalho, a natureza da pesquisa é aplicada com
objetivo explicativo e abordagem quantitativa por meio do método de modelagem e simulagdo.
Esta classificagdo de pesquisa teve embasamento cientifico nos tipos de pesquisas utilizadas em
engenharia de producdo.

Assim, a natureza € aplicada por se tratar de um problema real que busca solugdes prati-
cas (MARCONI; LAKATOS, 2003). No que se refere aos objetivos explicativos e a abordagem
quantitativa, essa categorizacao justifica-se pelo fato de investigar uma relacdo causal quan-
titativa entre as variaveis estudadas (BERTRAND; FRANSOO, 2002; MARTINS; MELLO;
TURRIONI, 2014). Por sua vez, a escolha do método de pesquisa modelagem e simulagao, foi
devido ao modelo proposto, que utiliza técnicas matemadticas para modelagem do ambiente em
estudo e ferramentas computacionais para simular este ambiente (BERTRAND; FRANSOO,
2002).

Um dos primeiros modelos que se tem registro na literatura sobre métodos de mode-
lagem e simulagdo é a proposta apresentada por Mitroff ef al. (1974). A estrutura elaborada
pelos autores abrange uma fase inicial de compreensdo do problema, por meio de um modelo
conceitual. Em seguida € feita a modelagem em um sistema computacional com o objetivo de
encontrar a solucao do problema. Nesta fase € feita a validacdo do modelo e se necessario devi-
dos ajustes sdo aplicados. Por fim, com as solucdes encontradas, o modelo € implementado em

ambiente simulado e real.

3.2 Modelo Conceitual

Seguindo a mesma linha de Mitroff et al. (1974), utilizou-se neste trabalho o modelo de
Cavalcante et al. (2016), por retratar o ambiente de estudo em questdo. Os autores citados pro-
puseram um guia pratico para constru¢ao de um TS inteligente em seis etapas, ja a versao deste
trabalho propde oito fases para desenvolvimento do modelo. O diferencial do modelo proposto

diz respeito a avaliacdo financeira comparando dois cendrios, o backtest, onde as operacdes
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sdo executadas exatamente nos pontos definidos e a conta real, onde ha presenca de slippage’,
possibilitando responder as questdes de pesquisa levantadas na Secdo 1.1.

Os estagios seguidos para a constru¢ao do modelo sao ilustradas na Figura 16. Conforme
observado, o primeiro passo apresenta a realizacdo de todo o tratamento inicial dos dados e
defini¢do dos inputs e outputs do modelo. Feito isto, na segunda fase foi preciso definir os
algoritmos utilizados para a previsdo e treinamento do modelo. Com isto, na terceira fase é
possivel parametrizar o algoritmo para inciar o treino e sua validacdo. Nesta fase 3, ocorre o
aprendizado das caracteristicas do mercado a partir dos dados historicos e os inputs inseridos.

Com o treino finalizado, sdo definidas as métricas para o teste e com isto a avaliagdo
da acurdcia do modelo, ambas na fase 4. E importante destacar que grande parte da literatura
existente tem apresentado métodos preditivos até o ponto apresentado nesta fase 4. Poucos
estudos tem ido além, propondo sistemas de negociacio ou aplicacdo de técnicas de negociacao
que permitem a real avaliac@o financeira dos modelos propostos (VANSTONE; FINNIE, 2010;
TEIXEIRA; OLIVEIRA, 2010; CAVALCANTE et al., 2016). Por este motivo, as proximas
fases, 5-8, caracterizam a maior contribui¢ao deste trabalho.

Uma vez que o sucesso de um sistema inteligente depende da defini¢ao das regras de
negociacdo, chamadas de trading strategy, na fase 5 foram definidas posicdes de entradas com
base no valor da previsdo recebida do modelo pelo output. Além disto, esta estratégia também
caracteriza o gerenciamento de risco das operagdes executadas — explicado detalhadamente na
secdo de estratégia do modelo.

Depois de definido o trading strategy, a fase 6 apresenta o teste simulado do algoritmo
por meio do backtesting, permitindo verificar se a estratégia aliada a previsdao do modelo exibe
boa performance. Por outro lado, na fase 7 é realizada a avaliacdo do modelo em ambiente
real, a fim de mensurar o slippage apresentado. Finalmente, na fase 8 é realizada a avaliacdo
financeira a partir da performance do modelo (CAVALCANTE et al., 2016). Esta é uma das
fases mais importantes, pois fornece informac¢des para demonstrar se 0 modelo pode produzir
rentabilidade no mundo real.

Feito isto, a estrutura do sistema de negociagdo automatizado (em inglés, Automated
Trading System - ATS) € apresentada na Figura 17. O algoritmo preditor escolhido foi o LSTM
devido sua relevancia e performance. Assim, busca-se apresentar uma alternativa ao estudo
realizado por Nelson, Pereira e Oliveira (2017) que utilizaram ativos menos liquidos, a¢des, em
comparacao aos indices de acdes, que possuem maior volume financeiro e de negociagdes.

Simplificadamente, o modelo preditor LSTM recebe os dados alimentados na camada
de entrada e realiza o processamento gerando a previsdo na camada de saida. Com esta pre-
visdo, o sistema de negociagdo € capaz de realizar uma classificacdo conforme pardmetros ja
configurados. Caso a classe gerada seja para “comprar” ou “vender” a operacdo é executada e

realizada a avaliac@o da rentabilidade. O detalhamentos das etapas € apresentado a seguir.

' Diferenca entre o preco esperado, em que definiu-se a entrada e a saida para uma operacio, e o preco real em

que a operagdo foi executada (CHEN, 2020)
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Figura 16 — Fases do modelo conceitual
Fonte: Adaptada de Cavalcante et al. (2016).
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Figura 17 — Estrutura do modelo conceitual
Fonte: Elaboracdo prépria.
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3.3 Base de Dados e Preparacao

Referente ao sistema do modelo proposto, primeiramente, esta fase ¢ composta pela
aquisicao dos dados do mini indice Bovespa (WIN). A estrutura referente aos dados histéricos
utilizados correspondem ao formato de barras, chamados de candles. A composi¢dao de cada
candle foi granulada em 5 minutos dotada dos precos de abertura, maxima, minima, fechamento
e volume financeiro (em inglés, open, high, low, close, volume - OHLCV).

A base OHLCV corresponde ao periodo de janeiro de 2016 a dezembro de 2018, to-
talizando 79.867 observacdes das quais foram separadas em 85% para treino e 15% para teste
de performance do modelo preditor. A etapa de avaliacdo de rentabilidade do modelo treinado
utilizando backtesting foi realizada em dois periodos distintos, 2015 e 2019.

O primeiro modelo em backtesting, o protétipo mostrado na Sec¢ao 3.6.1, foi executado
em 2019, ano caracterizado como bull market, altista. Com os resultados obtidos, o0 modelo
passou por um processo de melhoria dos pardmetros de negociagdo e também do método de
abordagem do backtesting, considerando o movimento dindmico desde a abertura até o fecha-
mento de cada candle de cinco minutos, o que trouxe maior confiabilidade aos resultados finais.

Identificou-se também a necessidade de realizar o backtesting em uma situagdo adversa
de mercado, um bear market. Assim, além de avaliar novamente o periodo de 2019 utilizando
o modelo otimizado e backtesting melhorado, foi analisado 2015, ano de baixa do Ibovespa.
Em contrapartida, foi desconsiderado o backtesting no periodo de 2015 para o protétipo devido
sua menor adequacdo a realidade de mercado. Por fim, em 2020 foi utilizado um periodo para
mensurar o slippage em conta real referente ao modelo otimizado. Esta abordagem de divisdo

dos dados, bem como o periodo de avaliagao dos modelos citados € ilustrada na Figura 18.

[ Protétipo |
Otimizado | Otimizado
2015 2016 2017 2018 2019 2020

15% 100%

TREINO TESTE

AVALIACAO DE RENTABILIDADE SLIPPAGE

Figura 18 — Abordagem de divisdo dos dados
Fonte: Elaboracio prépria.

Além dos dados OHLCYV, foram utilizados 108 TIs como variaveis de entrada, comu-
mente utilizados em TA. Os indicadores podem ser obtidos por meio da plataforma de negocia-
¢do ou pela ferramenta chamada TA-Lib?. Neste caso, foi escolhida a segunda opcdo devido ao
alto custo computacional envolvido na primeira. Assim, apds a aquisi¢ao, foi realizada a devida
normaliza¢@o de todos os dados OHLCYV e TIs por meio de sua padronizagdo, Equacdo 3.1, para

poder utiliz-los na previsdo de forma mais limpa, ajudando na suavizagdo de ruidos naturais

2 http://ta-lib.org
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de séries financeiras. O valor z de cada ponto da série é dado pela amostra x considerando a

média u e o desvio padrdo ¢ da série.

=K 3.1

3.4 Mobdulo Preditor

O algoritmo preditor foi baseado na rede neural LSTM, de codificacdio semelhante
aquela desenvolvida no estudo preliminar apresentado em Silva, Li e Pamplona (2020), uti-
lizando a biblioteca TensorFlow? e interface Keras* para a linguagem Python. Entretanto, este
estudo foi aprimorado onde os resultados da segunda fase sdo apresentados nesta dissertagao.
Por sua vez, a utilizacdo de um codigo aberto, open source, permite realizar toda a customiza-
¢do do modelo conforme os pardmetros requeridos, tornando possivel este aprimoramento com
a nova programacao.

Deste modo, a arquitetura do modelo desenvolvido, resultado de testes experimentais, é
composta de 4 camadas LSTM intercaladas com 4 camadas dropout e finalizado com 1 camada
fully connected (FC). A Figura 19 exemplifica o fluxo dos dados da camada de entrada para
camada oculta, onde n representa a quantidade de neur6nios utilizados e r a taxa dropout. Assim,
os dados histdricos sao recebidos por blocos formados pelos 20 candles anteriores. Resultando
em uma matriz 20 x 113, pois cada um dos 20 dados possui seu respectivo OHLCYV, 5 itens, e
TI, 108 itens. Por fim, apds o processamento na camada oculta, o valor previsto € apresentado

na camada de saida do modelo.

CAMADA DE ENTRADA

v

LSTM p=»|Dropoutf=—»{ LSTM —»|Dropout

n =100 r=0,2 n =50 r=0,5

LSTM p=>»|Dropoutf=—»{ LSTM —»|Dropout

n =50 r=0,5 n =100 r=0,2

ICAMDA ESCONDIDA

v

CAMADA DE SAIDA

Figura 19 — Arquitetura do modelo LSTM
Fonte: Elaboracdo prépria.

https://www.tensorflow.org

4 https://keras.io
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3.5 Métricas de Avaliacdo do Modelo

As métricas de avaliacdo do modelo sdo usadas para mensurar a performance do al-
goritmo preditor apds a fase de teste. Neste estudo foram utilizadas as métricas de acuricia,
precisdo, recall e F-measure, Equagdo 3.2 - 3.5, respectivamente. Como foram aplicadas com

base em cada trade, caracterizam um importante indicador de desempenho financeiro.

-
P= t,,—[fjf,, 3.3)
R= rpiifn (3.4)
F= 2§ilz (3.5)

onde tp, t,, fp, and f, representam o verdadeiro positivo, verdadeiro negativo, falso positivo e
falso negativo, nesta ordem.

Valores “verdadeiros” e “falsos” s@o obtidos por meio da previsdo correta e incorreta,
respectivamente. Por outro lado, classes positivas referem-se a ordens para “comprar” e negati-
vas para “vender”. Enquanto a acurdcia permite mensurar a taxa de acerto sobre o total previsto,
a precisdo restringe-se a taxa de acertos de cada classe, conforme mostrado na Equagado 3.3 re-
ferente a classe positiva, sendo andloga para a classe negativa.

Embora estas sejam as métricas mais utilizadas na literatura, as ultimas duas também
foram consideras para efeito de comparacdo. A partir do recall, que mensura quao frequen-
temente o preditor classifica corretamente, € possivel calcular o F-measure, o qual pondera a
precisdo com o recall para proporcionar uma medida singular que indique a qualidade geral do

modelo.

3.6 Sistema de Negociacao Automatizado

O TS aplicado neste trabalho sera explicado detalhadamente nesta se¢cdo, bem como as
melhorias realizadas a partir do primeiro protétipo, mostrado em Silva, Li e Pamplona (2020).
Primeiramente, a base para a constru¢do do gerenciamento de risco (em inglés, Risk Manage-
ment - RM) envolvem regras de trading strategy, como alvos para stop loss (SL) e take profit
(TP).

Além disso, o RM também considera variagdes minimas necessdrias referente ao hori-
zonte de previsdo para abrir uma posi¢do de “compra” ou “venda”, bem como as especificagdes
para encerrar uma posi¢ao. Finalmente, € realizada a avaliacdo da rentabilidade, considerando

todos os custos de transacdo inerentes.
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Para possibilitar que o ATS fosse executado, tanto em ambiente simulado para back-
testing, Figura 20, quanto em conta real, Figura 21, foi utilizada uma plataforma prépria para
execucio de negociacdes com algoritmos automatizados, MetaTrader 5°. Além disso, para que
os sistemas se comunicassem de forma autdnoma, foi utilizada uma comunicacdo via “socket”
para conexdo da linguagens Python para MQLS da plataforma MTS5. Com isto, o backtesting
realizado compreende trés etapas distintas, previsdes, gerenciamento de risco e avaliagdo finan-
ceira. Por outro lado, o teste em conta real abrange as previsdes e avaliacdo do slippage. Por
fim, € importante destacar que todo o processamento realizado dentro da plataforma MTS5 € em
linguagem MQLS.

BACKTESTING

PREVISOES

PYTHON > LSTM » PREVISOES

GERENCIAMENTO DE RISCO

@b MQLS —Backtesting

RELATORIO
BACKTESTING

oL

AVALIACAO FINANCEIRA

RELATORIO W [RENTABILIDADE
BACKTESTING d BRUTA

RENTABILIDADE
LIQUIDA

Y

EXCEL >

Figura 20 — Etapas do ATS em ambiente simulado (backtesting)
Fonte: Elaboracio propria.

Conforme observado na Figura 20, a primeira etapa consiste em executar o0 modelo em
Python com base nas variaveis de entrada “OHLCV” e TIs para gerar as previsdes utilizando
o modelo LSTM que por sua vez sdo armazenadas em um arquivo dnico “csv”’. Na segunda
etapa, este arquivo comunica-se com o0 MQLS no médulo de backtesting, onde € seleciono o
periodo desejado, sendo que em 2019 foi realizado um backtesting para o prototipo € um para
o modelo otimizado e em 2015 somente para o modelo otimizado. Apéds a selecdo do periodo
desejado, o sistema em MQLS inicia o processo de backtesting executando as estratégias de
RM. Apos a finalizacdo, é gerado um relatdrio de todas as operacdes realizadas. Finalmente,

os dados pertencentes ao relatorio gerado sao tratados a fim de encontrar a rentabilidade bruta

3> https://www.metatraderS.com/
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de cada operacdo. Estes dados por sua vez s@o exportados para um arquivo Excel® onde as
férmulas para cdlculo manual da rentabilidade liquida.

Por outro lado, o teste em conta real ndo necessita de exportacdo da base de dados, uma
vez que os dados sdo coletados em tempo real na MTS. Entretanto, a comunicagdo via socket é
necessdaria para que o LSTM em Python gere a previsdo e, novamente via socket, a retorne ao
MQLS5 que executa o RM, tudo de forma automatica. E importante destacar que a comunicagio
entre os sistemas gera uma laténcia minima, em torno de 3 segundos entre o fechamento do
candle e ordem gerada na MTS. Com os resultados das operagdes € calculado o slippage que

serd utilizado no teste paramétrico para mensuracao de seu impacto no mercado real.

CONTA REAL

PREVISOES

MQLS

PYTHON LSTM > PREVISOES

Y

Y

MQLS

AVALIACAO SLIPPAGE

RELATORIO DE I [ —— N TESTE .| AvALIACAO
OPERACOES i 7 ”| PARAMETRICO ?|  SLIPPAGE

Figura 21 — Etapas do ATS em ambiente real
Fonte: Elaboracio prépria.

Referente a fase de RM, a importancia do SL € crucial para evitar um alto drawdown
(rebaixamento de saldo), muito 1til em casos de movimentos atipicos no mercado causados por
fatores macroecondmicos, como as chamadas breaking news (noticias relampago) e catastrofes.
Por outro lado, em situagdes em que ocorrem circuit breakers ou o ativo entre em leildo, o
que sdo mais raros de acontecer, infelizmente se atingir o ponto de SL, o ativo s6 podera ser
executado no retorno do mercado no valor que estiver.

Entretanto, como uma das caracteristica destes ativos é a alavancagem, as corretoras
costumam reduzir a alavancagem em momentos criticos como os citados, a fim de garantir a
liquidez do mercado. Por exemplo, no periodo em que ocorreu alta volatilidade no mercado
com presenca de circuit breakers, tendo inicio em 9 de marco de 2020, os WINs que antes
necessitam de margens por volta de vinte reais por contrato, passaram a ser negociados por dois
mil reais cada.

Desconsiderando os cendrios atipicos citados, que sdao historicamente raros, uma das
maiores contribuicdes de se usar SL € evitar o fendmeno chamado “quebrar a conta”. Este
conceito seria similar ao exemplificado, porém considerando movimentos didrios de tendéncia
forte do mercado contra uma posi¢ao aberta. Constantemente tém sido reportados casos em que

robds investidores, além de nao serem lucrativos, consomem todo o saldo em conta do investidor
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em um Unico dia, apontando a falta de uso de SL como uma das principais razoes.

Por outro lado, o uso de TP também evita situacdes adversas. Como a volatilidade de
indices de acdes sdo altas em um unico dia, o uso deste mecanismo ajuda a realizar o lucro da
operacdo antes que uma posi¢do vencedora se torne perdedora. Assim, a importancia do uso
destas duas estratégias bésicas, parecem ser fundamentais para garantir que o modelo proposto

seja capaz de obter rentabilidade real, como citado anteriormente.

3.6.1 Protétipo

Uma vez que os valores do WIN sdo representados por pontos de indice, com base
em testes empiricos realizados foram considerados 200 pontos para SL e 400 para TP inicial-
mente. Em outras palavras, ao executar uma operacao, automaticamente os alvos de SL e TP
sdo acionados. Se a direcdo do ativo for contra a classe executada, a posi¢do € automaticamente
encerrada se atingir 200 pontos de WIN, marcando o SL. De forma andloga, se a direcao do
WIN for a favor da previsao executada, ao atingir 400 pontos de WIN, a operacdo também ¢&
automaticamente encerrada, contabilizando o TP.

Cinco setups diferentes utilizando o preditor LSTM foram construidos e avaliados neste
trabalho. O objetivo foi demonstrar a melhora de resultados conforme estratégias mais sofisti-
cadas sdo incorporadas no modelo. Deste modo, os dois primeiros modelos comparam o valor
do horizonte de previsdo com o valor candle fechado. Caso o horizonte seja superior ao tltimo
preco de fechamento, um sinal de compra € gerado. Em contrapartida, se o valor do horizonte
de previsao for menor que o preco de fechamento, um sinal de venda € dado. A diferenca entre
os dois primeiros modelos encontra-se na execucao das operagdes.

Por sua vez, o RM foi aplicado nos trés tltimos modelos. Basicamente, o RM é baseado
no horizonte de previsao em relacdo ao candle fechado, proporcionando trés classes distintas:
(a) compra (buy), se a previsao for superior a 0,2%, Equacdo 3.6; (b) venda (sell), se for inferior
a 0,2%, Equacdo 3.7; e (c) manter (hold), para valores intermediarios onde a variagdo minima
de 0,2% ndo ocorreu. E importante destacar que esta variagio minima aplicada foi encontrada

com base em testes empiricos e sua utilizacao objetiva minimizar falsos positivos.

Piy3—P > 02%P, (3.6)

Pz —P < —-02%F (3.7

onde P;3 € o horizonte de previsao e P; e o preco de fechamento do candle.

A escolha do horizonte de previsdo P, 3 assemelha-se de Nelson, Pereira e Oliveira
(2017), com a diferenca de que a granularidade utilizada pelos autores foi de 15 minutos e neste
trabalho foi de 5 minutos, mas que quando somados os 3 candles, resultam no mesmo horizonte

de 15 minutos. Assim, os cinco modelos desenvolvidos sio:
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o LSTM-N utiliza uma abordagem ingénua baseada somente na previsao, ou seja, abre uma
posicdo considerando o atual preco de mercado e encerra trés candles a frente por meio

de ordem a mercado. A Figura 22 mostra a estratégia LSTM-N.
3 candles
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Figura 22 — Estratégia LSTM-N
Fonte: Elaboracdo prépria.

e LSTM-PH ¢ totalmente baseado no horizonte de previsdo e utiliza o préprio valor pre-
visto como SL e TP. Assim, se o sinal for compra, o modelo ird considerar o valor da
previsdo positivo como TP e negativo como SL. Para sinal de venda o oposto é verda-
deiro. Esta estratégia pode ser vista na Figura 23.

TP = Predicted

Horizon —l ,:>

# ’-
I I SL = -Predicted
Horizon

3310053 Jan 10:25| 3 Jan 1055 331020 31n1030 3ln1040 3ln0:80 3Jan 1000 3 Jan 1010

Figura 23 — Estratégia LSTM-PH

Fonte: Elaboracdo prépria.

e LSTM-RMO utiliza a estratégia de RM e considera os alvos para as operacdes executas
como 400 TP e 200 SL, ilustrada na Figura 24.

e LSTM-RMOD utiliza a estratégia LSTM-RMO além de um RM didrio, isto €, em caso
de um acumulo de pontos didrios de 1.000 TP ou 400 SL, o algoritmo desliga automati-

camente e retorna a operar somente no proximo dia.
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Figura 24 — Estratégia LSTM-RMO

Fonte: Elaboracdo prépria.

e LSTM-RMODYV ¢ baseado em um importante TI, amplamente utilizado por grandes
investidores, chamados de big players ou big sharks. Esta andlise é o Volume de Preco
Médio Ponderado (em inglés, Volume Weighted Average Price - VWAP). Deste modo, se
o sinal buy estiver abaixo do VWAP, nenhuma operacgao é realizada, mas se o sinal buy
estiver acima dele, a operacao € normalmente executada. No mesmo sentido, se o sinal sel/
estiver acima do VWAP, nenhuma operacgdo € realizada, mas se o sinal sell estiver abaixo
dele, a operacdo ¢ normalmente executada. Assim, o LSTM-RMODYV € demonstrado na

Figura 25.

TP =400 \
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Figura 25 — Estratégia LSTM-RMODV
Fonte: Elaboracdo prépria.

O indicador VWAP nio consta na biblioteca TA-Lib e foi adicionado com o intuito de
mesurar o impacto financeiro de sua aplicagdo sobre a estratégia LSTM-RMOD. Isto porque,
os traders acreditam que se o pre¢o de mercado estiver acima do VWARP, os big players estao
interessados em um bull market. Por outro lado, se o preco estiver abaixo do VWAP, hd interesse

em bear market. Sendo assim, € possivel analisar se no caso em estudo a estratégia é rentdvel.
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3.6.2 Otimizacao Dinamica

Com base na performance apresentada pela melhor estratégia empregada, um processo
de otimizacao foi realizado para aprimorar o protétipo desenvolvido. Para isto, foi utilizado o
algoritmo otimizador contido na plataforma MetaTrader 5, que adota o método conhecido como
grid search, uma otimiza¢do em grade. Primeiramente, foram adicionadas as novas regras de
trading strategies, Break-even e Trailing Stop, conforme indicado no estudo preliminar para tra-
balhos futuros. Em seguida, foi realizada uma série de otimizagdes com todos seus parametros
de funcionamento, sendo 14 itens. Além disso, foi utilizado um novo backtest para considerar
o movimento dindmico dos candles, reproduzindo de forma mais fidedigna o movimento do
mercado, o que aumenta a sua confiabilidade.

Inicialmente, um intervalo de valores minimos e maximos foram definidos de para cada
um dos 14 parametros selecionados, Quadro 10, com excecdo dos “Holds” e “Hold Time”.
Cada ciclo contento um conjunto final de pardmetros apresentados na otimizagdo foi testado em
backtest. Apds a coleta e andlise dos resultados, um novo ciclo era iniciado. Quando a taxa de
melhora por ciclo com base no critério rentabilidade atingiu a marca inferior a 10% em relacao
ao anterior e valores otimizados dos itens comecgaram a persistir, foi realizada a fase dois de
otimizacao.

Nesta nova etapa de ciclos, foram realizadas otimiza¢des alterando menos de cinco pa-
rametros por vez, levando em consideracdo os valores do drawdown e Sharpe ratio, para buscar
a melhor relacdo possivel. Estes ciclos foram realizados até que o modelo atingisse uma taxa de
melhora inferior a 0,10% em relacdo ao anterior, encerrando assim as otimizagdes. Este modelo
otimizado foi chamado de Algo-LSTM, sendo mostrado no Quadro 10, onde pode ser visto
seu novo conjunto de parametros de melhor retorno financeiro e comparado com o modelo de

melhor performance apresentado na fase prot6tipo, o LSTM-RMODV.

Quadro 10 — Parametrizacao realizada

Parametrizaciao LSTM-RMODV  Algo-LSTM
TP 400 1.100
SL 200 250
Break-even False True
Break-even pro zero (pts) - 400
SL didrio 400 500
TP didrio 1.000 800
Break-even diario (acionar) - 600
Break-even diario (setar) - 200
Trailing Classico (stop + step) False True
Trailing Stop - 200
Trailing Step - 400
Fator classificag@o 0,2% 50 pts
Holds (limpar memoria) 4 4
Hold Time 20 20
Horario ATS in 09:05 09:05
Horério ATS out 17:30 12:30

Fonte: Elaboracio prépria.

Observa-se que os novos valores de SL e TP por operacdo passaram a ser, 250 e 1.100,

respectivamente, enquanto seus valores didrios foram alterados para 500 SL e 800 TP. Isto €, ao
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executar uma operacdo, caso o estdgio inicial de pontos seja zero — nenhum ponto acumulado
anteriormente — e esta operagdo atingir 800 pontos a favor, o frade é automaticamente encer-
rado naquele dia, onde o mesmo ocorre em caso de 500 pontos contra. Por outro lado, 1.100
TP permite que pontos negativos acumulados anteriormente possam ser recuperados, podendo
inclusive atingir o TP didrio com uma tnica operacao.

Referente ao Break-even, uma das formas de proteger o ganho pode ser utilizando esta
estratégia de diversas formas diferentes. No Algo-LSTM, o primeiro setup para o Break-even
diz respeito a quantidade necesséria de pontos acumulados para acionar a ferramenta, sendo
assim, 400. Em outras palavras, se a operacdo estiver com 400 pontos a favor, mas o preco
mudar de direc@o antes de atingir o TP e retornar para o ponto de entrada da operacdo, o trade é
encerrado, evitando a ocorréncia de SL. No segundo setup, caso o acumulado de pontos didrios
atingir o valor de 600, o Break-even diario € acionado para 200 pontos acima da entrada, neste
caso, se este ponto for atingido antes de realizar o TP, o trade daquele dia é encerrado com 200
pontos positivos.

Por outro lado, o Trailing Stop € empregado para acompanhar uma operagao vencedora
até seu TP. Assim, se durante um trade, independente da quantidade didria de pontos acumu-
ladas, a operagdo atingir 600 pontos, o primeiro Trailing Stop € acionado para a posi¢cao de
200 pontos positivos, garantindo este ganho, o que consequentemente ja ocorreria devido a es-
tratégia de Break-even diario. Entretanto, no ganho de mais 400 pontos, ou seja, 1.000 pontos
acumulados, a nova protecdo € avancada para 800 pontos, o que significa que o stop 200 nao
permite que o preco retorne 200 pontos da marca alcancada. Neste caso, se a operagdo acumular
1.100 pontos, o alvo TP € atingido, caso contrario, 800 pontos serdo garantidos pelo setup.

Outras importantes alteragdes ocorreram em relagdo ao intervalo de tempo para trade
e a variacdo minima necessdria para considerar a abertura de posi¢do. O modelo otimizado
demonstrou que operar somente até 12:30 e considerar 50 pontos de diferenca entre o horizonte
de previsdo e o preco de fechamento do candle reportam melhores retornos. Por fim, os holds
parametrizados significam que se uma operacdo de classe positiva ou negativa for acionada,
porém o preco ndo atingir seu ponto de execuc¢do e a proxima previsao for hold, apds quatro
vezes repetidas consecutivamente, a memoria da ordem anterior € cancelada, aguardando a nova
previsdo.

Vale destacar que o uso do VWAP, considerando a rentabilidade final de cada otimiza-
¢d0, ndo trouxe melhores resultados ao modelo, por isto foi desconsiderado. Além disso, o termo
“otimizacdo dinamica” significa que todas os valores parametrizados para o RM sdo executa-
dos durante o desenvolvimento do frade, e nao somente apds o fechamento de cada candle ou
encerramento de cada operagdo, outro ponto chave na melhora dos resultados. Por fim, apesar
do ATS ser para day-trade, podendo trabalhar tanto na compra quanto na venda, para compro-
var sua performance houve testes para um bear market, ano de 2015, onde também reportou

resultados positivos.
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3.7 Avaliacao Financeira

Uma vez que somente a alta taxa de acurdcia em previsdes financeiras nao definem um
modelo de sucesso, é apresentado as métricas necessdrias para avaliar a rentabilidade. Deste
modo, quando a operagdo ¢ finalizada, a rentabilidade € definida pela diferenca entre o preco
de abertura e encerramento da operacao. Conhecendo este valor, o préximo passo € calcular os
custos de transacao baseados nos contratos operados, indicados pela representagdo matemética
da Equacdo 3.8. Finalmente, € possivel aplicar a taxa de imposto de renda de 20% (RF, 2019)

para encontrar o lucro liquido.

R=px0,2xc (3.8)

onde R é o resultado final, p representa os pontos acumulados, o pardmetro fator de alavanca-

gem € 0,2 e ¢ € o nimero de contratos usados.

Por sua vez, o custo de transagdo € obtido com base no numero de contratos operados e
na quantidade de operagdes realizadas. O custo de se operar um mini contrato Bovespa é de 25
centavos por ordem. Partindo da premissa de que ao executar uma operagado, obrigatoriamente
ela deverd ser encerrada, considera-se que cada operacao — entrada e saida — devera ter um custo

de 50 centavos. Esta representacdo matemadtica pode ser observada na Equacao 3.9.

C=cx0,50xq (3.9)

onde C € o custo final dado em reais, ¢ € o nimero de contratos operados, o valor por operacao

¢ representado por 0,50 e g representa a quantidade de operagdes realizadas.

Conforme mencionado anteriormente, o Sharpe ratio é amplamente utilizado, em es-
pecial como avaliagdo de performance de fundos de investimento (SHARPE, 1966), também
podendo ser aplicada neste tipo de mercado (SYU et al., 2019). Sua representacdo é mostrada

na Equacao 3.10.
Vit

i

Sharpe ratio; = (3.10)

onde ; representa o retorno esperado e Yy o retorno livre de risco (risk free) do mercado, sendo

0 excesso de retorno da estratégia. O denominador 6; € o desvio padrao do retorno.

Neste estudo, a taxa livre de risco considerada foi a Selic. Adicionalmente, na segunda
avaliacdo foi considerado o benchmark Ibovespa como uma variante do Sharpe ratio, que foi
chamado de Ibov ratio. Assim, mesmo ndo se tratando de um ativo livre de risco, sua compara-

¢ao foi interessante devido ao grau de risco ser inferior ao ativo em questao.
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4 Resultados experimentais

Este capitulo foi dividido em trés secdes. A primeira Secdo 4.1, ird apresentar os resul-
tados referente ao protétipo, a segunda Secao 4.2, o modelo otimizado Algo-LSTM e por fim a

ultima Secdo 4.3, demonstra o impacto da taxa de erro no Algo-LSTM devido ao slippage.

4.1 Resultados Experimentais do Prototipo

Os resultados provenientes dos cinco modelos desenvolvidos foram avaliados e s@o
apresentados nesta se¢do. Baseado nas métricas mostradas na Secdo 3.5, a Tabela 2 apresenta
os resultados da classe negativa obtidos para cada estratégia criada. Esta avaliacdo mensura a
performance do algoritmo e reporta quao bem o modelo funciona como preditor.

Com base nestes resultados, € possivel inferir que o melhor modelo foi o LSTM-N,
devido aos melhores valores de acurécia, precisdo, e F-measure, uma vez que o modelo LSTM-
RMODV apresentou somente o melhor recall. Por outro lado, ao comparar os modelos que
utilizam RM, observa-se que a utilizagdo deste mecanismo, em especial o RM didrio, permite
reduzir a exposi¢do ao risco. Adicionalmente, a utilizagdo do VWAP ajudou a evitar falsas
entradas, os f), e fy, ressaltando o LSTM-RMODV como melhor modelo utilizando RM.

Tabela 2 — Métricas de avaliagdo do modelo

Modelos LSTM  Acuracia Precisio Recall F-measure

LSTM-N 0,504 0,503 0,549 0,525
LSTM-PH 0,441 0,433 0,461 0,446
LSTM-RMO 0,354 0,367 0,528 0,433
LSTM-RMOD 0,363 0,367 0,529 0,433
LSTM-RMODV 0,388 0,381 0,636 0,477

Fonte: Elaboracao propria.

Entretanto, uma perspectiva interessante é ressaltada pelas métricas apresentadas na
Tabela 3. O modelo LSTM-N apresentou a maior quantidade acumulada de pontos, porém tam-
bém o maior nimero de operagdes e o maior drawdown, isto representa que a estratégia aplicada
resultou no periodo mais longo de rebaixamento de saldo entre as demais. Assim, pode-se con-
cluir que o LSTM-N demanda muitos trades para obter uma quantidade significativa de pontos
acumuladas, o que consequentemente aumenta o risco devido ao alto valor do drawdown. Em
contrapartida, observa-se que todos estes esfor¢cos resultam em um ndmero acumulado de pon-
tos préoximo do LSTM-RMODYV, porém utilizando menos recursos. Isto porque, comparando
os dois cendrios, o drawdown e o nimero de operacdes foi de 6 e 8 vezes menor, respectiva-
mente, a favor do LSTM-RMODV. Além disso, o pior cendrio foi proveniente do LSTM-PH,
evidenciando que basear somente na previsao pode ser um problema na pratica, que ressalta a

importancia do RM.
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Tabela 3 — Métricas de desempenho financeiro

Modelos LSTM  Pontos acumulados  Draw

down Numero de operacoes

LSTM-N
LSTM-PH
LSTM-RMO
LSTM-RMOD
LSTM-RMODV

14.865 1

-18.075 1

500 1
8.720
14.145

7.250
8.075
2.650
5.750
2.760

5.227
4.644
1.364
905
647

Fonte: Elaboracio propria.

Assim, pode-se inferir que altos valores para as demais métricas apresentadas na Ta-
bela 3, exceto no quesito pontos acumulados, podem impactar negativamente a estratégia. Para
ilustrar graficamente, a Figura 26 apresenta o acumulado de pontos de cada modelo, onde pode

ser visto a relag@o entre os modelos citados.
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Figura 26 — Pontos acumulados em 2019
Fonte: Elaboracio prépria.

Dito isto, a avaliacao financeira foi entdo calculada para cada caso e os resultados sdo
demonstrados na Tabela 4, cuja unidade de medida adotada foi em moeda nacional, reais (RS$).
Baseado neste resultados, fica claro que o modelo LSTM-N nio € o melhor dentre os cinco dada
a rentabilidade, ao invés disso, a melhor performance foi apresentada pelo LSTM-RMODV.
Métricas financeiras dao suporte a avaliacdo financeira, a qual representa a mais importante
andlise, visto que o modelo proposto deve ser capaz de gerar rentabilidade no mundo real, em

outras palavras, apresentar rentabilidade liquida atrativa ao investidor.

Tabela 4 — Avaliacdo financeira

Modelos LSTM  Capital investido  Rentabilidade bruta  Custos de transacao  Rentabilidade liquida

LSTM-N 6.063,50 2.973,00 2.613,50 287,60
LSTM-PH 5.937,00 -3.615,00 2.322,00 -5.937,00
LSTM-RMO 3.212,00 100,00 682,00 -582,00
LSTM-RMOD 1.602,50 1.744,00 452,50 1.033,20
LSTM-RMODV 875,50 2.829,00 323,50 2.004,40

Imposto de renda devido para a rentabilidade liquida = 20%
Fonte: Elaboracio prépria.




Capitulo 4. Resultados Experimentais 64

Primeiramente, foi possivel calcular a necessidade de capital investido envolvendo as
métricas financeiras resultantes de cada modelo LSTM i, conforme Equagao 4.1. Quanto maior

estes valores, maior a necessidade, como mostrado na primeira coluna.

Cap; = (D; x ¢; X 0,2) 4+ C; “.1)

onde Cap; é a necessidade inicial de capital investido, D; representa drawdown, q; € o nimero

de contratos usados, o parametro fator de alavancagem € 0,2 e i representa cada modelo LSTM

Por meio da Equacao 3.8 foi possivel obter a rentabilidade bruta mostrada na terceira
coluna da Tabela 4. Uma vez que o custo de transagao € correlacionado positivamente ao nimero
de operacdes, seu calculado foi realizado com base na Equagdo 3.9 e apresentado na quarta
coluna da tabela. Finalmente, subtraindo o custo de transacio da rentabilidade bruta é possivel
encontrar a rentabilidade final. Entretanto, ainda é preciso deduzir o imposto de renda de 20%
desta diferenca para assim obter a rentabilidade liquida apresentada na dltima coluna da tabela.
Por fim, como a rentabilidade final do segundo e terceiro modelo foram negativas, ndo foi
aplicado calculo para IR.

Normalmente, a literatura considera um valor fixo de capital investido para comparagao
do resultado de diferentes modelos. Neste caso, como a necessidade inicial de capital investido
contida na segunda coluna da Tabela 4 ndo foi considerada no calculo para encontrar a rentabi-
lidade liquida, o efeito de comparacao foi preservado. Entretanto, o método convencional pode
representar um problema ao considerar condi¢des reais de mercado. Cada modelo possui carac-
teristicas diferentes, onde a mensuracdo do capital inicial investido com base no desempenho
financeiro se torna mais realista. Assim, o modelo matematico apresentado na Equagao 4.1 pode
configurar outra importante contribui¢cao deste trabalho para a academia, porém para comprovar
a hipétese levantada, estudos aprofundados fazem-se necessarios.

Como mencionado anteriormente € visto de forma clara nesta fase, o modelo LSTM-
N de fato apresenta performance financeira insatisfatoria, ndo se tratando do melhor modelo
em termos de rentabilidade real. Uma das razdes que explica este fendmeno diz respeito aos
altos nimeros de operacdes que aumentam o custo de transagcdo linearmente. Isto porque, a
abordagem estratégica adotada é demasiadamente simples, com auséncia de RM. O resultado
disto € uma rentabilidade bruta superior aos outros cinco modelos — mas muito préximo ao
LSTM-RMODYV - porém, quando considerado todos os custos, cai para terceira posi¢ao entre
eles. A rentabilidade liquida acumulada ao longo do periodo de teste dos modelos € apresenta
na Figura 27 por meio da denominacao “Lucro liquido” no eixo “y”.

Adicionalmente, considerando o capital investido, o risco-retorno do modelo LSTM-N
nao é bem aceito pelos investidores. Em vez disto, o LSTM-RMODYV € mais atrativo. Ou seja, a
propor¢ao entre a rentabilidade liquida e capital investido € de 0,04 no LSTM-N enquanto passa
a ser 2,28 no caso do LSTM-RMODYV. Embora o Sharpe ratio calculado tenha sido de 0,082

para o LSTM-RMODYV, os traders necessitam de menos capital investido para maiores retornos
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Figura 27 — Rentabilidade liquida acumulada em 2019
Fonte: Elaboracio propria.

financeiros. Esta andlise € importante para perfis de risco de investidores que se encaixam nesta
modalidade, pois o LSTM-RMODV possui um risco atrelado, mas também € altamente renta-
vel. Por fim, o LSTM-PH apresentou o pior caso, uma vez que teve um acumulado de pontos
negativos.

Dito isto, embora todo o estudo tenha sido desenvolvido considerando o lote minimo
para negociacdo, uma unidade de contrato, para aprimorar o estudo a Tabela 5 mostra cinco
cendrios simulados baseados no nimeros de contratos operados. Esta abordagem visa comparar
o modelo LSTM-RMODV com a conhecida técnica buy and hold, B&H. Para isto, 0 mesmo
valor de necessidade de capital investido foi considerado para os dois cendrios. Para o B&H,
deve-se considerar a taxa de crescimento de 30%, sendo o resultado do benchmark Ibovespa
durante o ano 2019, mesmo periodo de teste do modelo. Estes resultados foram comparados
com os dados do modelo de sucesso, LSTM-RMODYV, com o objetivo de encontrar a relagio de
risco-retorno entre eles.

Conforme apresentado na tabela, os resultados proporcionados pelo ATS por meio da
estratégia aplicada demonstram que o método day-trading ¢é atrativo. Além disso, o modelo
apresentou uma taxa de rentabilidade de 228,94% sobre o valor investido, enquanto o B&H
alcangou somente os 30% referente ao retorno anual do benchmark. Este resultado foi possivel
devido ao fator de alavancagem caracteristica deste tipo de contrato e operagdo. A Tabela 5

também revela que a razao entre as duas estratégias comparadas € de 7,7 vezes.

4.2 Resultados Experimentais do Algo-LSTM

Diante do modelo LSTM-RMODV ter apresentado os melhores retornos em termos

de rentabilidade real, inclusive reportando resultado 94% superior ao segundo melhor modelo,
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Tabela 5 — Simulacao de alavancagem do LSTM-RMODV contra a técinica B&H

Niuimero de contratos  Capital investido  Benchmark Rentabilidade liquida  Rentabilidade liquida

B&H LSTM-RMODV
1 875,50 1.138,15 262,00 2.004,40
5 4.377,50 5.690,75 1.309,98 10.022,00
10 8.755,00 11.381,50 2.619,96 20.044,00
50 43.775,00 56.907,50 13.099,78 100.220,00
100 87.550,00  113.815,00 26.199,56 200.440,00

Razao LSTM-RMODV:B&H = 7,7

Fonte: Elaboracio prépria.

LSTM-RMOD, o modelo de sucesso foi utilizado para os ciclos de otimizagao realizados, dis-
pensando assim, a necessidade de considerar os demais.

Com base no novo conjunto de parametros, o modelo Algo-LSTM alcancou resultados
superiores tanto em relacdo aos indicadores de performance financeira, quanto em resultado
liquido. Além disso, apresentou resultado positivo no periodo de teste de 2015, em que o Ibo-
vespa desvalorizou 12,31%.

Entretanto, como nao foi possivel realizar o teste no periodo completo de 2015 devido
a disponibilidade de dados da plataforma MetaTrader 5, foi considerada somente a variacao do
Ibovespa correspondente ao mesmo periodo de teste realizado. Deste modo, entre 28/04/2015 a
28/12/2015, o Ibovespa desvalorizou 21,21%, sendo o valor do benchmark aplicado nesta fase
da avaliacdo.

Primeiramente, foram apresentadas todas as métricas de avaliacdo de performance do
algoritmo nos periodos testados para comparacao entre os dois modelos. A Tabela 6 apresenta os
valores referentes a classe de compra, onde pode ser observado que no anos de 2019 o modelo
Algo-LSTM obteve performance superior em todas as métricas apresentadas quando compa-
rado ao protétipo desenvolvimento. Por outro lado, a Tabela 7 exibe os valores proporcionados
pela classe de venda. Considerando que a diferenca apresentada para a medida F-measure entre
os modelos é de apenas 2%, pode-se dizer que apenas o Algo-LSTM nio apresentou melhores
resultados apenas para a métrica Recall. Por fim, é importante destacar que devido as proprie-

dades da acurdcia, seu valor € o mesmo independente da classe considerada.

Tabela 6 — Métricas de avaliacao do modelo para classe de compra

Ano Modelo Acuracia Precisio Recall F-measure
2015 Algo-LSTM 0,454 0,444 0,338 0,384
2019 LSTM-RMODV 0,388 0,405 0,193 0,262

Algo-LSTM 0,439 0,472 0,364 0,411

Fonte: Elaboracao propria.

Tabela 7 — Métricas de avaliacdo do modelo para classe de venda

Ano Modelo Acuracia Precisiao Recall F-measure
2015 Algo-LSTM 0,454 0,460 0,571 0,510
2019 LSTM-RMODV 0,388 0,381 0,636 0,477

Algo-LSTM 0,439 0,417 0,528 0,466

Fonte: Elaboracao propria.
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Embora as métricas citadas demonstrem que o Algo-LSTM desempenha performance
superior, os resultados mostrados na avaliacao financeira contida no Quadro 11 permitem com-
provar quantitativamente esta melhoria. O primeiro resultado refere-se ao a rentabilidade ope-
racional, Equacgdo 3.8, onde deduzindo os custos de transacao presentes no parametro seguinte,
encontra-se a rentabilidade bruta e posterior rentabilidade liquida considerando a aliquota de
imposto de renda devida. A valorizacio apresentada refere-se a rentabilidade liquida obtida so-
bre o investimento inicial e as razdes mensuram qudo superior os modelos utilizando LSTM
superaram o B&H. Para efeito de comparacdo real, a técnica B&H foi aplicada em todos os
cendrios devido as particularidades de cada modelo em cada ano analisado, 2015 e 2019.

Primeiramente, enquanto o mesmo valor inicial investido em 2015 resultou em prejuizos
financeiros de 21,21% no B&H, o modelo conseguiu alcancar rentabilidade interessante nos
oito meses de teste realizado, sendo 112,81% sobre o investimento. Importante destacar que
para a rentabilidade liquida foi descontado o imposto de renda apenas para o day-trade em
20%, enquanto nenhum imposto foi considerado no B&H visto que os valores sdo inferiores a
20 mil reais.

Por sua vez, o aumento sofrido no drawdown do Algo-LSTM, € justificado pelo backtest
dinamico, que agora considera toda a volatilidade inerente. Embora o acréscimo deste parame-
tro, resultando na razdo antes de 7,7 para 7,0, tenha impacto direto na necessidade de capital
investido, o valor ainda ndo ultrapassa o limite de dois mil reais por contrato, o que normalmente
€ requerido para robds investidores. Além disso, o Algo-LSTM foi mais efetivo utilizando me-
nos recursos que o LSTM-RMODV. O modelo reportou 63% mais pontos acumulados com
uma reducdo de 27% na quantidade de operagdes, o que resultou em um aumento de 74% da
rentabilidade final, visto que os custos de transacao foram reduzidos, gerando assim, a razao de

1,7 vezes mais que o modelo anterior.

Quadro 11 — Avaliacdo econdmica comparativa entre Algo-LSTM e B&H

2015 2019
B&H B&H B&H

Parametros Algo-LSTM versus LSTM-RMODV versus Algo-LSTM versus

Algo-LSTM LSTM-RMODV Algo-LSTM
Pontos 10.610 - 14.145 - 22.980 -
Benchmark - 21,21% - 30% - 30%
Drawdown 6.319 - 2.760 - 7.199 -
Operagdes 282 1 647 1 471 1
Capital 1.404,85 1.404,85 875,50 875,50 1.675,30 1.675,30
Rentabilidade Op. 2.122,00 -297,97 2.829,00 262,65 4.596,00 502,59
Custo 141,00 0,82 323,50 0,65 235,50 1,25
Rentabilidade bruta 1.981,00 -298,78 2.505,50 262,00 4.360,50 501,34
Rentabilidade liquida 1.584,80 -298,78 2.004,40 262,00 3.488,40 501,34
Valorizagao 112,81% -21,27% 228,94% 29,93% 208,23% 29,93%
Razao
LSTM:B&H 7 70
Razao Algo-LSTM:LSTM-RMODYV = 1,7

Fonte: Elaboragao prépria.

Com isto, foram calculados os respectivos Sharpe ratio de todos os modelos adotados.

Diante do modelo Algo-LSTM ter atingido melhores resultados, consequentemente isto refletiu
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no seu indice, apresentando valores superiores no ano de 2019 tanto considerando a Selic como
taxa livre de risco, como o benchmark, visto na Tabela 8. Em relagdo a 2015, € possivel observar
que o modelo reportou melhor resultado na anélise com base no benchmark visto a valorizacao

negativa do indice neste periodo.

Tabela 8 — Avaliacdo de performance do investimento

Algo-LSTM (2015) LSTM-RMODYV (2019)  Algo-LSTM (2019)

Selic

Sharpe ratio 0,12 0,08 0,13
Benchmark

Ibov ratio 0,16 0,05 0,07

Fonte: Elaboracao prépria.

4.3 Resultados Experimentais da Taxa de Erro em Conta Real

Esta tltima andlise de resultados, corresponde a sétima etapa do modelo conceitual mos-
trado na Figura 16. Nesta avaliacdo foi realizada uma testagem em conta real do Algo-LSTM, a
fim de mensurar os impactos produzidos pelo slippage nas operagdes. O teste compreendeu 38
dias uteis entre 14 de abril a 08 de junho de 2020.

E importante destacar que em 09 de marco de 2020 houve a primeira tentativa de colo-
car o modelo em producdo, mas como citado anteriormente, foi 0 mesmo dia em que ocorreu
o primeiro circuit breaker de 2020 na B3 (B3, 2020a). No dia posterior ocorreu mais uma ten-
tativa, porém a alta volatilidade apresentada impossibilitou a andlise apropriada do slippage,
conforme explanado na Se¢do 5.2.

O teste com conta real utilizou uma conta real propriamente dita contendo recursos
financeiros reais em moeda nacional. A escolha de ndo utilizar recurso virtual, possivel em
conta “demo”, foi devido ao fato de que houvesse a mensuracdo auténtica do slippage, uma vez
que a conta demo possui caracteristicas semelhantes ao sistema de backtest por nao abranger a
demanda real do mercado no momento das execugdes das ordens.

Para célculo do impacto do slippage, uma abordagem paramétrica foi utilizada uma
vez que a amostra coletada é considerada grande, além de apresentar uma distribui¢do nor-
mal (MONTGOMERY; RUNGER, 2010). Assim, para encontrar o intervalo de confianca (IC)
foi realizado o teste t-Student, Equacdo 4.2. Assim, com base na média amostral (x), desvio
padrdao amostral (s) e nimero de amostras (n), foi possivel calcular com um nivel de 95% de

confiancga de que o IC do slippage foi de [-15,18 ; 17,18], Equacdo 4.3

Ic= {X—z (%) Ft (%)} “2)

43,32 43,32
IC = {1—270452( 3,3 );1—1—270452( 3,3 )} =[-15,18;17,18] (4.3)
V30 V30
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Isto significa que hd 95% de probabilidade da média do resultado anual do trade em
conta real sofra variacdo entre -15 a +17 pontos em relagdo ao fornecido pelo backtest. Sabendo
que os resultados de pontos acumulados anuais do Algo-LSTM foram de 10.610 em 2015 e
22.980 em 2019, entdo € possivel afirmar que o slippage a longo prazo nao influencie no resul-
tado final.
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5 Consideragodes finais

Nesta dissertac@o, o objetivo principal foi avaliar a rentabilidade liquida e propor novas
estratégias de negociacdo com RM conhecidas como trading strategy para um ATS baseado
em CI. Isto porque foi identificada uma lacuna existente na literatura referente a avaliacio real
dos modelos, colocando em divida a confiabilidade dos preditores na pratica, uma vez que ha
diversos fatores de mercado que podem impactar o resultado final das operacdes.

Ao realizar uma extensa investigacdo da literatura sobre as técnicas de CI mais imple-
mentadas para previsdo de séries temporais financeiras, foi identificada a rede LSTM como
estado-da-arte em DL. Devido ao desenvolvimento da programacao estar fora do escopo deste
trabalho, sua estrutura base foi desenvolvida em parceria com um desenvolvedor e pesquisador
da drea, possibilitando a total customizacdo do ATS de acordo com os interesses deste trabalho,
0 que ndo seria possivel, utilizando a opcao de softwares de cédigo fechado. Isto possibilitou
que o foco da pesquisa concentrasse na construcao das estratégias de gerenciamento de risco,
otimizacao e andlises financeiras citadas.

Inicialmente, foram desenvolvidas cinco estratégias distintas utilizando o algoritmo
LSTM como base. Assim, foram gerados cinco modelos diferentes para andlise e compara-
¢do. Todos os modelos foram executados em backtest e avaliados em termos de rentabilidade
liquida, a qual considera os custos de transacao inerentes e IR devido. Durante os testes experi-
mentais, foi possivel demonstrar que a utilizagcao de técnicas de trading strategy com um correto
RM ajudaram a evitar falsas entradas, minimizando perdas e reduzindo custos operacionais, que
possuem influéncia direta na rentabilidade.

Posteriormente, o modelo que obteve melhor performance dentre os cinco, o LSTM-
RMODYV, foi submetido a diversas melhorias. Entre elas, a implementacdo das técnicas de
Break-even e Trailing Stop, indicadas como sugestdes para trabalhos futuros no estudo preli-
minar, e uma série de otimizacdes do trading strategy. Com isto, foi possivel obter um conjunto
de parametros que trouxe melhores resultados ao ATS, dando origem ao novo modelo deno-
minado Algo-LSTM. Em ultima etapa, a avaliacdo do slippage em relacio ao backtest foi de
suma importancia para demonstrar a diferenca entre um ambiente real e simulado. Com isto, foi
possivel inferir que a longo prazo e utilizando as estratégias propostas, o impacto do slippage
nao foi significante para o resultado final.

Por fim, embora as métricas de acuricia, precisdo, recall e F-measure para avaliagdao
financeira do modelo tenham sido aprimoradas por meio do Algo-LSTM, ainda ha espaco para
melhorias. Entretanto, conforme demonstrado pelos resultados, mesmo em casos em que estas
métricas ndo sejam tdo altas, € possivel obter um modelo rentdvel utilizando estratégias eficazes
de gerenciamento de risco.

Diante dos resultados apresentados, foi possivel concluir que a dissertacdo atingiu seu

objetivo principal, uma vez que foram propostas as cinco estratégias de negociacio com RM
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citadas e avaliada a rentabilidade liquida dos modelos. Com isso, foi possivel revelar resulta-
dos positivos tanto em bull quanto bear market, ressaltando a importancia do RM como fator
decisivo no resultado final, isto é, os modelos que utilizaram RM tiveram melhor performance
financeira, evidenciando que quanto melhor a estratégia, melhor a rentabilidade liquida, como
observado no modelo final Algo-LSTM.

Além disso, os resultados alcangados pelos modelos propostos, superaram significati-
vamente o uso da técnica B&H em todos os cenarios avaliados, inclusive o bear market de
2015. Ainda que, considerando um cendrio altista em que o benchmark apresentou um retorno
positivo anual de 30%, o modelo proposto o superou em uma razdo de 7 vezes mais, provando
sua performance superior. Diante do exposto, foi respondida a questdo de pesquisa colocada
inicialmente, ou seja, € possivel obter rentabilidade liquida positiva com um modelo preditor
baseado em analise técnica e CI utilizando estratégias de negociagdo e gerenciamento de risco

apropriadas ao mercado de capitais.

5.1 Contribuicbes

Primeiramente foram pontuadas trés importantes contribui¢des em relagdao aos resulta-
dos alcancados. Em primeiro lugar, foram desenvolvidos e apresentados cinco diferentes se-
tups para avaliacdo da rentabilidade liquida do ATS estudado, uma significativa contribuicao,
uma vez que foi de desenvolvimento proprio deste trabalho. Adicionalmente, foi proposto um
modelo final com um novo conjunto de parametros otimizados de RM. A segunda relevante
contribui¢do, concentra-se na avaliacdo da rentabilidade liquida do ATS baseado em CI e TIs
utilizando as estratégias desenvolvidas. Assim, foi demonstrada a rentabilidade liquida positiva
em diferentes caracteristicas de mercado, bull e bear market. A dltima interessante contribuicao
refere-se a avaliacdo do slippage do modelo final, importante ponto para testar a robustez do
backtest realizado, que revelou ter impactos discretos no modelo apresentado.

Referente a academia, a utiliza¢do de técnicas de trading strategy englobadas no ATS
demonstraram ser eficazes, contribuindo para a escassez de estudos que as consideram. Indo
além, o presente trabalho comprovou sua eficicia por meio do teste em conta real, conforme
mencionado. Segundo a revisdo da literatura e andlise bibliométrica realizada, ainda ndo foram
encontrados pesquisas que realizem testes em conta real.

Do ponto de vista amplo, ressalta-se também que como o método apresentado e avaliado
¢ baseado em um sistema auténomo, o fator psicoldgico foi totalmente eliminado. Adicional-
mente, os resultados demonstraram que mesmo em situagdes de mercado altista, 0 modelo pode
superar a performance do benchmark de referéncia, se tornando assim, um importante candidato
a formacao de portfélios eficientes de investimento, bem como fundos quantitativos.

Finalmente, o modelo e a avalia¢do financeira propostos trouxeram uma nova contribui-
¢d0 ndo s6 para a academia, preenchendo diversos gaps existentes, como citados anteriormente,

mas também puderam fornecer uma nova forma de negociac@o para investidores, em especial
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PFs. Isto porque a aplicagdo pratica do estudo permite que investidores possam considera-lo em
processos de tomada de decisdo, tanto em relaciao ao day-trade em si, como, refor¢cando, para
criacdo de portfdlio diversificado de investimentos e fundos quantitativos.

Embora a codificac@o do algoritmo utilizada neste estudo nao tenha sido divulgada com-
pletamente devido a propriedade intelectual do desenvolvedor, foi exposto com clareza e obje-
tividade todos os parametros utilizados em sua constru¢cdo, como a arquitetura do algoritmo
preditor, o RM e avaliagcdo financeira, proporcionando um guia transparente. Assim, foram
apresentadas todas as configuracdes do RM utilizadas, revelando o conjunto de sucesso para
o algoritmo de melhor performance, o Algo-LSTM. Todas as etapas e parametros do algoritmo
preditor foram apresentadas e quantificadas. Por fim, foi exposta a avaliagdo econdmica com-
pleta aplicada de acordo com o ambiente real em estudo.

Todos estes fatores exibidos tornam o experimento replicdvel para demais pesquisa-
dores que queiram testar com outros modelos e mercados futuramente. Esta é mais uma das
maiores contribui¢des deste trabalho, visto que a literatura indica que TS de sucesso tendem a

ser mantidos em sigilo.

5.2 Limitacbes do Trabalho

Visto o cendrio ocorrido ao longo de 2020 com inicio em 9 de margo, em que a B3
sofreu episddios de circuit breakers', é importante ressaltar que momentos atipicos como estes,
que ultrapassam inclusive estudos avancados de stress test, trazem limitagdes aos parametros
desenvolvidos para este modelo.

Isto porque, em ambiente real hd a ocorréncia de spreads de mercado, como visto na
Secdo 4.3. A diferenca nestes casos isolados de circuit breaker e leilao do Ibovespa em 2020,
encontra-se no fato de que o spread de mercado em relacdo ao ATS que normalmente seria de
Lx, tranquilamente suportado pelo algoritmo, pode passar a ser de 1000x, por exemplo.

Por outro lado, essa limitagdo torna-se positiva, uma vez que permite ao operador sofrer
a perda somente do evento ocorrido. Deste modo, nao € obrigado a carregar posi¢des que sofre-
ram perdas significativas por longos periodos de tempos, como todos os meses em que perdurou
a queda do Ibovespa até que houvessem sinais de retorno aos patamares anteriores.

Embora essa limitacdo ndo evite que o modelo sofra as possiveis perdas superiores ao
gerenciamento de risco implementado, devido a eventualidade do ocorrido, pode-se conside-
rar como casos isolados que dificilmente sdo superados tanto por inteligéncia humana como

artificial, por se tratar de evento consideravelmente externo ao mercado.

'O circuit breaker é uma agio operacional da B3 que ocorre em momentos de forte queda de precos com base

na variagdo do Ibovespa, impedindo os negdcios enquanto perdurar o procedimento (B3, 2020a)
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5.3 Sugestdes para Trabalhos Futuros

Uma vez que a série de otimizagdes realizadas cessaram ao atingir 0,07% de melhora
em relagdo ao dltimo ciclo, é possivel concluir que neste quesito o modelo possa ter atingido
o0 seu potencial maximo. Assim, como primeira sugestao para trabalhos futuros, a utilizagdo de
outro modelo contento camadas mais sofisticadas podem resultar em melhorias as métricas de
acurdcia, precisdo, recall e F-measure, minimizando falsas entradas.

Segundo, como foi utilizado um grande nimero de indicadores técnicos, recomenda-se
um estudo estatistico para exclusdao de possiveis redundancias que afetem o desempenho do
modelo. Além disso, uma melhor selecdo também pode ser encontrada por meio de algoritmos
préprios de otimizagdo. Por outro lado, a utilizacdo de noticias e indicadores macroecondmicos
como parametros de entrada, configuram pontos interessantes a serem considerados.

Adicionalmente, como solucdo para as limitacdes do modelo devido a alta volatilidade
do mercado, recomenda-se adicionar estratégias de gerenciamento de risco para evitar que o
algoritmo esteja posicionado em operacdes dentro deste contexto. Para isto, 0 monitoramento
do indice “VIX”, conhecido como indice do medo, pode ser uma alternativa eficaz.

Por dltimo, para trazer maior robustez ao modelo e desfrutar de uma maior base para
testes, sugere-se utilizar dados de mercados mais maduros, como o S&P500, para treinamento
e validacdo. Deste modo, a fase de teste pode ser realizada no mercado local utilizando integral-
mente sua base de dados, visto que normalmente as corretoras fornecem somente os tltimos

cinco anos devido aos altos custos envolvidos no armazenamento destas informacoes.
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APENDICE A — Aspectos técnicos acerca
da rede LSTM

Neste apéndice € apresentado um passo a passo sobre o funcionamento de uma célula de
memoria LSTM baseado nos estudos de Hochreiter e Schmidhuber (1997), Greff er al. (2016)
e no detalhamento fornecido por Olah (2015). Primeiramente, a Figura 28 e as Equagdes A.1
- A.6 apresentam elementos que devem ser elucidados. Os retangulos amarelos representam a
camada neural contendo uma funcio de ativacdo, onde S € a funcio sigmoid (G) e o tanh a
tanh function. Quanto aos portdes, f; € o forget gate, i; € 0 input gate e o; € 0 output gate. A
unidade de bias € representada por b. Cada vetor de segmento de reta transporta informacoes,
sendo os encontros as concatenacdes e bifurcagdes as copias. Por fim os circulos representam
os operadores matemdticos indicados dentro. Todo este processamento ocorre em cada célula
de memoria A.

Uma vez que a ¢ retorna valores entre 0 e 1, os valores zeros serdo esquecidos, en-
quanto valores 1 irdo fluir pela célula de memoria. Esta representacio matemdtica € mostrada
no f;, Equagcdo A.1. Conforme mostrado, a informacdo nos vetores x; € ;1 serdo concatena-
das, multiplicadas pelo peso Wy e depois adicionadas a respectiva b, para entdo, o resultado
final ser submetido a ¢ que decidird se o valor serd esquecido ou transportado. Caso o valor seja
maior que um, serd multiplicado ao vetor C;_1, fluindo pela linha horizontal superior de A, caso
contrério, serd descartado. De forma andloga ocorre o célculo das unidades i;, Equacdo A.2, e
¢;, Equacdo A.3, com seus respectivos pesos e bias, porém, utilizando a tanh function em c;.
Nesta etapa, o pardmetro ¢; fornece provaveis informacdes que basicamente poderdo substituir
a informacdo esquecida anteriormente. A multiplicacdo de i; por ¢; € transportada ao vetor hori-
zontal onde serd somada a multiplicagcao de C;_ por f; para C;, Equacdo A.4. Semelhantemente,
ocorre o célculo do portdo o; na Equacdo A.5, que serd multiplicado pelo valor correspondente
ao vetor C;, por sua vez submetido a tanh function, compondo assim a Equagdo A.6 que permi-
tird a copia da informacao final para duas saidas distintas. Todo este complexo processamento
de dados ocorre milhares de vezes, porém de forma eficiente, permitindo a facilidade do resgate

de informagdes relevantes em dado momento.

fi ZG(Wf[ht_l,X;}-i-bf) (A.1)
iy = G(Wi[ht—laxt] +bi) (A2)
¢ = tanh(Welhy —1,x] + be) (A.3)

C[:ﬁ XC[_1+i[><C[ (A4)
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‘Vﬂ

Figura 28 — Rede Long short-term memory
Fonte: Adaptada de (GREFF et al., 2016; OLAH, 2015).

01 = 6(Wo[hi —1,x;] + bo) (A.S)

h[ =0 X tanh(C,) (A6)



APENDICE B — Operacdes em conta real

B.1 Operacao do dia 22 de abril de 2020

B.1.1 Take Profit - 1 Gain

84



P oov

B3| 9 B © | FNegociagho Avomatizada iGNovaordem | 11 00 M | ] BB |21k | E]

8 --| | — 7/ {:,2 P A A M F H @ %l M M2 M5 MO MIS M HL DI WL MN [COMPRA PENDURADA]

N x  INDM20, INDICE BOVESPA * |[TEWd winevzo,ms 76590 78600 76580 78590 15TM_EA_v10.15 )] s0430
~ B B & IS Saldo Final em Resis: R§298.45 { :
=il Saldo Diarlo em Reais: R$0.0 || Saldo Diarlo em Pontos: 0.0 -y !

Volume Prego Negoaacio 3‘;‘,‘&'&‘.‘:‘; ?:;.U,‘,’I‘Sm'}.“’"'“”" | Take proflt ‘E"“’” R [0000s

am ol N ' =
10 78630 |~ ~ ) t i i

15 78625 v A '* ‘ " .i : 79395

10 7620 v - +¢+!|* it l ! Tﬂ I ‘.i : =

5 7615 v - lH.i Jo Il* ? '.““” !

el ® lmomernr i S (e o AR S S S 7788
78605 v il | e T e e emeasspmanass ;

y m0 |-~ [SESEE e 'ﬂﬂ-l ti ****************** e S R AT 151 \ ''''''''' b
lc s 7ses v ~ . wte o ey 78015
= 70~ ~ t §4h o e . Compra

B A ;u“}l W e . pendurada [
s 780 - - '"{l ¥ eammme=? -l Y .
s ms;s v - i -
e l?}_|-!qi'—' Stop loss | -
5 78565 - ~ t :
%60 - ~ : et
- ; Label
5 78555 v ~ Spread: & Next Bar in 04:56
) 15 7550 - ~ || volumes 1530 : B3R
0 78545 - ~
B 1 11 e e
I TR | ||||.|||I..I [ :
w[s 0]e v[w t]e v ][5 0]+ [Byan200 20Apr0355 D0 Apri03S B0 Apr 1115 30 Apr 1185 30 Apr 1235 20 Apr 135 D0 Apr 1385 D0 Ape 1435 20 Age ISiE 20 Agr 1555 20 Apr 1635 10 Apr 17:15 22 Ape 09,00
.I_A e Comprar | wWINM20M5 | WINSN,MS | AZUL4Daily | PETR4MS | VALE3MS | ITUB4MS | USDBRLMS | EURIPY,M5 | WINM20MS |
; Ative Bilhete Horério Tipo Volume Prego S/L T/P Prego Lucro
£ . Saldo: 298.45 BRL Capital Liquido: 298.45 Margem: 30.07 Margem Livre: 268.38 Nivel de Margem: 992.52 % 0.00
§j winm20 304658579 [ 2020.04.22 09:20:02 buy stop 100/ 0.00 (RN e610 78360 x 79415 x 78590 | placed
3
5 Negociagio I Exposicdo | Histérico Noticias 4 Caixa de E-mail ; | Calendério | Empresa | Mercado Alertas | Sinais | Artigos, Biblioteca | VPS Experts | Diario Testador de Estratégia

Para Ajuda, pressione F1 Default

il 888 ms

Figura 29 — Compra pendurada

Fonte: Elaboracao prépria.
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B-F-D SR C
o -2 &S
N x INDM20, INDICE BOVESPA

A5 T 7 H @ %~ m

\Smgocagiommm Anovaordem | 1% [0 M | @ Q BB | Ll | &3

M2 M5 MIO MIS M30 HI DI W1 MN

P oI

09:20:09 - [COMPRA EXECUTADA]

* |0 WA winvzo,Ms 78530 78610 76575 78600

~ N E) B &Pl Saldo Final em Reals: R§298.45
=l Ky = SJdoD'wlouanh:RlTD.D | Saldo Diario em Pontos: 0.0
Profit em Reais: R§-1.0 em Pontos: -5.0
Volume: Preco Negoaacao Stop Loss Diao em Pontos: -500.0
l’ 45 78650 - ~ || Status da Previsao: BUY
Dela Valor Previsto: 90.23352966851962

15 78645 w
10 78690 v
5 78635 v
5 78630 v
15 78625 ~
i 78620 i

~ || ExtTakeProfit +ExtIndent: 805.0

Take profit u;‘WAD Daily: 78579.0

"
"
"

| j'\ fffffffff e

LsT™_EA_v10.15 Bl goaa0

; 765 - Y P S rw—i‘ o
lc m0 | v A X we o 5 [
= 78605 |~ -~ ﬁ ¥ L IR e : Compra
78600 | v - i“ '}| e - : L7670
—1 - " L : executada
o O "j'[ Stop loss | i
5§ 78s8s v ~ l-! : ey
15 780 - ~f t :
10 7TS - - : P
' Label
10 78570 v -~ Spread: © Next Bar in 04:45
7565 v A : L
+
N | |||I|II||I| 11 e T III||||||I|||II|||I|..u|..|I|| o
¥ [ 0]« ~ [ 1| = 7 [1‘ 01 20 Apr2020 20 Apr 09555 20 Apr 10:35 20 Apr 11:15 20 Apr 1155 20 Apr 12:35 20 Apr 13:15 20 Apr 1355 20 Apr 14:35 20 Apr 15:15 20 Apr 1555 20 Apr 16:35 20 Apr 17:15 22 Apr 09:00
]_A echar e [ WINM20,M5 | WINSN,M5 | AZUL4 Daily PETRAMS | VALE3MS | ITUB4MS | USDBRLMS | EURIPY.M5 | WINM20,MS [
’; Ativo Bilhete Horario Tipo Volume Prego S/L T/P Prego Lucro
£ 5 winm20 304658579 2020.04.22 09:20:09 buy 1.00 78605 78355 x 79410 % 78605 0 x
g « Saldo: 298.45 BRL Capital Liquido: 298.45 Margem: 30.07 Margem Livre: 268.38 Nivel de Margem: 992.52 % 0.00
'S
]
5 Negocngo I Exposigdo Histérico | r.c!(mt“ Caixa drF—ﬂ.u\\] Calendano | Empresa | lercado | Alertas ‘ Sinais | Artigos 1 Biblioteca | vPsS ‘ Experts | Diarnio Tegsdor de Estme'gu
Para Ajuda, pressione F1 Default il 8.88 ms

Figura 30 — Compra executada
Fonte: Elaboracao prépria.
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B &0 |9 B (© | §Negodsgho utomatizada [ GNovaorcem | 11 00 M | ] Q HE |2l [Is | B P v HT
3 -;- | — 7 /.r‘ e A 45 T F H @ % M M2 M5 MO MS M H DI WL MN [BREAKEVEN ACIONADO]
N x  INOM20, INDICE BOVESPA * |[FE)wd wirevzoms 7565 rmo 78510 7309 : LSTM_EA_v10.15 €} s04ss
~E) BB | s8I Saldo Final em Reais: R$298 :
A e mm-nnm R|$|0 SJdoDlutocn : e
< em Reaiz: R§98.0 em Pontos: 430.0 ' VWAP Daily: 78641.0 B
Volume Preco Negodiacao gn,,mzn.m em Pontos: -500.0 \ i il
Status da Previzao! BUY .
10 79160 e * || Delta Valor Previsto: -2.86142793291644 : r80055
- ~ || EntTakeProfit+Extindent: 805.0 :
79155 :
P - H 79955
i min Take profit:
79145 v ~ L ra6se
»0 v A
10 79135 v ~ ||wossesrs W "W . _pmeaW [79465
i 15 M0 |~ 5
. 5 W5~ ~ l [T
]_C 79120 v ~ + i -t. SEE
c 79115 - -~ ‘.
x
79110 ~ ~ 78455
79105 v A 78655
10 79100 v || #E04658579 By 1.00 il - — -
10 7095 v A T | 78455
000 - 5
5 79085 v ~ 78255
Label _ _
79080 bt ~ 10. Next Bar in 00:23
3 15 7075~ ~ S5
S 79070 v -~
* B 15 7M0ss - ~
. . . . 0
& l 0]~ |w ll « v |® 0|+ |50Apr2020 20 Apr14:10 20 Apr 1430 20 Apr 1450 20 Apr 15:10 20 Apr 15:30 20 Apr 1550 20 Apr 16:10 20 Apr 16:30 20 Apr 16550 20 Apr 17:10 20 Ape 1730 20 Apr 1750 22 Apr 09:15
]_A Fedw e ek WINM20M5 | WINSNMS | AZUL4Daily | PETR4MS | VALE3MS | ITUB4MS | USDBRLMS | EURIPY,MS | WINM20MS
; Ative Bilhete Horario Tipo Volume Prego S/L T/P Prego Lucro
£ [ winm20 304658579 2020.04.22 09:20:09 buy 1.00 78605 78610 x 79410 x 79095 490 x
g@ Saldo: 298.45 BRL Capital Liquido: 396.45 Margem: 30.07 Margem Livre: 366.38 Nivel de Margem: 1 318.42 % 98.00
‘31 |
8 Negoclagao Exposicdo | Histérice r.r'mm'.“ Caxa :1rf—r1*,ﬂ\, Calendano | Empresa ] Mercado ‘ Alertas | Sinais | Art gos | Biblioteca | VPS Experts | Didrio Tes%or de Estralégna

Para Ajuda, pressione F1 Default 2020.04.20 16:50 | 0: 79220 | H: 79245 L: 78995 | C:79120

& 263/01Mb

Figura 31 — Break-even acionado
Fonte: Elaboracao prépria.
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By~ @'\j‘\? B (e |&N¢go¢hglohutomlﬁuda igNova Ordem | 11 00 I Q Q = U:L?ﬁ

p v

|[TRAILING STOP ACIONADO|

Y -;- | — / /r‘ P A A M F H @ %M M2 M5 MO MS M H DI Wi MN
N x | INDM20, INDICE BOVESPA * ||TEmd wiremzo,Ms 79020 79230 78350 7921 : ISTM_EA_v10.15 Ehleoess
~ &) B 6 gl Saldo Final em Reais: R§298.45 :
La . v— ﬁMMR.tKMﬂ'&Iﬁ!S“ 03t 0.0 ' g
x em Reais: R$121.0 om . VWAP Daily: 78773.0 8028
Volume Preco Negodacdo || gien an Diario em Pontos: 200.0 ! 5
Status da Previzao: SELL H
5 7M%0 = * || Deka Valor Previsto: -70.34110796594177 : 80055
~ ~ || ExtTakeProfit+ExtIndent: 86322005.0 .
10 79255 i
i - N £ 79055
I I Take profit
2245 : F79655
m%0 v - . :
25 235 v ~ || w0sessszs i i : * : i
s 720 @~ - ' . :
-7aCC
10 79225 v ~ + . i i
v
Le Emommn 000000000 - " * T - *‘7,7777 fomimm + e ki
79215 v ~
Cx ‘ * -
79210 v ~ I - * I l * i 78855
s 205 v ~ ! ! —— 2
L 1.0 [N 78655
iy o - ~ S B N e e . | s et i D e R e T AR Py T Tt =z ‘Hl'!‘ ............
m95 v -y eem=sessesmsesmscsoots e T 70455
m0 - B — SZ=tatTiiosiina . 'Stop loss/ Trailing
s 185 v A e : [
-’ ' Label
" 20 79180 v - PR Spread: S.. Next Bar in 01:54
" ]
10 79175 v ~ ||Volumes 33021 : 241553
L 15 7m0~ ~ i
. . . . 0
z [ O« w|vol 1]a v 0]« Bgan2020 20Aprid20 20 Apr14:40 20 Apr15:00 20 Apr 15:20 20 Apr 15:40 20 Apr 16:00 20 Apr 16:20 20 Apr 16:40 20 Apr 17:00 20 Apr 17:20 20 Apr 17:40 22 Apr 0905 22 Apr 0925
]_A Fecher | WINM20M5 | WINSN,M5 | AZUL4, Daily PETR4, M5 VALE3, M5 TUB4 M5 | USDBRLMS | EURIPY,M5 | WINM20,M5 |
: Ativo Bilhete Horario Tipo Volume Prego S/L T/P Prego Lucro
E 7 winm20 304658579 2020.04.22 09:20:09 buy 1.00 78605 79015 x 79410 x 79210 605 x
g@ Saldo: 298.45 BRL Capital Liquido: 419.45 Margem: 30.07 Margem Livre: 389.38 Nivel de Margem: 1 394.91 % 121.00
§] |
a Negociagdo Exposi¢do Histérice Noticias g Caixa de E-mail ; Calendéno | Empresa | Mercado | Alertas ‘ Sinais Artigos Biblioteca | VPS Experts | Didnc Tesgaof de Estratégia

%ara Ajuda, pressione F1 Default

<l 8.88 ms

Figura 32 — Trailing Stop acionado
Fonte: Elaboracao prépria.
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B @ |9 B (©) | FhNegocisio Automatizads iGNovaorsem | 11 103 M | ] ] FE |2 ke | ] p v T
8 --| | — 7/ fk 5 OA KL M F H @ % M M M MO MS MO H DI WL MN [TAKE PROFIT ACIONADO]
N x | E—— * |[TTImd wireizoms 73020 79485 78950 794 ; LSTM_EA_v10.15 )}eosss
~E) BB | B8 P8IEE Saldo Final em Reais: R§455.45 :
-~ : mm“n"’”ﬁ’.’ L s:...“ o e : WAP Daily: 78788.0 80255
EENE—— - : Ll b
S Previzao H
10 79460 - ~ || Deka Valor Pravistor 0. mmmsmn : -8005s
10 79455 v A || EnTakeProfit +ExtIndent: 5.0 :
i 79855
15 79450 v ~ -
10 79445 v ~ PrOflt
A 79655
10 M40 v N f+ . : \
79435 v ~ * : FTaae
s 79430 v - i :
5 745 |~ ~ + l O ; b
v
]_c Lac I . i-l- f 0 i + 79055
= 7415 | v - l‘ * -
x
79410 v ~ ‘* . l* i 78855
" 79405 v - -- | o 78655
10 79400 @~ B i .
S 79395 v ~-Femmmomsme—mo=e=ccmmesmERSROC t T | 78455
s W% - ~ B e m == === = :
v ~ =" : 78255
79385 e . Label
. 10 79380 v - — « Spread: 5 Next Bar in 00:06
*“ B 20 35 - ~ |[Velumes 179129 H 241553
I 0 ™ v - :
. 15 %5~ - :
: . : i 0
'l»‘ 0fe |~ v 1]' TP 04 50Apr2020 20 Apr 1420 20 Apr 14140 20 Apr 15:00 20 Apr 1520 20 Apr 15:40 20 Apr 16:00 20 Apr 16:20 20 Apr 16:40 20 Apr 17:00 20 Apr 17:20 20 Apr 17:40 22 Apr 09:05 22 Apr 09:25
]_A ks u WINM20,M5 | WINSN,M5 | AZUL4Daily PETR4MS | VALE3MS | ITUB4MS | USDBRLMS | EURIPY,MS | WINM20,M5 |
X! Horério Oferta Ordem Ativo Tipo Diregéo Volume Ple;o S/L TP Swap Lucro *
g |3 2020.04.22 09:20:09 145311233 304658579 winm20 buy n 1.00 78360 79415
1 14 winm sell out 1 7901 7941 160.
E * 2020.04.22 09:39:3 5327532 304707442 20 00 79015 73410 60.00
@l.mlm Crédito: 0.00 Depésito: 0.00 Saque: -158.00 Saldo: 2.00 0.00 160.00
s Negoc m..'*‘ | Exposi¢do l Histérico I Noticias g3 Caixa de E-mail ; | Calendério | Empresa ‘ Mercado Alertas | Sinais | Artigos, | Biblioteca | VPS Experts Didno Slippage. _5 T’es?for de Estratégia
Guias Default & 329/01Mb
Figura 33 — TP e slippage apresentados

Fonte: Elaboracao prépria.
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APENDICE B. Operagées em conta real

90

B.2 Operacao do dia 20 de abril de 2020

B.2.1 1 Stope 1 Gain



B-&-0 9

R

°J|V$NegociagkAmomnM7‘E’{jNouOrdem I:_‘»_E'Ig /R | EIJU: @

ay | £ oY Il

8 --| | — 7 ,/:jg P A KA T F H @ % M M2 M5 MO MIS M0 HL DI W1 MN [COMPRA EXECUTADA]

"‘Wm * | INDM20, INDICE BOVEPA = WINMZ0.M5 77030 27095 77060 77080 : LSTM_EA v10.15 )
5 onta ||E] @R | @& » e T REZNAE T meeeman. : 79240
~| Em | ——— H
S B ¢ ) 8|38 Suldo Dinio am Ras RS0, || Sako Diso s Postor 00~~~ === ===moo -ti ¢*+.¢\L'T :
L E ; " Preco - anqum'num-mw\-mon *‘ | EVNAIB Daily: 77058.0 !
t I (]
o -l 15 77120 |~ ~ —— t } .
o @1 s 7ms |~ - Indent: + '*i ¥ 78750
L
=8 - 5 77110 v ~ I ++ § (I
5 7705~ ~ ‘ 1
e +*T **T'f + Take profit | o
i 5 77095 - - T* \ ¥
T i 78015
b B LY 10 77090 v A~ |lw3010%07009 L. i s VS — N —

Comum | Fa 0 7M8s  ~ - i Compra 7770
Observacio do x o T R - ¢ executada |
A 77075 v - 4

.

. 5 m™n S - / L7280
- L S o) | £ g G e e L S e ST A o e |

77060 v -~ !' Frevas
= 77055 v ~ [OOSR P e O COT . Nl I CI PO T UGN FUES L L Y PN b [ IR T T R, - S O
o ' 76790
5 7m50 e ~ : Label
‘_’ 5 77045 - - . Spread ; S Next Bar in 04:56 e
L 15 77040 -~ ~ || Volumes 2430 :
15 77035 v ~ :
s 7m0~ ~ . :
'I' °l‘ > |vol 1]‘ o i °|‘ 17 Apr2020 17 Apr14:20 17 Apr 14:40 17 Apr 15:00 17 Apr 1520 17 Apr 15140 17 Apr 16:00 17 Apr 16:20 17 Apr 16:40 17 Apr 17:00 17 Apr 17:20 17 Apr 17:40 20 Apr 03405
M echar e ol | WINM20,M5 | WINSN,MS | AZUL4Daily | PETRAMS | VALE3M5 | ITUB4MS | USDBRLMS | EURIPY,MS | WINM20,M5 | ‘“
| Ative Bilhete Horario Tipo Velume Prego S/L T/P Prego Lucro

: winm20 301096070 2020.04.20 09:15:03 buy 1.00 77090 76845 x 77900 77080 =10 %
%6 Saldo: 298.45 BRL Capital Liquido: 296.45 Margem: 30.09 Margem Livre: 266.36 Nivel de Margem: 985.21 % -2.00
;
£
-]

3 Negociagdo I Exposicio | Histérico | Noticias 5g CaixadeE maily | Calendéano | Empresa | Mercado | Alertas ‘ Sinais | Artigos, | Biblioteca | VPS | Experts | Didrio Teggjorde E;tmte'gm
Para Ajuda, pressione F1 Default & 188/00Mb

Figura 34 — Compra executada
Fonte: Elaboracao prépria.
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-@"@”0 & ~1-|$N¢gochsiommm igNoveordem |11 J0o M ] | I# L P &0 BT
Y -E- | = 7 J{:/‘é e A A M F H @ % M M2 M5 MO MIS MO HI DI W1 MN [STOP LOSS ACIONADO]
Navegador x| INDM20, INDICE BOVESPA x LSTM_EA v10.15 )
=@ Conta 5] B3 | G5 1G |2 i3 75240
B o« =l r= Sakdo Diaro em Rasis R$45.0 || Sakdo Diaelo am Pontsi 2280 ™ = = = = = = = = = = mm oo
» - VWAP Daily: 77099.0
" 'E P Volume ] Negoda¢so o L 78990
ol 10 76915 v -~ +.r—
o @ 5 7910 |~ ,. + .*ﬁ* [ 4
- ) ~ -
F] 5 76905 T+  7a490
15 76900 d -~
= @) 15 76895 v ~ 78290
' 0 78%0  ~ ~
77990
B 76885 " e
Comum | Fa 76880 » s 77740
Observagdo do x e h N 77450
A.. . J - Loss
E 7865 v - b
° 2000 | v r !*4,
s 7855 - ~ * [769%0
15 76850 v - '
o : L 76740
5 7845 - - '
- l 20 76340 o= pra Spread: § Nexr Bar in 04:17
= ) 2194%
5 76335 v || Volurres 41844 E
10 76830 v - '
— 0
'] °|‘ '] 1|4 '["5 °|‘ 17 Apr2020 17 Apr 1435 17 Apr 14655 17 Apr 15115 17 Apr 1535 17 Apr 1555 17 Apr 1615 17 Apr 16:35 17 Apr 1655 17 Apr 17:15 17 Apr 1735 20 Apr 09:00 20 Apr 09:20
M . tie omera [ WINM20MS | WINSNMS | AZUL4Daily | PETR4MS | VALE3MS | ITUB4MS | USDBRLMS | EURIPY.MS | WINM20MS | ‘
* | Ative Bilhete Horario Tipo Volume Preco S/L T/P Prego Lucro
g « Saldo: 253.45 BRL Capital Liquido: 253.45 Margem Livre: 253.45 0.00
:
3
2
a Negociagio I Exposiclio | Histérico | Noticias y, Caixa de E-mail; | Calendario | Empresa | Mercado | Alertas | Sinais | Artigos, | Biblioteca | VPS | Experts | Didrio Tegggordesstme'gw
Para Ajuda, pressione F1 Default il 20.04 ms

Figura 35 — SL acionado

Fonte: Elaboracao prépria.
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B30 |9 B © | §Negocsctorstomatizade igNoaorsem | 1% 1o i | R { BB [[I211E]| B

P o~

[COMPRA PENDURADA]

8 --| | — 7/ & H A A M F H @ %~/ M M M5 MO MS M0 H DI Wi MN
Navegador  x  INDM20, INDICE BOVESPA x : LSTM_EA_v10.15 )
-8 E’”' ~ B BB B : 79240
[+ ( H :
i E i Vol Preco ) < E VWAP Daily: 77030.0 L
o ¢ 20 7920 |~ - '
w3 5 7915 v - : 78730
@ 15 7910 |~ ~ I A
e Take profit 78475
- -~
- @2 K 25 7000 |~ ~ ' \ 78220
N 10 76895 ™ - s e
: E
B 10 76890 v 2 !
+ - '
Comum [ Fa s 785~ ~ : Compra 710
%880 v ~ i
—— o 5 : pendurada |y
s :
76870 |~ A
o 77200
15 76865  ~ A * "*'i: /
@, e ~ O s T e e P e e e e e S e o e L ST e | B
- Bl 7855 |~ ] L e I e ey e o B R [+ 5
10 780 ~ = : abel
= 5 26345 - = i Spread: S Next Bar in 04:50
0. . Volumes 2456 i H 1us
f 0 76840~ ~ :
e.[. Stop loss :
S - 5 76835 B :
15 76830 - ~ 8

o= ~[o 1] - [- 0]:

17 Apr2020 17 Apr 14:5 17 Apr 1505 17 Apr 1525 17 Apr 1516 17 Apr 16105 17 Apr 1625 17 Apr 16:45 17 Apr 17:05 17 Apr 17225 17 Apr 17:85 20 Apr 03:10 20 Apr 09:30

M vender Fechar i ol | WINM20,M5 | WINSN,M5 | AZUL4 Daily PETRAMS | VALE3MS | ITUB4MS | USDBRLMS | EURIPY,MS | WINM20,M5 | “
* | Ativo Bilhete Horario Tipo Volume Preco S/L T/P Prego Lucre
« Saldo: 253.45 BRL Capital Liquido: 253.45 Margem: 30.09 Margem Livre: 223.36 Nivel de Margem: 842.31 % 0.00
gj winm20 301172999 2020.04.20 09:40:03 buy stop 1.00/ 0.00 76940 76690 x 7970 x 76880 placed x

g
]
=
al Negociagdo I Exposicdo | Histérico | Noticiasyy | Caixa deE-mail; | Calendidnio | Empresa | Mercado | Alertas | Sinais | Artigos, | Biblioteca | VPS | Experts | Didrio Tgsggordef_stratégi.
Para Ajuda, pressione F1 Default B 269/01Mb

Figura 36 — Compra pendurada

Fonte: Elaboracao prépria.
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B @9 B © | neaocecto Aomtiada [ Gnoveorsem | It 08 ;2 [} ] BB 11| B

el

8 --| | — 7 S E A A M F H @ %~/ M M M5 MO MS M0 H DI Wi MN [BREAKEVENACIONADO]

I F

Novegedor  x | INDM20, INDICE BOVESPA * ||/EIwd wirezo.ms 77225 77390 77208 77355 : LSTM_EA v10.15 &)
-8 Comta | 5] @3 | B [B2 Saids Fifal ér Recin: 4753 . -t* + : [
b o [ o e A LRy oo LA FTL AN
& E f Volume Preco Negodacao J‘__r;_;:‘;- = Pnnrae: 5000 L Tt | 78985
Status da Previzao: BUY H
@ 5 7M™~ || Delta Valor Previsto: 140.7816113686 143 e e
a8 1 B % 77400 v ~ || ExtTakeProfit+ExtIndent: 1020.0 *i H & 78730
e
5§ 5 7rws v ~ + "{" [ g
t ' Take profit i
s w0~ ,. +i+ ¥
5@ s 7785~ - +IT ** T i \ [
— e
77380 v ~ I #301 tp H
I e L e e e T S AR s S s e e e L7965
5 77375 v ~ i
+ m s ::
l Comum I Fa 77370 b - :E L77710
~ H
Observacio do S - ¥ 77455
A 77360 d A -
= B T ]
o - *'I: 177200
10 77350 v ~ T t! = [ ‘! =
4 et B 2 B 5 77345 - ~ '—'—'—!‘L ——————————————————————————————————————————— P — =y +—- e o . S i b D 76945
BEBEEE = = R E -
2 GEEE = = - : :
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a Negociagdo I Exposiclo | Histérico | Noticias,, | CaixadeE-mail; | Calendéno | Empresa | Mercado | Alertas | Sinais | Artigos, | Biblioteca | VPS | Experts | Didrio Te%g!or de Estratégia
Para Ajuda, pressione F1 Default ol 20.04 ms

Figura 37 — Break-even acionado
Fonte: Elaboracao prépria.
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Figura 38 — Trailing Stop acionado
Fonte: Elaboracao prépria.
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-g@ Saldo: 253.45 BRL Capital Liquido: 454.45 Margem: 30.09 Margem Livre: 424.36 Nivel de Margem: 1510.30 % 201.00
;
+
-]
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Para Ajuda, pressione F1 Default il 20.04 ms

Figura 39 — Segundo Trailing Stop acionado
Fonte: Elaboracao prépria.
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) 2020.04.20 09:30:41 145019122 30112989 winm20 sell out 1.00 76865 76845 77900 -45.00
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Negociagio | Exposicio l Histérico I Noticiasgg | Caixa deE-mail, | Calendarioc | Empresa | Mercado | Alertas | Sinais | Artigos, | Biblioteca | VPS | Experts | Didric Slippage: _15 Te%gotdeEstrﬂe'gla
Default % 83.9/0.1Mb

Figura 40 — TP e slippage apresentados
Fonte: Elaboracao prépria.
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APENDICE B. Operagées em conta real
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B.3 Operacao do dia 23 de abril de 2020

B.3.1 1 Trailing - 1 Stop
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T - Saldo: 298.45 BRL Capital Liquido: 298.45 Margem: 30.70 Margem Livre: 267.75 Nivel de Margem: 972.15 % 0.00
§ J winm20 306180430 2020.04.23 09:10:03 buy stop 1.00 7 0.00 80440 » 81495 80640 placed
'S
¥
a Negociagio Exposica Historic Noticias o aixa de E-mail 4 Calendério | Empresa Mercado | Alertas | Sinais Artigos , Biblioteca | VPS5 | Experts | Didric Testaior de Ei‘trlttgli
Para Ajuda, pressione F1 Default R 6642/3Kb

Figura 41 — Compra pendurada

Fonte: Elaboracao prépria.
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s Negocmn;jo I Exposica Histéric Notic 185 g9 aixa de E-mai ; Calendar Empresa Mercado | Alerta ‘ Sinais Artigos 1 Biblioteca VP Experts | Dianc Testa&or deEstulggm

Yara Ajuda, pressione F1

Default

ail 9.74ms

Figura 42 — Break-even acionado
Fonte: Elaboracao prépria.
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Para Ajuda, pressione F1 Default

il 9.74 ms

Figura 43 — Trailing Stop acionado
Fonte: Elaboracao prépria.
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5 Negociagio I Exposicdc Histérico | Noticiase, | Caixa de E-mail, Calendanio | Empresa | Mercade Alertas | Sinais | Artigos, Biblioteca | VPS | Experts | Didric Ttﬂadzfl‘de&ﬂlffgii
Yara Ajuda, pressione F1 Default 2020.04.23 09:10 | O: 80595 H: 80780 L: 80530 | C: 80750 ail 9.74 ms

Figura 44 — Stop acionado
Fonte: Elaboracao prépria.
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B.4 Operacao do dia 24 de abril de 2020

B.4.1 1 Loss com Spread
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B.5 Primeira tentativa de operagao na real, 09 de marco de 2020

B.5.1 Circuit breaker



8 & Megocucic Atomatesds [ Grioveomem | 111 [Jls b [} § FE (M [k ®@ £
R -l = /745 AAT /B @ e wm om M5 M0 M MO M DWW
'.Tn.; I ML e e e

o M

-**- LSTM £A_v10.1.1 4790
Ty AL LT D

§ Temainvestmentos-Deme
@ XPMTS-Demo
= xrMrs-rro

VWAD Dady 893060

# -] nancosores
i ‘ Consulter expen

Take profit
- By Morke

Compra executada

3

H

'

H

1

'

'

H

f

H

H

'

H

\

i

H

'

H

H

'

\

w i Advaen .:
%] ’, Examples '
B extrauDados resi vohume '
B LSTM_EA_BACKTEST v1.0 i
B LSTM_EA V100 H
B Lsmatavion 1
B LSTM_EA V101 i
B LSTMEA V102 vwap PRy }
- T Scrpts 1
H
Q, Senvigos H

b o
S
Fhia
T
e
B
Ha

Fa2e0

M1

Him
R
R

Label
Spread: 156 Next Bar in 01:42
— _—
+ click to add.

Atrvos l Detathes | Negocuagic

H

Malt (Mo 00 (Mol EMe 730 (Me 700 (Mo 170 CMe P80 (Mo 000 HMe 0900 FTMa0%10  YPiw 0h20
Atve

0

Herano Teo Vehume $/L e Lucro

[ w20 232198231 20200309 10:3519 buy 1.00 oy J £ x
© Sakdo: 105.00 BRL Capital Liquido: 172.00 Margem: 150.42 Margem Livre: 221.58 Mivel de Margem: 24731 % 1300

I Negocsgio I Exposigio | Hestonco | Noticese, | Cemadef-mad, | Calendino | Empress | Mercado et e Artigos , | Biblotecs | VPS | Experts | Do

Testador de Estratégia
Defauit

@ 375/00Mm

Figura 53 — Compra executada com TP
Fonte: Elaboracao prépria.

v

[pat puod wa sa03v42d0) g FOIANIIY

el



BP0 |9 B © || FNegcetormmstesds [Growosen |1t [ |} { 3 [H[E @

[PROFIT] el
¥ -l - /&5 AR AT S H @ e wow (M5 Mmooms u0 om0 owoMN
Havegador = [Fo5a wemnse aan ste I LETM EA,_vi0.1.4 Q7
e Im= =
-8 Contas H VWAD Dsily: 89430.0 e
#-§ CLEAR-Demo n i
@-§ Rico-Demo H [
#- @ ModalMai-DMAL - Beta H a
- Temsinvestimentos-Demo ':
- @ XPMTS-Demo ' fririe
@ xpurs-pRD '
' Freaes
'
H
-] ndicedores :. [e
1§ Consulter expent H
5 By Morket { ot
- Advaon ': el
2 Iy Exemples H
B, extroirDados_resl_volume 1 Lsms
8. LSTM_EA_BACKTEST v1.0 i
B LS™M_EA V100 H Hiime
B L™ EAvION i
B LSTAEA VIO 1 -+ mol AL -
B LS EA V102 vwap T R -k
@ T Serpts ". :',—__+.“ -
Q Senvicos _L . Lasraz
Comum | Faverites Foso::
Label
Cbaervacho do Mercado: 11:58:% - Spread  20. Next Bar in 01:21
Ativo Bid Vends Mixi Mini.. [[Vekmes 772 s
o WINRO 89160 90800 83540
o
+ click to add l l I I
- -
Ativos | Detalhes | Negociaclo | Ticks Mur 220 Mo 060 (Mur 1080 IMur®900 SMur 0%I0 IMwr 0920 IMw 0930 IMur OB S Mur 2950 90w 5000 SMar 10:30 §Mar 1000 IMar 3030 HMar 1050 M 3050 IMur 2100 M 1130 w1120 IMur 1900 w1100 3 Mur 1350
Horsna Bilhete Tipe Vodumne Atrve Prego S/L T/P Hoana & Prego Swap Lucro
D 2020.03.09 10:00:04 231916434 buy 200 wing20 903325 90085 91435 2020.03.09 10:00:32 0045 0.00 -115.00
[) 202003.09 103519 2219920 buy 100 g2y 88805 8215 83885 2020.03.09 11:41:53 "0 0.00 .00
|5 2000.03.09 11:5657 2334187 sell 1.00 wing20 59390 88910 88280 20200309 11:5&31 "/es 0.00 41.00
® Lucro: 100 Crédito: 0.00 Depdsito: 0.00 Saque: 0.00 Sabdo: .00 0.00 100
.
Slippage: -275
k
Negocucio | Exposgio | Histonco | Noticiesy, | ComadeE-mail, | Colending | Empresa | Mercado | Alertes | Snais | Artigos, | Bibhoteca | VPS5 | Experts | Duimo Testador de Estratégia
Default 56 B 574700M

Figura 54 — TP e alto slippage didrio apresentado

Fonte: Elaboracao prépria.

v

P24 PIUOD W S20I42d() g ADIANTIY

148!



115

ANEXO A — Artigo publicado

Conferences = 2020 International Joint Conf.. @

Automated Trading System for Stock Index Using LSTM Neural Networks and
Risk Management

Publisher: IEEE

Cite This PDF

Thalita R. Silva ; Audeliano W. Li; Edson O. Pamplona  All Authors

123
Full
Text Views

Abstract

Document Sections
I, Introduction

Il. Background and
Related Work

1. Methodology
V. Expenimental Results

V. Conclusion

Authors

Figures

References

Keywords

Metrics

Footnotes

Abstract:

Financial time series predictions are a challenge due to their nonlinear and chaotic nature. In recent
decades, many researchers and investors have studied methods to improve quantitative analysis. In the
field of artificial intelligence, sophisticated machine learning techniques, such as deep learning showed
better performance. In this paper, an automated trading system is built to predict future trends of stock
index prices. Using an LSTM-based agent to learn temporal patterns in the data, the algorithm triggers
automatic trades according to the historical data, technical analysis indicators, and risk management. The
results demonstrate that the proposed method, called LSTM-RMODV, shows better performance when
compared with other methods, including the buy-and-hold technique. The proposed method also works in
bear or bull market conditions, showing a rate over net income based on invested capital of 228.94%. That
is, despite the low accuracy, the algorithm is capable of generating consistent profits when all the
transaction costs are considerad.
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