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RESUMO

Operar no mercado de acdes sempre trds consigo o desafio de escolher a melhor decisdo
a ser tomada a cada passo no tempo. O problema € intensificado pela teoria de que ndo € possi-

vel prever uma série temporal do mercado financeiro uma vez que toda informacao relacionada

ao preco da agdo ja estd contida em si, teoria conhecida como [Hipotese dos Mercados Efici|

lentes - Efficient Market Hypothesis| (EMH]). Embora o mercado em geral ndo tenha tendéncias

distinguiveis, portanto sendo consistente com a [EMH| existem vérias janelas de tempo onde
ha alguma previsibilidade de certa extensdo nos dados caso consideremos o uso de indicadores
técnicos. Neste trabalho é proposto um novo modelo que busca se beneficiar de tais periodos

operando para escolher suas decisdes e aguardando o melhor momento para executé-las. Este

modelo, chamado [Rede de Transformada Discreta de Ondaletas e Unidade Recorrente Chave-|

lada - Discrete Wavelet Transform Gated Recurrent Unit Network| (DWT-GRU)), é dividido em

trés modulos, sendo eles, o pré processamento dos dados pela transformada de wavelets, o trei-
namento e a predicdo do preco de fechamento da acdo para dois dias no futuro e a tomada da

decisdo baseada na avaliacdo do gradiente do preco de fechamento. O modelo proposto foi com-

parado com outras arquiteturas de[Rede Neural Recorrente - Recurrent Neural Network| (RNN)),

com e sem o uso de pré processamento de ondaletas, e a estratégia de "comprar e segurar". Os
resultados mostraram que o modelo proposto superou todos as métricas estatisticas, de acuricia,
precisao, revocagdo e F1, e retorno financeiro de todos os modelos de comparagio estabeleci-
dos nas a¢des analisadas do mercado financeiro brasileiro. As acdes analisadas como base para
o estudo foram as blue-chips do indice do IBOVESPA sendo elas a PETR4, VALE3, ITUB4,
ABEV3, e a|Fundo de Indice Negociado em Bolsa - Exchange-Traded Fund| (ETF) que espelha

o proprio indice, BOVA11. Para dados de treinamento foram utilizados dados desde 2001 para

as acoes e desde 2008 para a |Fundo de Indice Negociado em Bolsa - Exchange-Traded F undl

(ETE) BOVA1l. Por fim € apresentado o resultado financeiro da aplicacdo do algoritmo em
operagdes em tempo real de swing-trade comprovando sua eficicia e vencendo a estratégia de
"comprar e segurar".

Palavras-chave: Redes. Neurais. Recorrentes. Mercado. A¢des. Ondaletas.



ABSTRACT

Trading in the stock market always comes with the challenge of choosing the best deci-
sion to take on each time step. The problem is intensified by the theory that it is not possible to
predict stock market time series as all information related to the stock price is already contained
in it, which theory is known as Efficient Market Hypotesis. Although the market, in general,
has no distinguishable tendencies, thus being consistent to the[EMH] there are several time win-
dows where there is some predictability, to some extent in the data, if we consider the use of
technical indicators. In this work, a novel model is proposed to seek benefit from said periods
operating to choose its actions and waiting for the best moment to execute them. This model,
called Discrete Wavelet Transform Gated Recurrent Unit Network) (DWT-GRU), is divided in
three modules, them being, the preprocessing of the data by the wavelet transform, the training
and prediction of the closing price two days in the future and the decision making based on
the evaluation of the gradient of the closing price. The proposed model was compared to other
RNN]architectures, with and without the use of wavelet preprocessing, and the "buy-and-hold"
strategy. The results shown that the proposed model surpassed all the statistical metrics of ac-
curacy, precision, recall, F1 and financial return of all the estabilshed comparisson models in
the analysed stocks of the Brazilian Stock Market. The analysed stocks as the base for the study
were the blue-chips of the IBOVESPA index, them being, PETR4, VALE3, ITUB4, ABEV3,
and the that mirrors the index itself, BOVA11. As training data the analysed period was

since 2001 for the stocks and 2008 for the [Fundo de Indice Negociado em Bolsa - Exchange-|
Traded Fund| (ETF) BOVA11. At last, it is presented the financial results of the application of

the algorithm in real time swing-trade operations validating its efficiency and winning over the
buy-and-hold strategy.

Keywords: Networks. Neural. Recurrent. Market. Stock. Wavelets.
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1 INTRODUCAO

A teoria de Dow € o alicerce da anélise técnica moderna e afirma que todos os aspec-
tos que possam influenciar o pre¢o de uma determinada acdo ja sdo levados em consideracao
naturalmente pelo mercado em si. Embora noticias e desastres climaticos ndo possam ser pre-
vistos, o mercado rapidamente se adapta assimilando os efeitos de tais eventos no prego atual
(BROWN; GOETZMANN; KUMAR|[1998).

Como disse Rheal (1932)) em seu livro sobre a teoria de Dow: “A média desconta tudo:
As flutuacdes dos pregos didrios de fechamento da *"Dow-Jones Ferrovia e Industria’ € um in-
dice médio composto por todas as esperancas, desapontamentos, € conhecimento de todos que
sabem qualquer coisa de assuntos financeiros, e por tal razdo os efeitos dos eventos futuros
(excluindo-se atos de Deus) sdo sempre propriamente antecipados em seu movimento. A média
rapidamente avalia tais calamidades como incéndios e terremotos.”

A Hipotese dos Mercados Eficientes - Efficient Market Hypothesis|(EMH) (MALKIEL;

FAMA| [1970) diz que as séries temporais dos precos do mercado de agdes sdo quase sem-
pre imprevisiveis, pois toda parte de informacao relevante que pode influenciar o preco ja foi
tomada em consideracdo incluindo valores e volumes passados. Isso implica que o preco res-
ponde imediatamente a nova informagdes e ndo esta atrelado a nenhuma tendéncia ou padrio.
A afirma que qualquer tipo de predi¢do estd fadada a ndo ter melhor resultado que opera-
coes aleatdrias, e o preco da acdo serd sempre o justo, portanto imprevisivel (NOBRE; NEVES],
2019).

Como dito por |Malkiel e Fama| (1970) em sua teoria, a eficiéncia do mercado pode ser
classificada como fraca, semi-forte ou forte. Desta forma quanto mais forte a eficiéncia do
mercado, menos podemos prever a dire¢do dos pregos mesmo que tenhamos novas informagdes
sobre eles.

Este trabalho propde que mesmo que o mercado em geral oscile em uma forma pseudo-
aleatdria, existem certos periodos de previsibilidade em certa extensdo, onde a eficiéncia do

mercado seja mais leve, que podem ser explorados para se adquirir mais lucro do que a estratégia

de (Comprar e Segurar - Buy and Hold| (BNH) em mercados crescentes (Bull Markets) e tendo

resultados positivos em mercados em queda (Bear Markets).
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1.1  Motivagao

A pesquisa na drea de automatizacdo de decisdes no mercado de a¢cdes com redes neu-
rais € um tema ja consolidado e existem diversas aplicacdes onde outros autores buscaram de
diversas formas obter €xito em prever precos ou tendéncias de mercado, como serd discutido
na segdo [3| de trabalhos relacionados. Como ¢ mostrado pela pesquisa de Bigiotti e Navarra
(2018), no ano de 2018 cerca de 80% das operagdes financeiras de cambio ja eram feitas por
robos de investimento ou automagdo em algum grau.

Na tentativa de se entender o mercado de acdes e commodities, diversos mateméticos,
estatisticos e investidores profissionais desenvolveram metodologias as quais hoje sdo conheci-
dos como indicadores técnicos financeiros, para analisar as variacdes dos precos em fungao do
tempo e quantificar sua variagcdo com o objetivo de identificar tendéncias ou sinais de reversao
nas mesmas.

Devido a queda nas taxas bésicas de juros, os nimeros de investidores de pessoa fisica
tem crescido muito nos dltimos tempos. Tais investidores entram no mercado com pouca ou
nenhuma instrucao de como operar com seguranga € acabam tomando riscos elevados com a
promessa de retornos maiores ainda. Devido ao grande interesse do publico, também cresceu a

procura por métodos mais seguros de se obter retorno na bolsa de valores[]

1.2 Objetivo

Esta pesquisa tem como objetivo o uso da [Transformada Discreta de Ondaletas - Dis-|

[crete Wavelet Transforms| (DWT) aliada a capacidade de aprendizado da [Rede Neural Recor|

Irente - Recurrent Neural Network] (RNN), mais especificamente a relativamente recém desen-

volvida [Unidade Recorrente Chaveada - Gated Recurrent Unit| (GRU)), para previsdo e opera-

¢coes de compra, venda ou aguardo no mercado financeiro brasileiro.

Este trabalho terd como foco principal a aplicac@o de seus esforcos a bolsa de valores
brasileira para estudos iniciais e validacdo dos métodos. Serdo utilizadas, principalmente, as
acoes de maior expressao na bolsa como € o caso das chamadas blue chips. Apds estruturada e
testada a arquitetura proposta serd aplicada outros tipos de ativos, como por exemplo commodi-

ties, para andlise de sua eficiéncia em outras economias e ativos independentes.

Thttps://valorinveste.globo.com/mercados/renda- variavel/noticia/2020/09/02/
numero-de-pessoas-fisicas-na-bolsa-cresce-ainda-mais-em-agosto-e-encosta-em-3-milhoes.ghtml


https://valorinveste.globo.com/mercados/renda-variavel/noticia/2020/09/02/numero-de-pessoas-fisicas-na-bolsa-cresce-ainda-mais-em-agosto-e-encosta-em-3-milhoes.ghtml
https://valorinveste.globo.com/mercados/renda-variavel/noticia/2020/09/02/numero-de-pessoas-fisicas-na-bolsa-cresce-ainda-mais-em-agosto-e-encosta-em-3-milhoes.ghtml
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Para avaliacdo do resultado da pesquisa foram formuladas compara¢des com outros mo-
delos de redes neurais recorrentes, com e sem pré processamento de[DWT] analisando o retorno
financeiro e as métricas estatisticas de cada um.

Para o treinamento serdo utilizados os dados histéricos das a¢des em questao de 2001 a

2015, sendo o treinamento validado de 2017 a 2018 e testado no ano de 2019.

1.3 Organizagdo do Texto

A organizagdo do texto se dd da seguinte forma: O capitulo [2] apresenta a teoria base
do modelo proposto; Capitulo |3|revisa trabalho correlatos; Capitulo {4 propde a metodologia de
desta pesquisa, explicitando o modelo proposto; Capitulo [5| demonstra os resultados e as com-
paragdes do modelo e o capitulo [ apresenta a conclusdo, contribui¢do de pesquisa e trabalho

futuros
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2 TEORIA

Nesta secao serdo apresentadas as teorias, conceitos e equacdes utilizadas na concepcao
da proposta de pesquisa apresentada nas proximas sec¢oes deste trabalho. A divisdo se dd em
subsecdes agrupadas por tema, sendo elas: Redes Neurais Recorrentes, Ondaletas e Andlise

Técnica no Mercado Financeiro, Métricas estatisticas, Calculo e Aprendizado de Maquina.

2.1 Redes Neurais Recorrentes

Uma|Rede Neural Recorrente - Recurrent Neural Network| (RNN) (WEIGEND; RUME-
LHART; HUBERMAN]| 1991) compd&e uma classe diferente de |Rede Neural Artificial - Artifi-|
lctal Neural Network] (ANN)) (HAYKIN et al., 2009) construida especificamente para analisar e

aprender a partir de dados sequenciais com, ou sem, dependéncias multi-varidvel. Geralmente

IRNNE podem processar dados de comprimento varidvel o que ndo ocorre no método de proces-

samento sequencial de dados de uma [Rede Neural Sem Realimentacao - Feed-forward Neurall

Network| (FFNN) (TANG; FISHWICK, [1993)) que deve receber valores presentes e passados

com comprimento fixo.

Diversas variacdes de foram desenvolvidas ao longo dos anos, como a Memoria
[Longa de Curto Prazo - Long Short-Term Memory| (LSTM) (HOCHREITER; SCHMIDHU-
BER, [1997), [Unidade Recorrente Chaveada - Gared Recurrent Unif (GRU) (CHUNG et al.,
2014) e Rede Neural Recorrente Profunda - Deep Recurrent Neural Network] (DRNN]) (PAS-

CANU et al., 2013). Todos os modelos compartilham a necessidade de relembrar entradas e
saidas passadas para predizer o préximo estado das redes e adaptar a si mesmos (GOODFEL-
LOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Como afirmado por |Gopalswamy, Tighe e Rashidi
(2017) existem diversas aplicacdes onde o uso de pode ser o fator determinante em pre-
dizer corretamente o resultado dos dados analisados, como por exemplo: tradu¢do de maquina,
reconhecimento de fala, entendimento de linguagem, classificacdo de imagens e predicao de
séries temporais.

As redes do tipo[LSTM]e[GRU]| foram especificamente desenvolvidas para superar a difi-
culdade de treinamento da explosdo ou desaparecimento de gradiente. Estes modelos propagam
os erros através de estados internos em unidade especiais controladas por "chaves" ativadas em
cada célula pelo algoritmo de aprendizado (HOCHREITER; SCHMIDHUBER| 1997) (CHO
et al., 2014)).
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Ja no caso da implementacdo de uma|[Rede Neural Recorrente Profunda - Deep Recur-|

[rent Neural Network] (DRNN)) existem trés possibilidades para se aumentar a profundidade das

redes como afirmado por |Pascanu et al. (2013):

a)  Os estados recorrentes ocultos podem ser segmentados em grupos organizados
hierarquicamente.

b)  Computagio profunda (por exemplo uma [FFNN)) pode ser introduzida entre as
camadas: entrada-camada oculta, camada oculta - camada oculta e camada oculta
- saida. Isto inclui entre tais camadas a capacidade de representacdo de dados das
[FFNN] de selecionar as caracteristicas importantes de cada conjunto de dados em
sua entrada, facilitando o aprendizado.

c¢) O efeito de aumento do caminho pode ser mitigado ao se introduzir conexdes

esparsas.

2.1.1 Meméria Longa de Curto Prazo (Long Short-Term Memory)

Esta subsec¢do € baseada no trabalho de Hochreiter e Schmidhuber| (1997) o qual propds
as redes LSTML

A como mencionado anteriormente, foi criada para vencer a explosdao ou de-
saparecimento do gradiente inerente de aplicacdes em aprendizado profundo. podem

aprender padrdes de 1000 passos discretos no tempo ao propagar o fluxo de erro através do

frossel de Erro Constante - Constant Error Carousell (CEC) dentro de suas unidades especiais,

que sdo formados internamente para propagar o erro as unidades e realizar o treinamento miti-
gando o desaparecimento do gradiente. Para realizar tal treinamento sdo utilizadas chaves que
"abrem ou fecham" as entradas e saidas de informacao das unidades internas da LSTM. As cha-
ves das unidades aprendem a abrir ou fechar conforme necessario para garantir acesso ao fluxo

de erro. A tem uma complexidade temporal computacional para cada passo no tempo e

peso de O(1) e resolve diversos problemas de [Inteligéncia Artificial - Artificial Intelligence| (Al

nunca antes abordados com €xito por convencionais.

Para resolver definitivamente as dificuldades apresentadas Hochreiter e Schmidhuber
(1997) elaborou uma nova arquitetura composta de células de memdria e unidades '"chave"'.
A arquitetura|[LSTM]|estende o com recursos adicionais projetados para melhorar o apren-
dizado. Uma chave multiplicativa de entrada para proteger os conteidos na memoria guardados

em j das perturbacdes de entradas irrelevantes e uma chave multiplicativa de saida para proteger
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outras unidades das perturbacdes de memorias irrelevantes atualmente guardadas em 7, o que
resulta na célula de unidade de memoria. Cada célula de memdria tem uma conexado interna
linear em si mesma.

A seguinte Figura|l|ilustra o diagrama de blocos completo de uma unidade |LSTM

Figura 1 — Diagrama de Blocos de uma Célula LSTM.

output

sel-loop

input inpit gate orget gate output gate

AWAVAYA

Fonte: Hochreiter e Schmidhuber (1997).

O problema principal da [Rede Neural Recorrente Simples - Simple Recurrent Neural

Network] (SRNN)) é que o algoritmo [Retro Propagacao Através do Tempo - Back-Propagation|
Through Time| (BPTT) usado para treind-las tende a ter seus pesos explodindo ou desapare-

cendo, o que causa uma grande oscilagcdo nos pesos ou um tempo impraticavel de treinamento,
respectivamente. Este problema é mitigado na rede ao se utilizar suas unidades especi-

ais internar de memoria e chaveamento para controlar o fluxo de propagagdo de erro criando

o chamado [Carrossel de Erro Constante - Constant Error Carousel (CEC) que possibilita o

aprendizado de longas sequéncias sem ocorrer o desvanecimento ou a explosao do gradiente.

As equacdes para cada chave, entrada e saida sdo descritos abaixo:
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Chave de Esquecimento (Forget Gate) (f!) controla o peso do conexdo prépria interna

ajustando o peso de 0 a 1 por uma sigmoide (o):

(t) bf+ZUf (t)+ZWf h(t 1) (1)

1]] L2V AR

Onde: (Y = Vetor Atual de Entrada
h®) = Vetor Atual da Camada Oculta
b = Viés (Bias)
U = Pesos de Entrada

W = Pesos Recorrentes

Chave de Entrada Externa (External Input Gate) (g!) é similar 2 Equagdo |1 também

com ativacdo sigmoide de 0 a 1:

7+ 3 U ;' ZWthf V) )

Unidade de Estado (State Unit) (3;‘:) que € unidade mais importante da célula [LSTM|

tendo uma conexao interna prépria linear controlada pela chave de esquecimento:

5O = 00D | 0 bf+ZUZ +ZW,h“ 3)

Saida (Output) (h\"):

h{" = tanh(s{")q" 4)

7

Chave de Saida (Qutput Gate) (qZ(t)) que pode desligar a saida da célula via:

bOJFZ i % +Zw/zojh§t K ©)

E importante ressaltar que o nimero de pesos das conexdes de treinamento de uma

LSTM)| € muito maior do que o de uma comum e segue a seguinte Equac@o [6}

Npar = 4% (nm +n? + n) (6)

Onde: n = Numero de Neurdnios da Camada de Saida.

m = Namero de Neurdnios da Camada de Entrada.
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Apesar de ja ter sido desenvolvida hd mais de duas décadas a LSTM estd sendo muito
utilizada nos dias de hoje devido a recém evolucdo da capacidade computacional que era um

empecilho até alguns anos atrds para estes métodos de aprendizagem profunda. Recentemente

a LTSM sofreu algumas alteragdes originando uma nova chamada [Unidade Recorrente]

[Chaveada - Gated Recurrent Unitf| (GRU) que é mais simples em sua arquitetura, ocasionando

em uma diminui¢do significativa no tempo de treinamento sem perder a qualidade do aprendi-

zado.

2.1.2 Unidades Recorrentes Chaveadas (Gated Recurrent Unit)

As redes de [Unidade Recorrente Chaveada - Gated Recurrent Unif] (GRU) sdo mais

simples que as redes de [LSTM]|descritas anteriormente. Ambas tem chaves de controle do fluxo
afluente e efluente de informacdo e propagacdo de erro, mas a ndo tem uma célula de

memoria separada como a da[LSTM| A [GRU]|foi proposta por|/Cho et al.| (2014)) para fazer cada

unidade recorrente capturar adaptativamente as dependéncias de diferentes escalas no tempo.
Como dito por |Goodfellow, Bengio e Courville (2016) a principal diferenga é que a tem
uma Unica unidade de chaveamento responsavel por decidir se esquece ou atualiza sua unidade
de estado.

A primeira aplicagdo da rede proposta por (CHO et al., 2014) foi um codificador-
decodificador utilizado em traducdo de maquina. O modelo inicial se mostrou melhor do que
os existentes, at€ o momento de sua publicacdo, para identificacao de padrdes linguisticos exis-
tentes nas frases analisadas. Nesta publicacdo, o autor especula que apesar de ter criado a nova
rede [GRU]| para tradugio esta poderia ser implementada em outras aplicacdes.

A seguinte Figura[2]ilustra as diferengas entre as arquiteturas das células e
e foi apresentada por Chung et al. (2014).

Entdo sdo apresentadas as equagdes de controle conforme segue:

Unidade de Estado (State Unit) (h\"):

? J

B = u VR 4 (1= ul o (b + S Ul + S WA ) )
J J
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Figura 2 — Comparacdo LSTM e GRU

Y| [c z

AN ,_% - R —
Y, TN *\f[v ﬁ-}/ —h <IN
15 ouUT = QOUT

(a) Long Short-Term Memory (b) Gated Recurrent Unit

(a) 7, f e o sdo as chaves de entrada, esquecimento e saida, respectivamente. ¢ e ¢ denotam a célula de
memoria e o novo conteiddo da célula de memoria. (b) r e z s@o as chaves de esquecimento e
atualizacdo, e h e h sdo a ativacfo anterior e a ativacdo candidata.

Fonte: |Chung et al. (2014).

Onde: w = Chave de Atualizac¢do (Update Gate)
r = Chave de Redefinicao (Reset Gate)
b = Viés (Bias)
U = Pesos de Entrada
W = Pesos Recorrentes

(t)):

%

Chave de Atualizacao (Update Gate - u

,L’] ]

ul) = o0+ URa? S Wl )
J J

Chave de Redefinicao (Reset Gate - rgt)):

,L’] ]

r = a(br + S UL S wralY) )
J J

Assim como afirmado anteriormente, as redes tem um ndmero menor de parime-
tros de peso treindveis, portanto sendo menos exigente computacionalmente e temporalmente.

A seguinte Equag@o [[0]descreve o seu célculo:

Npar = 3% (nm +n? +n) (10)
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Onde: n = Numero de Neurdnios da Camada de Saida.

m = Namero de Neurdnios da Camada de Entrada.

Pelos motivos citados nesta se¢do, como capacidade de aprendizado de longos padrdes
no tempo, e a diminui¢do da complexidade de treinamento da|[GRU|em relagédo as redes[LSTM

que a mesma foi escolhida para compor o modelo proposto.

2.2 Ondaletas (Wavelets)

Wavelets sao pequenas ondas de periodo e forma flexiveis que podem ser esticadas, ter
sua fase invertida e serem deslocadas no tempo para se adequar ao sinal analisado (NOBRE;
NEVES| 2019). A selecdo do formato da wavelet a ser utilizada depende do sinal a ser estudado
como dito por Galli, Heydt e Ribeiro (1996).

Wavelets podem ser tragcadas como um paralelo a tons musicais e sua assimilacdo e
superposicdo com o correto posicionamento no tempo, com coeficientes para descrever sua
compressao ou dilatacdo e intensidade, podem reconstruir o sinal transformado como se fosse

uma musica decomposta em tons. Geralmente, transformadas de wavelets sdo classificadas em

duas categorias principais, sendo elas: [Itansformada Discreta de Ondaletas - Discrete Wavelet|

Transforms| (DWT)) e [Transformada Continua de Ondaletas - Continuous Wavelet Transforms|
(CWT).

A ¢ baseada em continuamente escalar e deslocar a ondaleta-mée (mother wave-

let), que € a wavelet original escolhida para a transformada, em diferentes wavelets chamadas
ondaletas-filhas (daughter wavelets). O processo continuo cria um grande nimero de dados
e coeficientes redundantes, ndo sendo ideal para sinais com ripidas mudancas ou andlise em
tempo real. No entanto | DW'T|comprime a informagdo em coeficientes discretos obtidos através
de um processamento do sinal em um algoritmo semelhante a estrutura de um filtro passa-banda
como ilustrado na Figura[3] imagem esta que foi apresentada por Nobre e Neves| (2019)). O sinal
representado pelo circulo com uma seta para baixo e o nimero 2, representa que para cada duas
amostras se mantém apenas uma.

Wavelets foram concebidas para superar as dificuldades inerentes em se aplicar trans-
formadas de Fourier a sinais ndo periddicos. Embora a transformada de Fourier seja capaz de
expressar as componentes de frequéncia do sinal analisado em uma série de senos e cossenos,

lhe falta a capacidade de determinar mudancas no espectro da frequéncia de tempos em tempos.
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Figura 3 — Decomposicao de um sinal em dois niveis.

———

> h[n] Level 1 Detail
High-pass filter coefficients
-
—
o

h[n] Level 2 Detail
High-pass filter coefficients
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Low-pass filter coefficients

- gln]

Low-pass filter

Fonte: [Nobre e Neves (2019)).

Outra limitacdo da transformada de Fourier e que o sinal é considerado periddico na janela de
tempo analisada e serd repetido exatamente da mesma forma depois de tal periodo, o que € uma
limitacdo quando o "sinal" a ser analisado ndo tem nenhuma periodicidade clara (VALENS,
1999).

Por outro lado, transformadas de Wavelets consideram tempo e frequéncia em sua ané-
lise resultando em um entendimento melhor de onde e quando no sinal cada componente de
wavelets manifesta seus efeitos. Estas caracteristicas especificas da transformada de Wavelets
tornam possivel analisar sinais evoluindo no tempo simplesmente formatando as wavelets e
extraindo novos coeficientes e posi¢des, adicionando-os a andlise existente.

A [Transformada Empirica de Ondaletas - Empirical Wavelet Transform| (EW')), é uma

outra forma de analisar sinais ndo periddicos e consiste principalmente em decompor o sinal
em diversos passos utilizando a[DWT] e entdo reconstruir sinais a partir de um nivel de detalhe
a cada vez. Este processo resulta em diversos sinais, que se somados resultam no sinal original
reconstruido (ALTAN; KARASU; BEKIROS| 2019). O resultado deste processo é exemplifi-
cado na Figura[d] O sinal original em laranja e as wavelets empiricas resultantes em azul, das

frequéncias mais baixas até as mais altas.

2.2.1 Filtragem de Ruido de Ondaletas (Wavelet Denoising)

O algoritmo desenvolvido por [Mallat| (1999) decompde o sinal em diversos niveis de

filtros passa-alta e passa-baixa, cada nivel sendo subsequentemente decomposto para se retirar
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Figura 4 — Transformada Empirica de Wavelets da agdo PETR4 em 5 componentes.
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Fonte: Autoria Prépria.

mais detalhes de cada um deles. A transformada de wavelets € uma ferramenta poderosa para
analisar sinais mesmo em diversas dimensdes de dados, e pode também ser utilizada para retirar
ruido de sinais como exemplificado por [Sardy, Tseng e Bruce (2001). O processo consiste
em ndo considerar os coeficientes das frequéncias mais altas quando realizada a [Transformadal

Inversa Discreta de Ondaletas - Inverse Discrete Wavelet Transform| (IDWT) para reconstruir o

sinal. A Figura[5|exemplifica os efeitos desta filtragem de ruido em se aplicada a[DWT]|e retirar

as frequéncias mais altas de uma dada acgdo.

Figura 5 — Exemplo da Filtragem de Ruido DWT aplicada a acio PETR4 no ano 2019.

Preco no Tempo: Sinal Original e Filirado

30.0 A

27.5 1

—— Sinal Original

2504ttt . Sinal Filtrado

Preco (Real Brasileiro R$)

Tempo

Fonte: Autoria Prépria.
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2.2.2 Transformadas de Ondaletas (Wavelets Transform)

As transformadas de wavelets sdo baseadas em escalar e transladar no tempo as wavelets-
mae (mother wavelets) em ondaletas-filhas (daughter wavelets) (DAUBECHIES, |1992). Dito

isto, a equacdo que dita o comportamento é descrita na Equacdo [[I| mostrada abaixo:

t—>b

a

(T ) ab) = lal ™2 [ 002t (an

Onde: a = Fator de Escala

b = Fator de Transla¢do no Tempo

1) = Ondaleta Mae

Esta Equacdo descreve o conceito generalizado de se adquirir as ondaletas-filhas
baseado em escalar e transladar a ondaleta-mae.

E assumido que a fungdo da ondaleta mie satisfaz a Equacio 12| abaixo:

/w(t) dt =0 (12)

Um exemplo visual da escala e translagdo no tempo das wavelets € apresentado abaixo
utilizando a segunda derivada da Fun¢do Gaussiana. Abaixo podemos ver a Equacgdo [13|que a

descreve e os exemplos de escala na Figura[6] aplicando a Equagdo [I 1| na Equag@o [I3}

Y(t) = (1— t2) et/ (13)

Figura 6 — Exemplo de escala e translagdo no tempo - Wavelet Laplaciano da Gaussiana.
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Fonte: [Daubechies|(1992).
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2.2.3 Transformada Continua de Ondaletas (Continuous Wavelet Transform)

Como dito por Daubechies| (1992), a ¢ baseada em variar continuamente os para-
metros de dilatag@o e translacdo, respectivamente a e b, sobre o dominio IR (com a condi¢do
que a # 0). A equagio de wavelet 1), é dada pela Equagao[T1] A fungdo pode ser reconstruida

por meios da equacao:

% oo da db
e R (14)
Onde:
-b
v (e) = lal 2 (=) (15)

e (, ) denota o produto interno L?. A constante Cy, depende apenas de ¢ e é dada pela

equagao:

Co=2r [ de () el (16)

A Equagao [I4] pode ser interpretada como uma forma de reconstruir a fun¢do uma vez
que sua transformada de wavelet T"*" € conhecida ou como uma forma de escrever f como uma

superposicdo de wavelets 1, cujos coeficientes sdo dados pela transformada de wavelets de f.
2.2.4 Transformada Discreta de Ondaletas (Discrete Wavelet Transform)

A de acordo com Daubechies| (1992)), toma uma abordagem similar a da [CW'I],
mas considera apenas variacOes discretas dos parametros a e b. Para a toma-se nlimeros positi-
vos e negativos elevados a um parametro de escala fixo a > 1, que é a = qa(', € 0 parametro m
determina a largura das wavelets.

O parametro de translacdo b também depende do parametro m. Wavelets estreitas (alta
frequéncia) sdo transladas por pequenos passos para cobrir todo a faixa no tempo, enquanto
wavelets largas (baixa frequéncia) sdo transladas por passos maiores. Portanto para discretizar
b € escolhido b = nbyag’ , onde by > 0 € fixo, e n € Z. Entdo podemos descrever as wavelets

classificadas discretas como:

Ymn(x) = aam/2 Y(ag'e — nby) (17)
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Entdo assume-se um 1) razodvel e a, e by apropriados a reconstru¢@o da fun¢ao pode ser

feita por:

F=3"Ftomn ) bmn (18)

Que pode ser traduzido como sendo a funcao de reconstrucao a soma de todos os coefi-

cientes de wavelet ( f,\m.» ), para cada m e n, sobre a inversa da wavelet z/zf;n.
2.3 Tipos de Ondaletas

A seguir serdo mostrados alguns tipos de wavelets mais comuns na utilizacdo com as
[DWTk. Sua aplicagdo conforme dito anteriormente depende do sinal a ser analisado, sendo
cada formato mais adequado para uma andlise do que a outra, nao havendo um que se destaque

em todas as aplicacdes.
2.3.1 Ondaletas Daubechies

A familia de ondaletas Daubechies é chamada assim a partir do nome de seu criador
Ingrid Daubechies que inventou as ondaletas ortonormais compactas suportadas tornando a
andlise de wavelets possivel em tempo factivel. A wavelet de primeira ordem de Daubechies
€ conhecida como Wavelet de Haar (dbl), e relembra uma fun¢do degrau (MERRY] [2005). A
Figura[7|ilustra alguma de suas fungdes.

Ordens maiores das fun¢des de Daubechies ndo sdao tdo facilmente descritas analiti-
camente, pois a ordem denota o niimero de pontos de esmaecimento, ou seja, o nimeros de
zeros da fun¢do da ondaleta. Isto estd levemente atrelado ao nimero de oscilacdes da onda-
leta. Quanto maior o grau da fun¢@o da wavelet melhor € sua localizacdo na decomposi¢do da

frequéncia.
2.3.2 Ondaletas Coiflets

As Coiflets também foram criadas por Ingrid Daubechies por solicitacdo de Ronald Coif-
man. Wavelets de Coiflets sdo ondaletas ortogonais compactas suportadas com o maior nimero

de pontos de esmaecimento para ambas a funcdo wavelet e de escala para uma determinada
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Figura 7 — FungOes de wavelets e escala para as fungdes Daubechies de ordem 1 a 6
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Fonte: Merry| (2005).

largura de suporte. As Coiflets sdo mais simetricas e tem mais pontos de esmaecimento que as

wavelets de Daubechies (MERRY/, 2005). A Figura [§]ilustra alguma de suas fungdes.

2.3.3 Ondaletas Symlets

As Symlets, assim como a anterior, sdo ortogonais € compactamente suportadas. Tam-
bém foram propostas por Ingrid Daubechies modificando a familia Daubechies. Suas caracteris-
ticas sdo praticamente idénticas as das Daubechies, mas sdo praticamente totalmente simétricas

(MERRY/,2005)). A Figura[9]ilustra alguma de suas funcdes.

2.3.4 Ondaletas Bi-ortogonais

A familia de wavelets bi-ortogonais contém ondaletas compactamente suportadas bi-
ortogonais. Com estas a exata simetria e reconstrucao sao possiveis utilizando filtros de resposta
a impulsos finitos, o que € impossivel para os filtros ortogonais (exceto para wavelet de Haar).

A simetria significa que os filtros tem fase linear.
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Figura 8 — Fungdes de wavelets e escala para as fun¢des Coiflets de ordem 1 a 5.
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Fonte: Merry| (2005).

A familia bi-ortogonal usa diferentes fun¢des de andlise e sintese do sinal para as fun-
coes wavelets e de escala. A utiliza a familia bi-ortogonal de sintese para a andlise, e

vice-versa. A Figura|l0|ilustra alguma de suas funcdes.

2.4 Anilise Técnica no Mercado de A¢des

A andlise técnica na teoria do investimento em agdes ¢ uma anélise metodoldgica para
prever a direcdo dos precos através de pesquisa nos dados passados da acdo (ZHANG et al.,
2019) e evoluiu do desejo de se entender o comportamento do mercado ao desenvolvimento
de diversas formulas matematicas e algoritmos para descrever e extrair informacao das acdes
analisadas.

Indicadores Técnicos sdo os ditos modelos matematicos para se interpretar a direcao fu-
tura e tendéncias das agdes utilizando o histérico passado. Estes indicadores sdo principalmente
utilizados por investidores de curto-prazo na tarefa de se identificar estratégias de operacao para
se tomar decisdes no melhor momento possivel. Existem dezenas destes indicadores disponi-

veis na literatura e os mesmos sdo geralmente utilizados em conjunto para formar uma estratégia
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Figura 9 — Fun¢Oes de wavelets e escala para as fungdes Symlets de ordem 1 a 6.
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Fonte: Merry| (2005).

de operacgdo. Isto deixa claro que a escolha dos indicadores a serem associados € extremamente

importante para o resultado da estratégia (ULLAH et al., 2019).

Em seu artigo Murphy| (1999)(citado em (PIMENTA et al., 2018))) afirma que existem

diversos tipos de indicadores, sendo:

a)

b)

)

Seguidores de Tendéncia: os indicadores desta categoria identificam o movimento
principal dos precos do ativo num determinado periodo. Sdo exemplos desta cate-
goria: Média Mével Simples, Média Mével Exponencial, Canais de Donchian e o
Ativador Hilo.

Osciladores: os indicadores desta categoria monitoram as variacdes do preco de
um ativo em uma certa janela de avaliacdo para identificar possiveis pontos de
reversdo. Exemplos: Oscilador de Chaikin, Oscilador de Volatilidade de Chaikin
e Williams %R.

Sistemas de Bandas: Sao constituidos de trés curvas desenhadas ao redor dos
precos. Estas curvas sdo calculadas a partir de uma distancia particular de uma
média mével. A banda intermedidria € geralmente uma média mével simples, e o

intervalo entre as bandas € determinado pela volatilidade do pre¢o. Quando néo se
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Figura 10 — Fungdes de wavelets e escala para as funcOes Bi-ortogonais de ordem 1 a 3.
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ha uma tendéncia clara, a convencgdo € de que se deve vender caso o prego esteja
acima da banda superior, ou comprar caso o preco esteja abaixo da banda inferior.
Exemplos: Canal de Keltner, Bandas de Bollinger e Oscilador de Bollinger.

d)  Identificadores de Divergéncias: Estes indicadores sdo baseados no principio que
toda tendéncia sofre correcdes. A divergéncia ocorre quando comparando o com-
portamento do indicador em relacdo ao movimento do preco do ativo. Exemplos:

Indice de Distribui¢io de Actimulo, Volume Balanceado, Indice de Forca Relativa.

Abaixo serdo descritas equagdes e algoritmos de cada indicador técnico disponivel sendo

estes separados por seus tipos: Inércia, Volatilidade, Volume, Tendéncia e outros.

Alguns indicadores abaixo utilizam a [Média Movel Simples - Simple Moving Average|

(SMA) (BULKOWSKT, 2011)) que € calculada tomando a média de um certo periodo no pas-

sado, seu calculo € generalizado na seguinte equacao:

A4+ Ao+ As+ .. + A
SMA, = 1Azt As ¥ An (19)
n

Onde: A,, = A preco do ativo em um determinado instante n

n = Numero total de periodos
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Como a[SMA] existem indicadores que utilizam a [Média Mdvel Exponencial - Expo

nential Moving Average, calculada conforme abaixo (LAWRANCE; LEWIS, |1977):

EMA = PregodeFechamento x Multiplicador + EM A;_1 % (1 — Multiplicador) (20)

O multiplicador nesta equacgdo dita a sensibilidade as mudancas no preco, geralmente é

utilizado o valor 2.

2.4.1 Indicadores de Inércia

a) [Oscilador Incrivel - Awesome Oscillator] (AO): [AO| é baseado na subtragio de
uma[SMA]de 5 dias de uma[SMA]de 34 dias. As sdo calculadas nos pregos

médios entre os maximos e minimos de cada dia. [AO|é geralmente aplicado para

identificar inversdes em tendéncias (WILLIAMS, B. M., [1998)).

PrecoMédio = axzmo—zi— [nmo 2D

AO = SM As(PregoMédio) — SM Asy(PregoMédio) (22)

b) |Média Movel Adaptiva de Kaufman - Kaufman’s Adaptive Moving Average|

(KAMA): [KAMA| é uma média mével projetada para levar em consideragio os-

cilagdes no mercado e sua volatilidade. [ KAMA|segue de perto os precos quando
a volatilidade estd baixa e ajusta sua posicao quando os precos tem movimentos
mais bruscos voltando a seguir o preco de uma maior distancia. Este pode ser
comparado com uma média mével robusta com redugdo de ruido (KAUFFMAN;
MACREADY,(1995). O indicador KAMA ¢€ calculado em trés passos:

Taxa de eficiéncia - Efficiency Ratio (ER)

| PregoFinal — PrecoFinal,,|

ER =
>0~ " |PregoFinal — PregoFinal,|

(23)
Constante de suavizacao - Smoothing Constant (SC)

SC = [ER * (EMARépida - EMALenta) + EMALenta]2 (24)
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d)
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Onde: EM Agapisa = Média Mével Exponencial de 2 dias;
EMAe. = Média Mével Exponencial de 30 dias.

KAMA =KAMA, 1+ SC x (PrecoFinal — KAMA, 1) (25)

[Taxa de Mudanca - Rate of Change|(ROC): O indicador[ROC|é um oscilador de

inércia que mede o percentual de mudanga entre o preco de n periodos. O célculo
do ROC]| compara o preco da agdo n periodos no passado com o prego atual. O
resultado forma uma oscilagdo abaixo e acima da linha zero (PRING, 2014)).

ROC — PrecoFinal — PrecoFinal,

1 26
PrecoFinal, * 100 (26)

Onde: PrecoFinal = Preco de Fechamento do dia

PrecoFinal, = Prego de fechamento n periodos atras

|indice de Forca Relativa - Relative Strength Index| (]RSI[): O |RSI| ¢ um indicador

de inércia que mede quanto o preco mudou na janela de tempo recente, € tem a
capacidade de indicar sobre-compra ou sobre-venda de uma a¢do comparando se
o indicador estd acima de 70 ou abaixo de 30, respectivamente (WILDER, |1978)).

Este € calculado seguindo os dois passo abaixo:

100

1 GanhoMédio
PerdaMédia

O ganho e a perda média sdo calculados examinando-se o passado, geral-

RS[PassoUm =100 — (27)

mente 14 dias, se o preco fechou mais alto ou baixo que o imediatamente anterior,
e extraindo a média de lucro ou prejuizo destes dois grupos. Isto assegura que se
na ultima janela de tempo analisada os precos apenas subiram o indicador chega
proximo a 100, e se apenas cairam se aproxima de 0.

Uma vez que existam 14 dias de dados, o passo dois pode ser calculado

como:
100

1 GanhoMédioAnterior—Ganhoatual
PerdaM édiaAnterior— PerdaAtual

|Oscilador Estocastico - Stochastic Oscillator{ (SO): O ¢ composto de dois

RS]Passo2 = 100 —

(28)

sinais representando um oscilador que segue a velocidade e a inércia do preco
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(LANE, s.d.). E geralmente utilizado para identificar reversdes e pode ser calcu-

lado como:

UK — PrecoFinal Atual — MinimodoPeriodo « 100 (29)

MaximodoPeriodo — MinimodoPeriodo

%D = SMA3(%K) (30)

Onde: MinimodoPeriodo = Pre¢co minimo no periodo analisado;
MéaximodoPeriodo = Pre¢o maximo do periodo analisado;

Periodo = Geralmente 14 dias.

f) Indicador Williams %R - Williams %R Indicator] (W %R)): [ndicador Williams|
[%R - Williams %R Indicator} ou apenas ¢ um oscilador de inercia muito

semelhante ao[SO} sendo a inversa do supracitado indicador, comparando o preco
de fechamento com o preco maximo do periodo, e corrigindo o sinal multipli-
cando o resultado por -100. Este oscila de 0 a -100, sendo valores maiores que
-20 considerados sobre-compra e abaixo de -80 sobre-venda (WILLIAMS, L. R.,
1979).

MéximodoPeriodo — PrecoF'inal Atual
WhER MiaximodoPeriodo — MinimodoPeriodo *—100 GD

Onde: MinimodoPeriodo = Pre¢co minimo no periodo analisado;
MéaximodoPeriodo = Pre¢o maximo do periodo analisado;

Periodo = Geralmente 14 dias.

g)  [Oscilador Definitivo - Ultimate Oscillator] (UO): O [UQ| foi desenvolvido para

superar as dificuldades inerentes de um oscilador ao levar-se em consideracio
dados de mais de uma janela no tempo, e incorpora entdo trés janelas de tempo
em seu sinal. Este identifica sinais de compra ou venda baseado na divergéncia de

tendéncia (WILLIAMS, L.,|1985). O mesmo € calculado conforme segue abaixo:

- 4*SMA7+2*SMA14+SMA28 N
N 7

Uo

100 (32)
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h) [Indice de Forca Verdadeira - True Strength Index|(TSI): O[TSI|é um oscilador

de inércia baseado em uma dupla suavizacdo das mudancas nos pregos. Assim
como outros indicadores mencionados anteriormente, este indica compra ou venda

baseado em divergéncias de tendéncia (BLAU, js.d.).

PC = PregoFinal — PrecoFinal;_4 (33)

Primeira Suavizagdo - First Smoothing (FS)
FS = EM Ay;(PC) (34)
Segunda Suavizacdo - Second Smoothing (SS)

SS = EMA3(FS) (35)

2.4.2 Indicadores de Volume

a)  [Fluxo Monetario de Chaikin - Chaikin Money Flow|(CMF): O[CME¢ a base do

indicador [Indice de Distribuicio de Actimulo - Accumulation Distribution Index]

(ADI), e considera um periodo de tempo de geralmente 20 dias. Este ¢ utilizado
para identificar mudangas no fluxo monetario de um ativo, e oscila acima e abaixo
da linha zero, indicando pressdo de compra ou venda (NARCOUZI, 2000). O
mesmo ¢é calculado como segue:

Multiplicador de Fluxo Monetério - Money Flow Multiplier (MFM)

(PregoFinal — Minimo) — (Méaximo — PrecoFinal)

MFEM = 36
(Maximo — Minimo) (36)
Volume de Fluxo Monetério - Money Flow Volume (MFV)
MFEV = MFMxVolume 37
=—20dias MFV
CMF = 20 (38)

r=—20dias
>0 Volume

b) [Indice de Distribuiciio de Actimulo - Accumulation Distribution Index| (ADI):

¢ um indicador projetado para medir o acimulo de dinheiro entrando ou
saindo de um ativo. Este € utilizado principalmente para confirmar reversdes in-

dicadas por alid-lo a outros indicadores ja que ele avalia se o ativo estd sob uma
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pressdo forte de compra ou venda (NARCOUZIL, 2000). O mesmo € calculado
usando a Equacao [36e[37]do com um terceiro passo descrito abaixo:

ADI = ADI, 1 + MFV (39)

c) |fndice de Fluxo Monetario - Money Flow Index| (IMFI[): O |MFI| pode ser des-

crito como um [RST| ponderado pelo volume. O fluxo monetério fica acima de zero

se o |Pre(;0 Tipico - Typical Pricel 1D cresce e abaixo se o [TP|cai. E geralmente

aplicado para identificar reversdes e extremos sendo utilizado para identificar si-
nais de compra e venda (QUONG; SOUDACK, |1989). Os passos seguintes sao
aplicados para calculé-lo:

Preco Tipico - Typical Price (TP)
TP = (Méaximo + Minimo + PrecoFinal)/3 (40)
Fluxo Monetario Cru - Raw Money Flow (RMF)
RMF = TP % Volume 41
Taxa de Fluxo Monetério - Money Flow Ratio (MFR)
Fluxo Monetdrio Positivo de 14 dias

MFR = 42
Fluxo Monetério Negativo de 14 dias “42)

MFI =100 — 100/(1 + MFR) 43)

d) [Volume Balanceado - On-Balance Volume| (OBV): O indicador calcula o

volume total assumindo para cada dia um valor positivo ou negativo dependendo
se o tltimo prego foi mais alto ou baixo que o anterior. E construido para indicar
divergéncias em tendéncias e sinais de compra e venda (GRANVILLE, 1976). E

calculado como segue:

Volume, if PrecoF'inal > PrecoFinal;_4

OBV = 0OBV;_1 + 10, if PrecoFinal = PrecoFinal,_,  (44)

—Volume, if PrecoFinal < PrecoFinal;
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g)

h)
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|fndice de Forca - Force Index| : O [FI| indica quao forte a tendéncia atual é

avaliando sua extensao dire¢do e volume, criando um oscilador. Geralmente é
utilizada para identificar pontos de mudanca em tendéncias (ELDER] |1993). Seu

calculo € descrito abaixo:

FI, = PrecoFinal — PrecoFinal;_1 * Volume 45)

F[13 = EMAlg(Fjl) (46)

[Facilidade de Movimento - Ease of Movement| (EoM): O [EoM]| destaca o re-

lacionamento entre preco e volume, sendo utilizado para indicar a for¢a de uma
tendéncia (ARMS JR/ 1990). Este € construido seguindo as seguintes equagdes:

Distancia Movida - Distance Moved (DM)

DM — Miaximo —2k Minimo B Mazrimo,_; —2k Minimos_q 7

Relacao Caixa - Box Ratio (BR)

Volume

BR = FEscala (48)

Maximo — Minimo

A escala pode variar de 1000 a 10000000 dependendo do volume no pe-

riodo.

DM
EoM = —— 4
*Y T BR “9

|Tendéncia Volume-Preco - Volume-Price Trend| (VPT)): O indicador cor-

relaciona o preco e volume para expressar indicacdes de tendéncia baseado em
valores previamente calculados. E utilizado para detectar divergéncias em tendén-

cias no mercado de acdes (DORMEIER, [2011). A equacdo se dd como segue:

P Final — P Final,_
VPT = VPT, | + Volume % — 207 MG =7 LTEROTIMAR-1 50
PrecoFinal;_q

|fndice de Volume Negativo - Negative Volume Index| (]NVI[): O |NVI|é projetado

para indicar mudancas cumulativas no volume para decidir quando o "dinheiro
especialista” estd ativo, que € o dinheiro investido por pessoas com conhecimento
sobre o ativo ou o mercado (DI LORENZO, 2013)). A linha de sinal é formada

pelos passos abaixo:
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- O indicador inicia em 1000;
—  Se o preco cair, adiciona-se o percentual de mudancga ao cumulativo;

—  Aplica-se uma de 255 dias no indicador

2.4.3 Indicadores de Volatilidade

b)

Bandas de Bollinger - Bollinger Bands|(BB)): AsBandas de Bollinger - Bollinger]

sdo utilizada para indicar compra e venda ao se avaliar se o preco atual toca
ou ndo as bandas inferior e superior, respectivamente. Mais volatilidade no preco
da ac¢do resulta em bandas mais largas, e menos volatilidade bandas mais estreitas.
O centro serve como guia para as bandas superior e inferior (BOLLINGER; 1992).
As bandas sdo calculadas conforme as equagdes abaixo:
Linha Central das Bandas de Bollinger - Bollinger Bands Middle Line
(BBML)
BBML = SM Ay (PregoFinal) (51)

Banda Superior das Bandas de Bollinger - Bollinger Bands Upper Band
(BBUB)

BBUB = SM Ay (PregoFinal) + 2 x o99( PregoFinal) (52)

Banda Inferior das Bandas de Bollinger - Bollinger Bands Lower Band
(BBLB)

BBLB = SM Asy(PregoFinal) — 2 % o9 (PregoFinal) (53)

Onde: 099 = Desvio Padrio de 20 dias

[Variacdo Verdadeira Média - Average True Range| (ATR): O indicador

indica volatilidade na ac¢do avaliada analisando a volatilidade que os outros in-
dicadores falham em levar em consideracdo em seus resultados. Se o indicador
€ apenas baseado na faixa maximo-minimo o mesmo falha em capturar a volati-
lidade no espaco entre eles. Este indicador é adequado para indicar volatilidade
absoluta e ndo a tendéncia da dire¢ao (WILDER,|1978). O processo para construir

o indicador € descrito abaixo:
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Figura 11 — Exemplo de métodos do ATR
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Fonte: Wilder| (1978).

c)

Primeiro deve-se calcular o [Variacao Verdadeira - True Rangel em

uma das trés possibilidades ilustradas na Figura

—  Método A
TR = Maximo — Minimo 54)

—  Meétodo B
TR = |Mé&xzimo — PrecoFinal;_| (55)

—  Método C
TR = |Minimo — PregoFinal;_| (56)

Entdo o indicador € calculado pela equacdo:

ATRt_l * 13 + TR
14

[Canais de Keltner - Keltner Channels| (KC): As [Canais de Keltner - Keliner

ATR = (57)

se comportam em uma maneira muito similar as Bandas de Bollinger
mas usam [EMAE e o [ATR] ao invés de SMAk, Equagdo [57] é usado para calcular

os canais superior e inferior (KELTNER| 1960). As equagdes para cdlculo de cada

elemento seguem abaixo:

Linha Central de Keltner - Keltner Middle Line (KML)
KML = EM Ayy(PregoFinal) (58)
Banda Superior de Keltner - Keltner Upper Band (KUB)

KUB = EM Agy(PregoFinal) + 2 * AT R(Pre¢oFina 10 dias)  (59)
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Banda Inferior de Keltner - Keltner Lower Band (KLB)

KLB = EM Ay (PregoFinal) — 2 x AT R(Pre¢oFinal 10 dias) (60)

d) [Canais de Donchian - Donchian Channels|(DC): Os[Canais de Donchian - Don-|

[chian Channels| (DC) sdo trés linhas geradas por célculos de médias méveis que

compde um indicador formado por bandas superior, inferior e linha central. O
objetivo do indicador € identificar tendéncias (DONCHIAN, 1957). Os canais sdo
determinados seguindo as seguintes equacoes:

Canal Superior de Donchian - Donchian Upper Channel (DUC)
DUC' = Méximo Preco no Periodo avaliado (61)
Canal Inferior de Donchian - Donchian Lower Channel (DLC)
DLC = Minimo Preco no Periodo Avaliado (62)
Linha Central de Donchian - Donchian Middle Line (DML)
DUC + DLC

DML = — (63)

2.4.4 Indicadores de Tendéncia

a) [Média Movel de Convergente e Divergente - Moving Average Convergence Di-|

vergence| (MACD): O indicador MACD]|é um seguidor de tendéncia baseado em
duas linhas. Uma baseada em uma de 9 dias e outra baseada na subtracdo

de uma de 12 dias de uma de 26 dias. ¢ ndo lastreado, por-

tanto sendo possivel identificar sinais de sobre-compra ou sobre-venda. Os valores

flutuam acima e abaixo da linha zero e mudangas na dire¢cdo podem ser interpre-
tadas como mudancas na tendéncia atual (APPEL, |1985). As equacdes das linhas
seguem abaixo:

Linha MACD:
MACD = EM Ay5(PrecoFinal) — EM Ags(PrecoFinal) (64)
Linha de Sinal - Signal:

Signal = EM Ag(PregoFinal) (65)
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b) |fndice Médio Direcional - Average Directional Indexl (]ADXI): 0] |ADX| € com-

posto por duas linhas de sinal: Indicador Direcional Negativo - Minus Directional
Indicator(-DI) e Indicador Direcional Positivo - Plus Directional Indicator(+D]I).

Ambos sdo derivados de médias suavizadas para extrair a dire¢do da tendéncia.

Estes dois indicadores sdo frequentemente chamados de [Indicador Direcional de]

Movimento - Directional Movement Indicator] (DMI) quando combinados. O uso

destes trés indicadores em conjunto da corpo ao (WILDER, |1978). Os pas-

sos de construcdo deste indicador sdo descritos abaixo:

Miéximo Atual - Maximo Anterior, se Maximo atual - Mdximo Anterior > (

+DM =
0, se Maximo Atual - Méximo Anterior <= (
(66)
Minimo Anterior - Minimo Atual, se Minimo Anterior - Minimo Atual > 0
—DM =
0, se Minimo Anterior - Minimo Atual <= 0
(67)
Operacao de Suavizacao - Smoothing Operation
14 14 DM
+wJMMWWWM:ZDM>ci%rf+DMmmz (68)
t=1

+ DM Suavizado
*

+ DI = TR 100 (69)
— DM Suavizado
— DI = TR * 100 (70)
Entao:
ADX, {x1 ADX
ADX — -1 * 13 71

14

c¢)  Vortex: O indicador Vortex pode ser utilizado para sinalizar mudangas no mo-
vimento da tendéncia quando as duas linhas que o compde criam uma zona de
instabilidade perto da linha zero (BOTES; SIEPMAN;, 2010). As seguintes equa-

cOes sdo usadas para criar as linhas:

+ VM = |Maximo Atual - Minimo Anterior| (72)



— VM = |[Minimo Atual - Médximo Anterior|

14

+VM14=> 4+VM

t=1
14
—VM14=> -VM

t=1

14

TR14=Y"TR
t=1

Entao normalizamos as linhas através de:

+VM14
14=""-
v TR14
—VM14
—VI4=——"
v TR14
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(73)

(74)

(75)

(76)

(77)

(78)

d) |[Média Exponencial Tripla - Triple Exponential Average| (TRIX): [TRIX|é um

indicador de tendéncia que mostra o percentual da taxa de mudan¢a de uma média

movel triplamente suavizada. Os sinais gerados por este sdo bem similares aos

do e servem como indica¢des de tendéncias de crescimento ou queda

(HUTSON, 1983). A equagdo segue abaixo:

- 1
PrimeiroEstagio = EM A5(PrecoFinal)
- 2.
SegundoEstigio = EM Ay5(PrimeiroFEstagio)
- 3.
TerceiroEstagio = EM Ay5(SegundoE stagio)
- 4.

TRIX = % de mudanga em 1 periodo do Terceiro Estdgio

(79)

(80)

(81)

(82)

e) |indice de Massa - Mass Index| ): O Ml|usa a faixa de madximo-minimo para

identificar reversdes nas tendéncias baseado na expansao das faixas. E baseado



g)

h)
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em [EMAE e a soma de uma [EMA|composta para indicar mudangas na direcdo de

uma tendéncia (DORSEY] 1995)). A seguinte equacgao dita seu comportamento:

M — i“r’: EMAg(PrecoFinal)
&~ EMAy(EM Ag(PrecoFinal))

t=1

lIndice de Canal de Mercadoria - Commodity Channel Index|(CCI): |CCI|é um

(83)

indicador versatil que pode ser usado para identificar uma nova tendéncia ou avisar
sobre condi¢des extremas, € mede a correlacio entre o preco atual e a média dos

precos (LAMBERT, |1983). E calculado como segue:

TP — SM Ayy(TP)
0.015 * DesvioMédio

A equacdo do usa a equacao do |Preco Tipico - Typical Price| (I'P)
previamente apresentada como Equagao 40}

[Oscilador de Preco Distendente - Defrended Price Oscillator] (DPO))): [DPO|ex-

0T = ( ) (84)

trai um sinal de tendéncia do prego e torna mais facil para se identificar ciclos.
[DPQO| é baseada em uma média mével deslocada, portanto ndo levando em con-
sideracdo o valor atual. No entanto, o alinhamento com os dados mais recentes
ndo € relevante, pois o nao é um indicador de inércia. Pelo contrario, é
utilizado para identificar ciclos de mdximos/minimos e estimar a extensdo do ciclo

(EHLERS, 2000). A equacao do indicador é:

DPO = Prego_(nj2+1) — SM A, (PrecoFinal) (85)

Onde: n = Numero de dias no periodo de avaliacdo.

[Sabe com Certeza - Know Sure Thing| (KST): O oscilador [KST|é um complexo

indicador de tendéncia e indica a dire¢do e velocidade da mesma. As equagdes a
seguir sdo utilizadas em sua composi¢ao:
A quatro componentes que sdo necessdrias para calcular o [KST|sdo basea-

das no indicador ROC|com Equagdo 26|
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KST =
SM A1 (ROC(PregoFinalyy)) * W1+
SM A0 (ROC(PregoFinalys)) * W2 +
SMA1o(ROC(PregoFinalayg)) * W3 +
SMA5(ROC(PregoFinalsy)) * W4

Onde: W1=1

W2=2

W3 =3

W4 =4

Ichimoku Cloud O indicador Ichimoku Cloud, também conhecido como Ichi-
moku Kinko Hyo, define suporte e resisténcia, identifica dire¢cdo de tendéncia,
mede inércia e prove sinais de operacao (PATEL, |2010). As 5 linhas sdo compos-
tas pelas equacdes a seguir:

Tenkan-sen (Linha de conversao - Conversion Line)

SM Ag(Maximo + SM Ag(Minimo)

Tenkan — sen = 5 (86)
Kijun-sen (Linha Base - Base Line)
SM Agg(Maxi SM Agg(Mini
Kijun — sen = 26( ammo; 26(Minimo) 87)
Senkou Span A (Periodo Lider A - Leading Span A)
Senkoud — Tenkan — sen2+ Kijun — sen (88)
Senkou Span B (Periodo Lider B - Leading Span B)
SM Aso(Maxi SM Aso(Mini
SenkouB = sa(Méwimo + s2(Minimo) (89)

2
Chikou Span (Periodo Atrasado - Lagging Span)

Chikou = Preco Final 26 dias atrasado (90)
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i) Aroon: O Indicador Aroon identifica quando tendéncias tem possibilidade de in-
verter sua direcdo. O mesmo o faz gerando 3 linhas, a primeira contando de 25
a 0 toda vez que ocorre um novo méaximo no periodo da janela dos dltimos 25
dias, a segunda faz 0 mesmo mas contando a partir do minimo no periodo. A ter-
ceira linha é uma subtracdo da segunda pela primeira (GOLD, [2015). As seguintes

equagdes constroem as primeiras duas linhas:

Aroonl P — 25 — Periodo desd265o Ultimo Maximo « 100 o1)

AroonDN — 25 — Periodo desd;5 o Ultimo Minimo « 100 92)

2.4.5 Analise de Retorno Sobre Investimento

Como base para andlise de investimentos financeiros estd o cdlculo da parcela de

ftorno Sobre Investimento - Refurn Over Investment| (ROI)), que evidéncia quanto houve de lucro

sobre certo investimento em determinado tempo. Para realiza¢ao de seu cédlculo, a mesma segue

a seguinte equagao:

(Bp + Iv) — By
By

ROI = £100% (93)

Onde: By = Caixa Inicial
Bpr = Caixa Final

I, = Valor Investido

2.5 Meétricas Estatisticas de classificacao

As métricas estatisticas sao formulas matemdticas que visam a compara¢do da gran-
deza do nimero de classificagdes corretas ou incorretas realizadas em relacdo aos valores reais.
Estas métricas servem para inferéncia da qualidade de um classificador ou da decisdo de um
algoritmo. As mais comuns a serem utilizadas para tal sdo: Acurdcia, Precisdao, Revocacado e o
F1, que € uma média harmonica da precisdo e da revocacdo. Os valores podem ser encontrados

comumente na literatura em fracdes ou porcentagens (POWERS, [2020).
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2.5.1 Acuracia

A acurdcia leva em conta o nimero de predi¢Oes corretas, dividida pelo total de predi-
coes. Esta métrica representa quao "correto" o classificador ou decisor é. A seguinte Equacao
demonstra o célculo:

NumeroCorretos

Acta = 1 4
Acuracia NimoroTotal > 00% (94)

2.5.2 Precisao

A precisdo expressa a qualidade do classificador/decisor no quesito de quantas amostras
foram corretamente classificadas em relagcdo aos "falsos positivos", ou seja, quantas amostras
foram erroneamente classificadas em uma determinada classe. Esta é expressa pela Equagdo[95]
abaixo:

PC

550 = —~ g1 5
Precisao PO 7p® 00% (95)

Onde: PC = Positivos Corretos

F P = Falsos Positivos

2.5.3 Revocacao

A revocagdo expressa a qualidade do classificador/decisor no quesito de quantas amos-
tras foram corretamente classificadas em relag@o aos "falsos negativos", ou seja, quantas amos-
tras deixaram de ser corretamente classificadas em uma determinada classe. Esta é expressa
pela Equagao [96] abaixo:

PC

a0=———xl
Revocacao FTon e 00% (96)

Onde: PC = Positivos Corretos

F'N = Falsos Negativos
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254 F1

A métrica F1, ¢ uma média harmonica entre as métricas Precisdao e Revocacgdo, e exprime
a relacdo entre as duas métricas, sendo sempre tendenciosa a métrica de menor valor entre as

duas. A Equagdo 07 abaixo demonstra seu calculo:

Fl—9x Precisao * Revocacao 2100% 97)

Precisao + Revocacao
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

A sec¢do seguinte apresenta artigos, nos quais foram baseados a metodologia e experi-
mentos, agrupados pelo tema principal, sendo estes: Redes Neurais Recorrentes, Transformada

de Wavelets e Andlise Técnica Financeira.
3.1 Redes Neurais Recorrentes
Tendo em vista que sdo capazes de aprender padrdes de longa e curta duragio

nos dados, diversos artigos nos ultimos anos tentaram predizer tendéncias ou precos no mer-

cado de acdes aplicando-as. Em seu estudo Alonso-Monsalve et al.| (2020) criou um algoritmo

hibrido chamado CLSTM que combina uma [Rede Neural Convolucional - Convolutional Neu-|

ral Network| para pré processar os dados de a¢des consistindo no preco e diversos indicadores

técnicos, em seguida alimentando os resultados a uma rede para predizer o prego do
proximo instante no tempo. Os autores compararam os resultados com uma rede pura,

uma [Rede Neural de Funcao Base Radial - Radial Basis Function Neural Network| (RBFNN)

e uma concluindo que o algoritmo proposto teve melhores resultados que os modelos
mencionados.

Em seu trabalho Zhang et al.| (2019) aplicou uma [LSTM]|como o gerador das previsoes
do preco de fechamento de a¢des. O gerador € construido de forma a minerar as distribui¢des

de dados de uma determinada acdo e gerar dados nas mesmas distribui¢cdes, onde uma rede

[Perceptron de Multi Camada - Multi-Layer Perceptron|(MLP) discriminadora é empregada para

diferenciar os dados reais dos dados gerados. Os dados escolhidos para o estudo foram os
valores didrios do indice S&P 500 e diversas acdes em uma larga faixa de dias de operacdo

e tentou predizer o preco didrio de fechamento. O modelo proposto superou os modelos de

comparagéo, que foram uma pura, um [MLP|e o modelo [Regressdo de Vetor de Suporte]

[ Support Vector Regression| (SVR), acumulando menos perdas.

Para executar sua pesquisa Nelson, Pereira e Oliveira (2017) treinou um modelo |[LSTM
para predizer o movimento de precos da BOVESPA (Bolsa de Valores de Sdo Paulo) e acumulou
55.9% de acuricia em prever se o prego subiria ou cairia no futuro préximo. Sua metodologia
utilizou ndo s6 os pregos historicos das agdes mas também diversos indicadores técnicos de

inércia.
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Figura 12 — Retorno sobre investimento do trabalho de Nelson, Pereira e Oliveira (2017) no
ano de 2017
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Fonte: |Nelson, Pereira e Oliveira| (]2017[).

Em seu artigo [Huynh, Dang e Duong (2017) desenvolveu um novo modelo chamado

[Unidade Recorrente Chaveada Bi-direcional - Bidirectional Gated Recurrent Unifl (BGRU)).

Este modelo faz uso de noticias financeiras online e dados histéricos de precos das agdes para
predizer os movimentos das a¢gdes no futuro. Resultados experimentais mostram que seu mo-
delo alcancou acuricia de aproximadamente 60% no indice S&P 500, onde para predicao em
acoes individuais o valor é acima de 65%. Seus resultados foram comparados com redes [GRU]
e[LSTM] superando ambas.

Em outro trabalho/Hiransha et al.| (2018) faz a comparacdo entre [MLP, RNN] [CNN| e
[LSTM] para predizer o indice do National Stock Exchange (NSE) e o New York Stock Exchange

(NYSE). Em sua pesquisa a rede[CNN|deu melhores resultados que os outros algoritmos porque
podia reagir mais rapidamente a mudancas abruptas no indice como esta considera apenas a

janela de tempo na predi¢c@o e ndo todo o histérico, segundo suas conclusoes.

'Samarawickrama e Fernando| (2017)) fez uma comparag@o entre os algoritmos que to-

mam utilizam o método das[RNNE. Os algoritmos escolhidos foramMLP, [GRU| [LSTM]e [Rede

[Neural Recorrente Simples - Simple Recurrent Neural Network] (SRNN). Eles concluiram que

[LSTM]| e [SRNN] tiveram erros menores em geral exceto casos especificos, onde o [MLP| teve

o menor erro. Neste trabalho em particular [GRU] teve o pior resultado em acurdcia quando

comparado com os outros modelos, contrastando com outras pesquisas recentes na drea.
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Shen et al. (2018)) aplicou redes aliadas com [Maquina de Vetor de Suporte - Sup-|

[port Vector Machine| (SVM)) criando um novo modelo chamado GRU-SVM. A pesquisa com-
parou uma rede simples de [GRU| o modelo GRU-SVM, uma [Rede Neural Profunda - Deep|
[Neural Network] (DNN)) e o [SVM] puro. Todos os modelos foram treinados para predizer se a

tendéncia da ac@o era subir ou cair. Os modelos que aplicaram redes [GRU]|tiveram em todos os
casos acurdcia mais alta que os comparados, ao predizer a tendéncia nos precos e ultrapassou
0 o valor de 50% o que valida a sua utilizacdo em uma estratégia ddlar neutra (dollar neutral
strategy).

Estas pesquisas estabelecem o precedente que [RNNE, em particular LSTM] e [GRU], es-
tao sendo aplicadas com sucesso em predizer a direcdo de tendéncias, mas que os melhores
resultados vem de associagdes de [RNNk com algum outro método de pré processamento dos

dados.

3.2 Ondaletas

Em seu artigo Nobre e Neves (2019) utilizou [DW'T| combinado com XGBoost (abre-

viacdo de Extreme Gradient Boosting, que utiliza um grande nimero de preditores fracos para

fazer um forte) e[Analise de Componente Principal - Principal Component Analysis| (PCA)), para

analisar e predizer tendéncias no mercado de agdes para comprar ou vender eficientemente, ba-
seado no preco das acdes e em diversos indicadores técnicos. Neste trabalho os autores afirmam

que o uso da[DWT|melhorou a precisdo na predigdo melhorando as métricas estatisticas de pre-

di¢do. Outro pesquisador utilizou wavelets combinando-as com [RNNk e [Colonia Artificial de]

[Abelhas - Artificial Bee Colony| (ABC)) para predizer o preco de a¢des e maximizar lucros. A

[DWT] foi utilizada para filtragem de ruido em todas as varidveis e entdo alimentadas no modelo
(HSIEH; HSIAO; YEH, |[2011), reduzindo as perdas de predi¢do consideravelmente.

No campo de predi¢do do mercado de cripto moedas, Altan, Karasu e Bekiros| (2019)

aplicou a[Transformada Empirica de Ondaletas - Empirical Wavelet Transform] (EWT) inicial-

mente proposta por Gilles| (2013) que consiste em extrair diferentes modos intrinsecos de uma

série temporal através da construgio de wavelets adaptativas, como pode ser visto na Figura[[3]

O algoritmo aliou[Transformada Empirica de Ondaletas - Empirical Wavelet Transform| (EWT))
com para predizer o valor de cripto-moedas, e [Busca de Cuco - Cuckoo Search] (CS)

para optimizar o treinamento da[LSTM] Este trabalho especifico mostra que a decomposigio de
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um sinal em wavelets empiricas resultou em uma expressiva reducao nas perdas de predicao do

algoritmo.

Figura 13 — Decomposicio de Wavelets empiricas do trabalho de |Altan, Karasu e Bekiros|
(2019) para o BTC-USD em seu prego histérico até 2019.
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Fonte: |Altan, Karasu e Bekiros| (]2019[).

Em seu trabalho [Stocchi e Marchesi (2018) uma rdpida DWT]é apresentada. Esta con-

siste em utilizar wavelets Daubechies compactas para transformar o sinal em diversos coefici-
entes e entdo realizar a[DWT|em um grupo integrado de méaquinas estimadoras para predizer o
preco de cripto-moedas.

No campo de consumo de energia, DWT]foi empregada para decompor e reduzir a com-
plexidade de um sinal de entrada, entdo aplicado em uma [LSTM| Multi camada bi-direcional

para capturar recursos das subcomponentes e entdo predizer a demanda de consumo de com-

bustivel baseado no passado e no consumo atual. Neste artigo |Algoritmo Genético - Genetic|

[Algorithm| (GA]) é utilizado para optimizagdo das camadas do preditor (SU et all, 2019). Os

autores argumentam que a[DWT| melhorou a capacidade do modelo de aprendizado de aprender

os padrdes de consumo de combustivel de forma a aumentar a qualidade da predicao.
Os trabalhos supracitados mostram que a transformada de wavelets € um método eficaz
para filtrar ruido e decompor dados, e sua aplicacdo em dados financeiros melhorou drastica-

mente a acuricia e reduziu perdas nos modelos treinados.
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3.3 Anadlise Técnica no Mercado de Acdes

Em seu artigo Nobre e Neves (2019) gerou 26 indicadores técnicos com a biblioteca

do Python TA-lib, e adicionou-os ao histérico de precos (Abertura, Maximo, Minimo e Fe-|

[chamento - Open, High, Low and Close| (OHLC) e volume) e entdo normalizou os dados e

alimentou uma [PCA| para extrair os mais relevantes. Este processo segundo o autor melhorou
drasticamente os resultados do algoritmo.

Alonso-Monsalve et al.| (2020) aplicou um total de 18 indicadores, todos indicadores
de inércia. Eles afirmam que, mesmo que os resultados tenham sido satisfatorios para validar
o estudo, se mais indicadores houvessem sido empregados os resultados teriam sido melhores.
Justificam entdo, que em seu estudo empregaram apenas indicadores de inércia pois seu modelo
Convolutional LSTM|tem um alto custo computacional e 0 mesmo aumentaria muito de outra
forma.

No trabalho de Nelson, Pereira e Oliveiral (2017) sua [LSTM| tem a camada de entrada

com uma dimensionalidade de 180 varidveis, que consistem em uma gama de indicadores téc-

nicos (todos gerados pela Python TA-Lib) mais o preco histérico (Abertura, Maximo, Minimo)j

le Fechamento - Open, High, Low and Closel (OHLC) e volume). A saida do modelo foi uma

regressao utilizando a funcdo tanh conectada a camada de saida da rede em vinte conexdes.
Segundo os mesmos, o modelo proposto, superou os resultados dos modelos de comparacao
tanto em retorno financeiro quanto reduzindo o valor maximo de perda de capital em uma tnica
operagio.

Hsieh, Hsiao e Yeh|(2011)) executou o treinamento de sua rede utilizando 14 indicadores
técnicos (de inércia, bandas e médias) e os dados histéricos de preco pré processados por wave-

lets de Haar e entdo alimentou-os a uma rede [LSTM] para aprender os padrdes. Seu algoritmo

teve os pesos optimizados pelo algoritmo [Colonia Artificial de Abelhas - Artificial Bee Colony)

(ABC). Seus resultados foram estatisticamente satisfatGrios e 0 mesmo alega que os indicadores
técnicos, sendo escolhidos de forma correta, contribuiram para o sucesso da implementacao da
proposta.

Embora alguns autores afirmem que quanto mais indicadores melhor o resultado da

acurdcia, em seu trabalho Sezer, Ozbayoglu e Dogdu (2017) empregou apenas trés indicadores

consistindo no[Indice de Forca Relativa - Relative Strength Index| (RSI), Média Mével de Con-|

[vergente € Divergente - Moving Average Convergence Divergence] (MACD)) e [Indicador Willi-]

lams %R - Williams %R Indicator] (W %R)). Os autores argumentam que estes foram escolhidos
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pra manter a simplicidade e devido a sua grande aceitacdo. O modelo proposto foi testado nas
acoes do Dow 30 tendo resultados préximos do superando o mesmo em grande parte dos
papéis avaliados.

Neste trabalho podemos ver a figura[I4] onde sdo expostos seus resultados para as agdes
do Dow 30, as 30 a¢des mais importantes da Dow Jones. As siglas significam em ordem: OUR -
O resultados financeiros da proposta, BaH - Os resultados financeiros da estratégia de "comprar
e segurar"(Buy and Hold), OURr - Rendimento Anualizado da proposta, BaHr - Rendimento
anualizado do "comprar e segurar", AnT - Niumero anualizado de operacdes, PoS - Porcentagem
de sucesso (operacdes com lucro), ApT - Lucro médio por transacdo, L - Duracdo média entre
transacoes, MpT - Lucro méximo por transa¢do, MIT - Prejuizo méximo por transacdo e MxC

- Capital Maximo.

Figura 14 — Resultados da proposta de Sezer, Ozbayoglu e Dogdu/ (2017) na Dow 30 no ano de
2017

Share OUR BaH OURr BaHr AnT Pos ApT L DMpT MIT MxC
MMM $15234.16 $520324.88 6.33% 16.99% 12.0 67.07% 0.63% 12.54% -8.20%  $15505.23
AXP $14727.15 $15157.78 5.80% 6.25% 15.6 57.01% 0.68% 43.09% -13.75%  $21180.43
AAPL $14742.93 $104256.20 5.83% 40.79% 5.8 60.00% 1.26% 23.28% -7.33% §17804.25
BA $17010.05 $22809.31 8.05% 12.78% 20.3 66.91% 0.50% 6.17% -8.90%  $18302.59
CAT $10252.42 $21030.51 0.36% 11.44% 3.0 6291% 0.12% 11.54% -8.31%  $12805.92
CVvX $17907.21 $22968.13 8.87% 12.89% 20.6 67.38% 0.48% 12.53% -9.98%  §18349.65
CSCO $21182.93 S13126.52 11.57% 4.05% 22.0 66.80% 0.64% 8.96% -9.39%  $21594.89

b =

KO $17258.98 52335441 8.20% 13.18% 86 70.27% 1.03% 4.53% -12.17% $17258.98
DIS $28859.03  §34368.91 16.71% 19.712% 22.3 7059% 0.82% 11.85%  -5.41% $30457.32
DD $17750.91 $22197.39  8.74% 12.34% 18.0 66.67% 0.60% 19.97%  -6.65% $19297.54
XOM  $18385.49  515946.05  9.30% 7.05% 237 66.67% 0.47% 20.27%  -5.78% $18868.03
GE $12663.52  512399.64 3.50%  3.19% 21.9 65.33% 0.31% 15.30% -14.68% $13237.47

5
3
0
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3
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GS $14230.22  $12238.97 5.28%  2.99% 232 64.78% 0.39% 5 24.93% -15.50% $14230.22
HD $15088.71 543768.70  6.19% 24.04% 247 68.64% 0.36% 6 2.89% -7.60% 51829988
IBM $17151.82  521143.52 8.19% 11.55% 17.2 70.34% 0.54% 5 5.66% -7.86% $19265.33
6
6
5
2
6
6
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INTC  $27965.75  $23656.20 16.21% 13.40% 222 68.42% 0.80% 7.05%  -7.18% $31877.34
JNJ $19043.10  $23687.77  9.86% 13.42% 17.8 73.77% 0.58% 8.85%  -6.99% $19279.80
JPM $49181.78  $22002.57 26.17% 12.26% 245 67.26% 1.21% 27.14%  -8.62% $49181.78
MCD  $17519.35  §38489.77 8.53% 21.75% 15.5 70.75% 0.56% 3.79%  -4.01% $18445.34
MRK  $29081.32  $18865.70 16.86%  9.71% 225 69.48% 0.79% 8.86% -6.71% $29389.65
MSFT $37923.78  §25820.00 21.48% 14.85% 226 69.03% 0.97% 6.28%  -5.77% $37923.78
NKE $22940.48  548496.06 12.89% 25.93% 16.9 67.24% 0.93% 13 28.39%  -8.50% $28257.09
PFE $11094.86  518953.47 1.53%  9.78% 22.9 64.33% 0.16% 7.07%  -8.52% $11653.85
PG $20278.23 S17434.55 10.88%  B.46% 188 6899% 0.62% 10.23%  -5.48% $20278.23
TRV $64371.78  $31098.53 31.23% 18.01% 24.1 75.15% 1.26% 33.97%  -6.54% $64371.78
UTXx $18540.16 ~ 520932.55  9.43% 11.38% 24,1 68.48% 0.47% 21.00% -10.23%  $19360.46
UNH $9343.90  §34464.65 -0.99% 19.80% 152 57.69% 0.25% 10.67% -17.73% $12030.98
VZ $12147.37  §24315.17 2.88% 13.83% 16.2 61.26% 0.26% 22.06%  -5.97% $13267.72
WMT  $32230.01 $18389.92 18.63%  9.30% 185 73.23% 0.98% 11.07%  -8.07% $32230.01

Fonte: |Sezer, Ozbayoglu e Dogdu| (]2017[).

Pimenta et al.| (2018) empregou 11 indicadores técnicos subdivididos em osciladores,

seguidores de tendéncia, sistemas de bandas e identificadores de divergéncias, treinando um
algoritmo genético para aprender a dire¢ao da bolsa de valores brasileira (BOVESPA), tendo
bons resultados na acuricia da predi¢do da dire¢do da tendéncia, e superando expressivamente

a estratégia[BNH|em termos de retorno sobre investimento. Na figura[I5]podemos ver o retorno
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sobre o investimento no periodo de maio/2013 a fevereiro/2015. |Ullah et al. (2019) indo na

mesma dire¢do utilizou[Média Mével Simples - Simple Moving Average| (SMA)]), Média Mével

[de Convergente e Divergente - Moving Average Convergence Divergence] (MACD)), [Oscilador]

[Estocastico - Stochastic Oscillator] (SO), Média Exponencial Tripla - Triple Exponential Ave-|

lrage| (TRIX)) e [Indice Médio Direcional - Average Directional Index{ (ADX), e alimentou o

valores a uma [DNN]| para predizer o preco de a¢des na Bolsa de a¢des Paquistanesa (Pakis-
tan Stock Exchange - PSE). Os autores, no entanto, contradizem outros trabalhos na mesma
drea. Argumentam que embora relevantes para operadores de acdes no dia a dia, para o modelo

proposto nado foi notada melhora com o uso dos indicadores técnicos.

Figura 15 — Retorno sobre investimento do trabalho de Pimenta et al. (2018) no ano de 2013 a

2015
Share Proposed B&H (%) TA-10 (%) TA-36 (%)
BBAS3 19.83% £+ 2.72% —18.33 5.73 11.13
BOVAL11 3.16% £+ 0.15% 5.69 9.87 —1.03
CMIG4 23.33% £+ 4.61% —22.42 8.76 3.47
EMBR3 14.36% + 1.44% —23.62 12.18 6.43
GGBR4 —2.11% 4+ 1.99% —3.28 4.51 3.92
VALE5S 50.58% =+ 6.18% —8.78 2.03 —3.14
Portfolio 18.19% —11.79 7.18 3.46

Fonte: Pimenta et al.| (2018)).

Estes artigos mostram que a escolha dos indicadores técnicos financeiros podem ter
grande influéncia no resultado do estudo. Como mencionado por alguns autores, mais indica-
dores técnicos geralmente resulta em melhor acurdcia nos modelos preditivos. Pode-se extrair
de tantos trabalho aplicando estes modelos matematicos que indicadores técnicos financeiros
podem servir como uma confidvel fonte de informacao para os modelos preditivos aprenderem
tendéncias financeiras complexas e extrair mais detalhes sobre o comportamento intrinseco de
um determinado ativo.

Como pode ser notado pela grande variedade de aplica¢des de RNNs com diversas for-
mas de pré-processamento e treinamento, o uso das mesmas estd consolidado e validado para
andlise e predi¢do em séries temporais. No entanto os trabalho revisados utilizam apenas uma
ou duas das técnicas discutidas neste trabalho ao mesmo tempo, ndo aliando toda a capacidade
de filtragem e decomposicdo das wavelets ao poder de andlise dos padrdes no tempo das[RNNE.

Portanto além do pré-processamento de ruido como proposto na aplicacdo de Nobre e Neves
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(2019), pode-se utilizar da decomposi¢do em wavelets empiricas como fez Altan, Karasu e Be-
kiros| (2019) e entdo estes dados combinados com indicadores técnicos como dados auxiliares

no treinamento das redes para ter uma capacidade maior de aprendizado no treinamento.
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4 METODOLOGIA

Nesta pesquisa € proposto um novo modelo de treinamento e predicao de valores e ope-

racdo na bolsa de valores a partir dos precos historicos, pré-processamento dos dados via|DWT]

e utilizacdo de indicadores técnicos financeiros para criagdo do modelo [Rede de Transformada]

[Discreta de Ondaletas e Unidade Recorrente Chaveada - Discrete Wavelet Transform Gated Re-|

lcurrent Unit Network| (DWT-GRU). Nesta se¢do, serd discutida a metodologia para criagdo do

sistema de tomada de decisdo baseado na aquisi¢ao e pré-processamento dos dados, sua utiliza-
¢do no treinamento do modelo proposto e predi¢do da série temporal, avaliacdo das decisdes a

serem tomadas com base na predicao e posterior avaliagdo do resultado financeiro.

4.1 Arquitetura do Sistema

O modelo proposto consiste em combinar a capacidade de filtragem de ruido e decompo-
si¢do de sinais da[DWT]e aplicar os dados pré processados para serem treinados por uma[RNN]|
baseada principalmente em uma camada Este novo modelo chamado Rede [DW'T-GRU|
tem como objetivo superar os resultados de simples implementacdes de apenas redes

ou que ndo processem previamente os dados com uma bem como, a estratégia

[Comprar e Segurar - Buy and Hold|(BNH) que € frequentemente utilizada para comparag¢do em

algoritmos de predi¢do de precos no mercado de acgdes.

No sistema proposto, a[DWT|posa como um método para melhorar a eficiéncia do apren-
dizado das RNNE, pois com a filtragem do ruido pela DWT] o modelo nao ¢ influenciado por
perturbacdes de alta frequéncia, permitindo o aprendizado mais claro das tendéncias nos dados.

A arquitetura de sistema proposta é composta de diversos processos consistindo princi-
palmente na aquisi¢do de dados e pré processamento dos mesmos, treinamento da rede neural,
cdlculo dos resultados e avaliagdo do modelo. A Figura [I6ilustra as agdes executadas pelo

sistema e os detalhes de cada uma delas serd explicado nas proximas subse¢des.



Figura 16 — Diagrama de Blocos do Sistema
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4.2 Aquisi¢do de Dados

Os dados utilizados neste estudo foram adquiridos do banco de dados do Yahoo Financd|
para cada acdo individualmente em informacdes de preco didrio sem tratamento prévio (OHLC
e Volume).

Os dados escolhidos para o estudo foram baseado na Bolsa de Valores do Estado de Sao

Paulo (BOVESPA) e sdo principalmente focados no |Fundo de Indice Negociado em Bolsa —|
[Exchange-Traded Fund) (ETF) BOVAL11 e as a¢des ITUB4, ABEV3, PETR4 and VALE3, que

sdo bem conhecidas por seu grande valor de mercado e contam com um grande histérico de
crescimento consistente e confidvel no longo prazo. Os dados para a BOVA11 datam desde De-
zembro de 2008 em um total de aproximadamente 2800 dias de operagdo em dados histdricos.
J& para as outras quatro a¢cdes supracitadas todas datam desde o ano 2000 com um histérico de

dias de operagdo de quase 5000 dias.

4.3 Indicadores Técnicos

Nesta pesquisa serdao utilizados todos os indicadores técnicos apresentados anterior-
mente descritos na se¢do[2] Serdo utilizados indicadores das quatro classes apresentadas para

extrair o mdximo de informacao possivel dos dados historicos de precos dos ativos analisados.

4.4 Pré-processamento dos Dados

O pré processamento dos dados € subdividido em diversos passos descritos abaixo:

a)  Adic¢do dos indicadores técnicos a tabela de dados da acdo, totalizando neste passo
74 variaveis;

b)  Aplicar a no sinal de preco de fechamento e filtra-lo reconstruindo-o sem
as 2% frequéncias mais altas, em seguida entdo aplicar a primeira e a segunda
derivada ao sinal reconstruido para extrair os gradientes, e finalmente adicionar os
resultados a tabela de dados, acumulando 77 variaveis;

c¢)  Decompor o sinal do preco de fechamento em 6 wavelets empiricas utilizando a
e adicionar os resultados a tabela de dados, resultando em um total de 83

variaveis;

Uhttps://finance.yahoo.com/ [Accessed: 26/07/2020]


https://finance.yahoo.com/
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d) Normalizar os dados.;

e) Aplicar a cada varidvel da tabela de dados (um total de 83 colunas) o atraso no
tempo que primeiramente copia as colunas um determinado nimero de vezes, em
seguida os desloca passo a passo para fazer com que cada observacao seja com-
posta de um ndmero n resultando em Entrada = x(t — n)...x(t — 1),z(t). Neste
caso o nimero de dias escolhido para o estudo foram 5 dias;

f) A saida desejada para treinar os modelos € selecionada escolhendo-se o sinal de
preco de fechamento 2 dias apds o atraso no tempo, o que resulta no alvo do
treinamento ser a predi¢ao de 2 dias no futuro baseado nos dados disponiveis;

g) O ultimo passo € a divisdo dos dados em trés partes, seguindo a distribui¢do de
80/20% entre dados de treinamento e validacdo, entdo os dados de validagdo sdo
novamente divididos seguindo a proporc¢do de 75/25% entre dados de validacao e

teste, respectivamente.

4.4.1 Janela de treinamento

E importante ressaltar que os resultados iniciais da préxima se¢io foram baseados no
treinamento com a divisdo de datasets de treino descrita acima. Também foi implementado a
divisdo de forma janela deslizante (rolling window) para verificacdo e validacdo cruzada do al-
goritmo. Abaixo estd exemplificado na Figura[I7]o sistema proposto de treinamento, validagdo
e teste, sendo a primeira barra a organizacdo de janela fixa (fixed window) que foi testada para

os resultados iniciais, e as barras seguintes a rolling window proposta para as proximas analises.

4.4.2 Normalizacao dos dados

A normalizacao dos dados feita calculando a média e o desvio padrao da distribui¢cao de
dados e em seguida retirando a média e dividindo cada amostra pelo desvio padrdo. Os testes
iniciais foram em normalizacao global para cada varidvel em sua completude para cada uma,
ou seja, a normalizacdo abrangeu toda a amplitude dos dados. Em uma segunda anélise foi
feita a normalizacao local dos dados, ou seja, feita para cada amostra de dados que contém
cinco dias de entrada mais o dia de previsao do futuro. Esta amostra é a que seria alimentada
ao algoritmo no treinamento e posteriormente no teste sendo calculada sua média e desvio

padrdo para cada amostra. Isto teve como finalidade a verificacdo da possibilidade da criagdo
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Figura 17 — Divisdo dos dados de treinamento.

Preco no Tempo: Sinal Original e Fitrado

3

— Sinal Original
""" Sinal Fitrade

£

Preco (Real Brasilgiro R}
N
5 8

5

2000 : : T 2008 2012 : : P 2020

Janela Fixa

2000 - 2014 . . 2015 - 2018 2019 ]
Janela Deslizante : : : :
2000 - 2011 2012 - 2014 20153
2001 - 2012 2013 - 2015 2016
2002 -2013 2014 - 2016 2017
2003 - 2014 2015-2017 2018
2004 - 2015 2016 - 2018 2019

Fonte: Autoria Prépria.

de um modelo que, ao ser treinado em uma determinada amplitude de dados que compde o
preco historico de uma acdo da bolsa de valores, pudesse ser utilizado em outras acdes sem
a dependéncia da média e desvio padrao da distribuicao dos precos dos dados de treinamento
originais do modelo. Assim serd possivel a utilizacdo de modelos "genéricos"e ndo apenas

especializados para cada acdo.

4.5 Modelo Proposto

A rede foi escolhida baseado em sua capacidade par com as redes mas
sendo menos exigente em termos de esforco computacional, portanto sendo treinada mais ra-
pidamente e convergindo mais facilmente em resultados satisfatérios. A Figura |18| ilustra as
camadas utilizadas na constru¢do da rede neural responsavel pela predi¢do no sistema. A pri-
meira camada consiste em uma camada com sua dimensdo baseada na multiplicacdo o
formato de entrada dos dados por 2 e contando com um "dropout” de 0.4 com o valor de re-
gularizador L2 de 0.3 para prevenir contra o sobre-aprendizado dos dados e uma tnica camada
totalmente conectada com um tnico neurdnio para predizer o pre¢o da acdo como a saida da

rede.
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Figura 18 — Modelo de Rede Neural Proposta
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Fonte: Autoria Prépria

4.6 Tomada de Decisao

Apés o treinamento e validagdo, o préximo passo consiste em utilizar o modelo trei-
nado para predizer a saida dos dados de teste. O sinal predito € entdo tratado em uma fungdo
especifica para decisdo entre as acdes possiveis para indicar "compra", "venda"ou "segurar".

A decisao € baseada em detectar cruzamentos com a linha zero na primeira derivada do
sinal predito e avaliar se apds o cruzamento esta se encontra acima ou abaixo de tal linha. Por
exemplo, se o valor cruza a linha zero e o préximo valor € positivo, existe uma tendéncia no
preco dele subir, portanto a ac¢do a ser tomada é "Compra". Se a derivada do sinal de saida
predito cruza o zero e proximo valor € negativo, entdo a acdo a ser tomada € "Venda". Todos os
outros casos que ndo caem nesta duas condi¢des por eliminagdo a acdo tomada € "Segurar".

O algoritmo [I] abaixo ilustra o funcionamento descrito no paragrafo acima.

A Figura [I9] abaixo ilustra a os gradientes do sinal filtrado do ano de 2019 para melhor
entendimento do algoritmo. Pode-se notar que os picos e os vales do sinal filtrado coincidem
com os zeros do primeiro gradiente.

Desta forma podemos identificar os momentos de inversdo de tendéncias, ou pontos

especificos de compra ou venda de um ativo.
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Algoritmo 1 — Algoritmo de Tomada de Decisao
Entrada: Valor_Predito, Tamanho_Valor_ Predito
Saida: Decisdo
Inicio + 0;
Fim < Inicio + Tamanho_Valor_Predito;
Sinal_Velocidade <— Gradiente(Valor_Predito);
Decisao <+ Listal |;
para i em Sinal_Velocidade[Inicio:Fim - 1] faca
se Sinal_Velocidade[i] < 0 E Sinal_Velocidade[i + 1] >= 0 entao
| Decisaoli 4 1] <= "Compra”;
fim
sendo se Sinal_Velocidade[i] > 0 E Sinal_Velocidade[i + 1] <= 0 entdo
| Decisaoli + 1] <= "Venda;
fim
senao
| Decisaoli + 1] < "Aguardo™;
fim

fim
retorna Decisdo

Figura 19 — Primeiro e segundo gradientes do sinal filtrado da agdo PETR4 no ano 2019.

4 Preco no Tempa: Sinal Original e Filtrado
[=]
5
7 30.0 o
g
@ 27.5
E —— Sinal Original
S BN Ve e Sinal Filtrado
8 T T T T T
& Tempo
Primeiro Gradiente do Sinal Filtrado (Velocidade)
@ 20 4 —Primeiro Gradiente
=
o
=
I3,
=
Q
>

Terhpo

Segundo Gradiente do Sinal Filtrado (Aceleracéo)

10

— Seqgundo Gradiente

Aceleracdo
o
1

—10 A T T T T T
2019-01 2019-03 2019-05 2019-07 2019-09 2019-11 2020-0:
Tempo

Fonte: Autoria Prépria.
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S EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Nesta secdo serdo apresentados experimentos e resultados de testes realizados para ve-
rificar a eficdcia e validade do uso do algoritmo proposto, bem como a comparagdo do mesmo
com outros modelos de[RNNf e aprendizado classico de maquina. Serdo discutidos as métricas
estatisticas e retorno financeiro de cada modelo e avaliadas sua implicacdes para o resultado
da pesquisa. Serdo apresentados inicialmente testes com as acdes da BOVESPA, sendo elas:
PETR4, VALE3, ITUB4, ABEV3 e também o BOVAl 1. Também serd apresentada a com-
paracdo do resultado para o uso de normalizacdes global ou local, e a viabilidade do uso de
um modelo treinado em um ativo ser utilizado em outra distribuicao de dados sem relacao di-
reta com este. Por fim serd apresentado o resultado de teste em tempo real do algoritmo para
confirmar a viabilidade pratica de utilizacio do mesmo em aplicagdes reais.

Os experimentos foram conduzidos inicialmente testando os modelos treinados nos anos
2001 a 2016 nos dados histdricos do ano de 2019. O banco de dados do Yahoo Finance exporta
um arquivo .csv (valores separados por virgula - comma separated values) e os dados sdo entdo
importados no sistema por meio da biblioteca Pandas (TEAM, [2020) em uma tabela de dados.

O modelo foi comparado com diversos modelos base incluindo o
[Iransformada Discreta de Ondaletas e Memoria Longa de Curto Prazo - Discrete Wavelet Trans-|
[form Long Short-Term Memory Network (DWT-LSTM), uma rede pura|[GRU]e uma rede LSTM|
o) de cada modelo, bem como a estratégia[Comprar e Segurar - Buy and Hold| (BNH]), tam-

bém serdo discutidos. O modelo € treinado para predizer dois dias no futuro ja que isto aumenta
a capacidade do mesmo de tomar a¢des no melhor momento possivel sem perder acuricia.

Nesta pesquisa foram utilizados todos os indicadores técnicos disponiveis na biblioteca
de andlise técnica financeira do Python chamada "Python Technical Analysis Library"(Python
TA-Lib)|'|e deixar a cargo do modelo decidir quais sdo relevantes ou nio através do treinamento.

Para a normalizacdo dos dados foi utilizada a fun¢do StandardScaler da biblioteca do
Python chamada SkLearn (PEDREGOSA et al.| 2011), que calcula a média e o desvio padrao
dos dados, e em seguida retira a média e divide pelo desvio padrdo cada uma das amostras.

O treinamento e a construcao do modelo foi feita utilizando a estrutura do Keras (CHOL-
LET et al., 2015) e a base de funcdes do TensorFlow (MARTfN ABADI et al. [2015), ambos

baseados em Python.

Thttps://technical-analysis-library-in-python.readthedocs.io/en/latest/ta.html [Acessado: 26/07/2020]
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5.1 Avaliagao do Modelo

A avaliacdo do modelo se dd realizando a simulag@o de compra e venda de acordo com as
decisdes baseadas no periodo de um ano de dados para testar o comportamento do modelo com
dados ndo utilizados em seu treinamento e verificar qual o lucro obtido em tais operacdes a partir
do uso de uma quantia limitada de dinheiro ficticio para tais execuc¢des. Foi comparada também
o comportamento previsto da rede com o considerado "ideal" a partir dos dados ja conhecidos,
ou seja, verificar se a acdo que deveria ter sido tomada naquele espaco de tempo realmente
foi tomada, extraindo-se assim as métricas estatisticas para avaliacdo do modelo (Acuricia,
Precisdo, Revocagdo e F1, que € uma média harmonica entre a Precisio e a Revocagao.)

Para avalia¢do do resultado financeiro serdo desconsideradas taxas de corretagem de
operacgdes de Swing Trade, que se trata de executar apenas uma Unica decisdo (compra ou venda)
por dia, que € o caso do algoritmo proposto. Esta abordagem se da por existirem atualmente
corretoras que, para estes tipos de operacdo, oferecem planos sem corretagem viabilizando a
comparacao mais simples do modelo proposto com a estratégia

As seguintes figuras: Figura Figura|21|e Figura mostram o comportamento do
algoritmo nos dados histéricos de teste do ano 2019 da acdo PETR4 para os trés modelos base,
todos comparados com a estratégia Foram sinalizadas apenas as acdes de "Compra'e

"Venda", sendo todas as outras acdes ndo sinalizadas sempre "Segurar".

Figura 20 — Acdes do algoritmo e lucro na agdo PETR4 - Modelo Puro LSTM
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Fonte: Autoria Prépria.

A Figura 23]ilustra o comportamento do algoritmo nos dados histéricos do ano de 2019
da acdo PETR4, e mostra um lucro maior utilizando o algoritmo [DWT-GRU|do que a estratégia
BNH]| também um [ROI| maior que as outras bases de comparacdo. Mesmo que a Figura [22]
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Figura 21 — Ac¢des do algoritmo e lucro na agdo PETR4 - Modelo Puro GRU
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Figura 22 — A¢des do algoritmo e lucro na acdo PETR4 - Modelo DWT-LSTM
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Fonte: Autoria Prépria.

pareca similar a Fig[23] o modelo proposto adquiriu um lucro levemente maior do que a a

estratégia do modelo DWT-LSTM]

5.2 Desenvolvimento de Outros Modelos

Para fins de comparacdo de capacidade de aprendizado e generalizacdo também serdo
testados modelos de aprendizado de maquina mais simples dos que as complexas redes neurais,
sendo comparados seus resultados com os modelos de[RNN discutidos anteriormente. A vali-
dade da comparacdo se da para verificar se o pré processamento de dados realizado pela[DW'T]
influencia o suficiente no aprendizado para modelos mais simples terem resultados satisfatdrios.

Para fins de estudo serd mantido a mesma entrada de dados tanto os modelos mais simples e as
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Figura 23 — Ac¢des do algoritmo e lucro na agdo PETR4 - Modelo DWT-GRU
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Fonte: Autoria Prépria.

RNNE. Os modelos escolhidos para comparagdo sdo a regressao linear e o algoritmo de floresta

aleatoria.

5.3 Andlise

A avaliacdo do [Retorno Sobre Investimento - Return Over Investment| (ROI) é baseada

em iniciar o algoritmo com uma quantia limitada de "dinheiro" disponivel para que o mesmo o
utilize em suas acdes. Toda vez que o algoritmo decide por uma a¢do de "Compra" o mesmo
avalia quantas cotas consegue comprar com o "caixa" disponivel e simula a transacdo subtraindo
do caixa o valor de quantas cotas, multiplas de 100, ele "comprou"transferindo o valor para
uma outra varidvel chamada "valor investido". Entdo quando o mesmo decide por "venda", o
algoritmo checa quantas cotas da a¢do tem em custddia e o preco atual da ac@o para determinar
quanto as mesmas valem no momento e zera a varidvel "valor investido" transferindo este valor
de volta para o "caixa". Quando o periodo de avaliacdo determinado termina, o algoritmo
calcula qual foi o valor de lucro que a estratégia obteve utilizando a equacao 93| anteriormente

descrita na se¢do 2] de Teoria. O Algoritmo [2] abaixo ilustra a explicagdo supramencionada.

5.3.1 Resultado Financeiro

O novo modelo DWT-GRU]| teve um bom resultado comparado aos modelos base e a
estratégia de [Comprar e Segurar - Buy and Hold|como ilustrado na Figura Como podemos

observar o lucro total do modelo proposto foi maior em todas as a¢des avaliadas superando
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Algoritmo 2 — Algoritmo de Avaliacdo de Retorno Financeiro
Entrada: Preco_Fechamento, Vetor_Decisdo, Tamanho_Periodo, Balanco_Inicial
Saida: Retorno_Sobre_Investimento
Inicio <+ 0;
Fim < Inicio + Tamanho_Periodo;
Balango <~ Balango_Inicia;
Valor_Investido < 0;
Numero_de_Cotas + 0;
para i em Vetor_Decisdo[Inicio:Fim] faca
Cotas_Possiveis <— Balango/Preco_Fechamentolil;
Cotas_Possiveis <+ Cotas_Possiveis — Cotas_Possiveis%100;
se Vetor_Decisdo[i] == "Compra" E Balanco >= 100 * Preco_Fechamento[i]
entao
Balango < Balango — Prego_Fechamentoli] x Cotaspossiveis;
Numero_de_Cotas <+ Cotas_Possiveis;

fim

senao se Vetor_Decisdo[i] == "Venda" E Nimero_de_Cotas > 0 entao
Balango < Balango + Prego_Fechamento[i| * Numero_de_Cotas;
Numero_de_Cotas < 0;

fim
fim
Valor_Investido < Prego_Fechamento|Fim| x Numero_de_Cotas;
Retorno_Sobre_Investimento <

((Balango + Valor_Investido) — Balango_Inicial)/Balango_Inicial * 100;
retorna Rerorno_Sobre_Investimento

todos os modelos de comparacdo. Especialmente para a BOVAI1 foram comparados os
resultados dos modelos a um fundo de investimento independente chamado Alaska Black. O

modelo proposta também superou o deste fundo E] no periodo analisado.

5.3.2 Meétricas Estatisticas

A Tabela[I] seguinte agrupa as métricas do modelo proposto para cada agdo da bolsa de
valores analisada, cruzando as acdes esperadas em cada intervalo no tempo com a executada
pelo algoritmo. Como podemos notar a acuracia foi satisfatéria para um modelo de predi¢dao
utilizando tantas varidveis de entrada e este tipo de complexidade. Como todos as métricas
estatisticas se mantiveram acima de 70% pode-se afirmar que o algoritmo tem consisténcia na

classificagdo das decisdes a serem tomadas nos momentos esperados.

Zhttps://www.alaska-asset.com.br/pdf/Fundos/BLACK_INSTITUCIONAL.pdf [Acessado: 21/04/2020]


https://www.alaska-asset.com.br/pdf/Fundos/BLACK_INSTITUCIONAL.pdf
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Figura 24 — Lucro de Retorno sobre Investimento para Cada Acao
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Fonte: Autoria Prépria.
Tabela 1 — Métricas do Modelo DWT-GRU
| Acio | Acurdcia | Precisdo | Revocagdo| F1 |

PETR4 0.852 0.875 0.852 0.861
VALE3 0.788 0.833 0.788 0.806
ABEV3 0.740 0.787 0.740 0.759
ITUB4 0.756 0.801 0.756 0.773
BOVAI11 | 0.700 0.790 0.700 0.736

Para comparacdo, é valido apresentar também as tabelas de métricas dos modelos utili-

zados na comparagdo, com elas sendo as tabelas 2] [3]e @] representando as métricas dos modelos

puro, [GRU| puro e DWT-LSTM] respectivamente.

Tabela 2 — Métricas do Modelo LSTM

| Acdo | Acurdcia | Precisdo | Revocagdo| F1 |
PETR4 0.460 0.449 0.460 0.450
VALE3 0.396 0.415 0.396 0.405
ABEV3 0.424 0.424 0.424 0.424
ITUB4 0.484 0.491 0.484 0.488
BOVAI11 | 0.448 0.493 0.448 0.469

Também nota-se a proximidade dos valores de acurcia do modelo DWT-LSTM|o que
reforca a melhora notdvel das métricas estatisticas dos modelos beneficiados pelo pré proces-
samento de wavelets. Enquanto para os modelos puros as métricas estatisticas se mostraram

inferiores a 50%, portanto ndo sendo melhores do que operagdo randomica.
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Tabela 3 — Métricas do Modelo GRU

] Acdo \ Acurécia \ Precisdo \ Revocagﬁo\ F1 ‘
PETR4 0.448 0.446 0.448 0.447
VALE3 0.400 0.440 0.400 0.418
ABEV3 0.400 0.409 0.400 0.404
ITUB4 0.476 0.487 0.476 0.482
BOVAI1 | 0.480 0.463 0.480 0.471

Tabela 4 — Métricas do Modelo DWT-LSTM

| Agdo | Acurdcia | Precisdo | Revocagio| F1 |
PETR4 0.824 0.858 0.824 0.837
VALE3 0.784 0.818 0.784 0.799
ABEV3 0.784 0.817 0.784 0.797
ITUB4 0.772 0.800 0.772 0.783
BOVA1l | 0.716 0.769 0.716 0.739

5.4 Treinamento com Janela Deslizante

Para validar o algoritmo de forma a se avaliar se 0 mesmo se comporta satisfatoriamente
realizando o seu treinamento, validacdo e testes em diversas janelas no tempo conforme ilus-
trado na sec¢do 4| de metodologia sobre a janela de treinamento, foram executados testes nas
acoes ja testadas com a janela fixa anteriormente.

Este teste tem como finalidade ndo avaliar os resultados financeiros de cada um dos anos
de teste avaliados, mas validar a consisténcia das métricas estatisticas em diversas condi¢des de
treinamentos nos dados histéricos. Desta forma pode-se avaliar se o algoritmo se comporta bem
em todas as condi¢des do mercado, sendo elas: alta, baixa e mercado lateralizado.

Os treinamentos foram realizados com janelas de treinamento de um total de 720 dias de
treinamento, 240 de validacao e 240 dias teste. Cada 240 dias representam um ano de dados his-
toricos de precos das acdes. Foram treinados 5 modelos para cada acao, iniciando-se no periodo
de 2011 a 2013 para treinamento, 2014 para validacdo e 2015 para teste, incrementando-se um
ano por vez para cada janela deslizante e terminando na janela de 2015 a 2017 para treinamento,
2018 para validacdo e 2019 para teste.

Abaixo temos os resultados nas tabelas [3] [6] e[9] para cada uma das agdes avaliadas
previamente com a janela fixa, agora podemos extrair a média e desvio padrao de cada uma das

métricas estatisticas do modelo proposta para cada agao.
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Tabela 5 — Métricas do Modelo DWT-GRU na acdo PETR4 - Janela Deslizante

Métrica | Média | 2SSVi°
Padrao
Acuracia | 0.746 +0.040
Precisio 0.769 +0.023
Revocacgao| 0.746 +0.040
F1 0.755 +0.032

Tabela 6 — Métricas do Modelo DWT-GRU na acdo VALE3 - Janela Deslizante

Métrica | Média | DSSVIO

Padrio
Acuracia | 0.731 +0.037
Precisdo 0.766 +0.038
Revocacgao| 0.731 +0.037
F1 0.747 +0.037

Tabela 7 — Métricas do Modelo DWT-GRU na acdo ITUB4 - Janela Deslizante

Métrica | Média | DSSVi°
Padrio
Acuracia | 0.690 +0.040
Precisado 0.730 +0.036
Revocagdo| 0.690 +0.040
F1 0.708 +0.036

Nota-se com este experimento que o algoritmo teve um desvio padrao de menos de 5%
para todas as a¢des avaliadas. Todas as métricas superam 70%, validando estatisticamente o
uso do algoritmo. Tendo em vista que a decisdo foi comparada com o "ideal" conhecendo-se
os reais pontos de inflexdo da tendéncia determinados pelo sinal de fechamento original filtrado

por wavelets, e estas métricas consideram apenas acdes tomadas exatamente no dia correto, os

Tabela 8 — Métricas do Modelo DWT-GRU na acdo ABEV3 - Janela Deslizante

Métrica | Média | D°SVi°
Padrao
Acuracia | 0.786 +0.025
Precisdo 0.809 +0.034
Revocacdo| 0.786 +0.025
F1 0.796 +0.028
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Tabela 9 — Métricas do Modelo DWT-GRU na acdo BOVAL11 - Janela Deslizante

Métrica | Média | 2SSVi°
Padrao
Acuracia | 0.770 1+0.042
Precisio 0.797 40.030
Revocagao| 0.770 +0.042
F1 0.782 +0.036

valores seriam mais elevados se considerdssemos que acdes tomadas um dia antes, ou em um
dia depois, pudessem ser dadas como corretas.
Na Tabela [I0] a seguir sdo comparados os valores do algoritmo treinado em janela fixa

com os dados da janela deslizante para a acdo da PETR4.

Tabela 10 — Comparagao das métricas da janela fixa x deslizante para PETR4

Meétricas \ Janela Fixa \ Janela Deslizante ‘

Acuracia | 0.852 0.746 £0.040
Precisio 0.875 0.769 £0.023
Revocacio| 0.852 0.746 £0.040
F1 0.861 0.755 £0.032

Os valores das métricas da janela fixa sdo notavelmente mais elevados do que os da
janela deslizante, isso deve ao fato de a janela fixa ter sido treinada de 2001 a 2016, validado
em 2017 e 2018, e testado em 2019, tendo portanto uma quantidade muito maior de dados para
que se fosse feito o treinamento. Também € possivel que haja influencia de atenuantes, pois
como se trata de uma média entre 5 anos de teste avaliados, o ano de 2019 onde foi realizado
o teste da janela fixa pode ter sido especialmente bom para a predi¢do, enquanto os demais
anos tiveram resultados inferiores diminuindo a média. Ainda assim a validade do algoritmo
se mantém devido a sua média relativamente estdvel de acurécia e precisdo em todos os ativos
estudados.

Podemos ver nas Figuras [25] [26] [27] 28] ¢ [29] as decisdes e a evolugdo do no tempo

de cada um dos anos avaliados.
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Figura 25 — A¢des do algoritmo e lucro na acdo PETR4 - Modelo DWT-GRU - Janela
Deslizante em 2015

Actes Preditas

® conpra
13 ® venda

Preco da Acéo (RS)

Lucro no Tempo

— Lucro Previsto

4000001 ___ 5uy and Hold

300000

200000

Lucro

100000

Namero de Dias de Operacdo =0
Fonte: Autoria Prépria
Figura 26 — Acdes do algoritmo e lucro na acdo PETR4 - Modelo DWT-GRU - Janela
Deslizante em 2016
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Figura 27 — A¢des do algoritmo e lucro na acdo PETR4 - Modelo DWT-GRU - Janela
Deslizante em 2017
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Figura 28 — Acdes do algoritmo e lucro na acdo PETR4 - Modelo DWT-GRU - Janela
Deslizante em 2018
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Figura 29 — Acdes do algoritmo e lucro na agdo PETR4 - Modelo DWT-GRU - Janela

Deslizante em 2019
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Para verificar a diferenca pratica entre a aplicacdo da normalizacido de dados na tabela

inteira de dados, ou seja nos dados em sua total extensao, e a aplicacdo da normalizagdo local.

Foi alterado no passo de pré-processamento de dados a normaliza¢do dos dados para normalizar

apenas a amostra que serd alimentada para a rede neural.

Abaixo se encontram as Tabelas [ 1] [T2] [I3] [T4]e[15] que comparam as métricas estatis-

ticas extraidas com treinamento em formato janela deslizante para também avaliarmos a média

e desvio padrdo.

Tabela 11 — Comparagdo das métricas da normalizacdo global x normalizacdo local para

PETR4

| Métricas | Norm. Global

| Norm. Local \

Acuricia | 0.746 +£0.040 0.684 +0.038
Precisao | 0.769 +0.023 0.687 £0.037
Revocagao| 0.746 +0.040 0.684 +0.038
F1 0.755 +0.032 0.685 4+0.038

A comparacgdo entre as normalizacdes global e local mostram que ndo houve melhora

ou piora significativa nas métricas em nenhuma das acdes avaliadas. Em quase todos os casos a
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Tabela 12 — Comparacao das métricas da normalizagdo global x normalizagado local para

VALE3
’ Métricas \ Norm. Global \ Norm. Local ‘
Acuracia | 0.731 +0.037 0.721 £0.042
Precisio 0.766 +0.038 0.724 +0.039
Revocagao| 0.731 +0.037 0.721 £0.042
F1 0.747 +£0.037 0.722 £0.041

Tabela 13 — Comparacdo das métricas da normalizacdo global x normalizacdo local para

Métricas \ Norm. Global

\ Norm. Local

Acurédcia | 0.690 £0.040 0.705 +0.058
Precisdao | 0.730 +£0.036 0.707 £0.054
Revocagao| 0.690 £0.040 0.705 +0.058
F1 0.708 +0.038 0.706 +0.056

Tabela 14 — Comparagdo das métricas da normalizacdo global x normalizac¢ao local para

ABEV3
Métricas | Norm. Global | Norm. Local
Acuracia | 0.786 +0.025 0.740 £0.030
Precisao 0.809 +0.034 0.744 +£0.035
Revocagao| 0.786 +0.025 0.740 +£0.030
F1 0.796 +0.028 0.741 +£0.032

normalizagdo global se mostrou mais eficiente que a local, sendo que apenas na acdo do ITUB4
duas das métricas (acurdcia e revocacio) foram maiores na normaliza¢do local que na global.
Isto no entanto nao invalida o uso da normalizagdo local, ja que embora a normalizacdo local
seja levemente inferior em capacidade de classificagdo das acdes corretas a serem tomadas, seu

uso possibilita a generalizagdo do modelo para outras acgdes. Isto se dd devido aos modelos

Tabela 15 — Comparacdo das métricas da normalizagdo global x normalizagdo local para

BOVAI11l
] Métricas \ Norm. Global \ Norm. Local ‘
Acuracia | 0.770 +0.042 0.698 +0.019
Precisido 0.797 +£0.030 0.703 +0.021
Revocacdo| 0.770 £0.042 0.698 £0.019
F1 0.782 +0.036 0.700 £0.019
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treinados em normalizacao global serem especializados para aquela distribuicao de dados, e no

caso da normalizagdo local a variacdo depende apenas da janela amostral.

5.5.1 Aplicacao de Modelo treinado a commodities

Abaixo podemos verificar o uso do modelo treinado na PETR4 sendo aplicado em trés
commodities, sendo elas o petroleo (CL=F) que é diretamente relacionado, e o ouro (GC=F) e
prata (SI=F) que ndo tem relacdo com os papéis da empresa.

O modelo utilizado abaixo foi treinado nos dados histéricos da PETR4 com janela fixa
(treinamento 2010 - 2016, validagdo 2017 - 2018 e teste 2019), normalizacao local e testado no
ano de 2019 dos dados histdricos das trés commodities.

As figuras 30} 3] e 32| mostram a evolugdo das decisdes do algoritmo treinado com

normalizac¢do local nos dados histéricos de precos da PETR4.

Figura 30 — Acdes do algoritmo e lucro na commodity do petr6leo CL=F - Modelo DWT-GRU
- Normalizacgdo Local em 2019
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Figura 31 — Ac¢des do algoritmo e lucro na commodity do ouro GC=F - Modelo DWT-GRU -
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Como pode ser visto o[RO]|e as decisdes tomadas pelo algoritmo foram pouco influen-

ciados pela origem dos dados histéricos, validando o uso do modelo treinado em normalizacao

local a ser aplicado em outros ativos. Sendo o lucro de 219.47% para CL=F, 50.08% para GC=F,

e 93.49% para SI=F, ganhando do BNH|em todas as trés aplicagdes.

Abaixo temos a Tabela[16lcom as métricas estatisticas do modelo nas trés commodities

supracitadas, constatando sua eficdcia na tomada correta de decisdo mesmo nao tendo sido

treinado para os dados das mesmas.

Tabela 16 — Métricas do Modelo PETR4 com Normalizacio Local - Commodities

] commodity \ Acuricia \ Precisao \ Revocagﬁo\ F1

|

CL=F 0.496 0.491 0.496 0.493
GC=F 0.471 0.441 0.471 0.455
SI=F 0.504 0.463 0.504 0.481
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Figura 32 — Ac¢des do algoritmo e lucro na commodity da prata SI=F - Modelo DWT-GRU -
Normalizacao Local em 2019
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Com tais dados podemos verificar que embora eficaz o uso de um modelo treinado em
dados histdricos de outro ativo para fins de retorno financeiro, as decisdes ndo sao tomadas em
sua grande maioria nos melhores momentos, podendo diminuir o lucro médximo do algoritmo.
Desta forma pode-se contornar este desvio treinando o modelo com os dados histéricos do pro-
prio ativo, ou adicionar os dados de tal ativo no treinamento do modelo genérico, tornando-se
um modelo nao especializado por ndo ter sido treinado com dados de um tnico ativo. Esta se-
gunda abordagem aumenta a eficicia média do modelos em diversos ativos, mas a torna inferior

quando comparado com modelos especializados.
5.6 Modelos cléssicos de aprendizado de médquina
Para verificar o impacto do uso do pré-processamento de dados com a foi formu-

lado um teste utilizando os dados histdricos aliados os mesmos indicadores técnicos que foram

utilizados para treinamento dos modelos de RNNk. Foram utilizados dois modelos ji expli-
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cados previamente, sendo eles a Regressdo Linear e a Floresta Aleatéria. Para cada modelo
foram treinados com dados de 2010 a 2018, e testados no ano de 2019 para comparagdo com os
resultados anteriores do modelo proposto. A normalizagdo utilizada foi a global e a janela de
treinamento fixa.

As Figuras [33] [34] 35] ¢ [36] mostram as decisdes e o [ROI] acumulado de cada um dos

modelos, com e sem o pré processamento de wavelets.

Figura 33 — Acdes do algoritmo e lucro na PETR4 - Modelo Floresta Aleatoria sem DWT em
2019
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Fonte: Autoria Prépria

E notdvel que os modelos foram beneficiados pela aplicacdo da no pré proces-
samento e como alvo de treinamento e predi¢do para identificacdo dos pontos de mudanca de
tendencia, ja que sem este as agOes tomadas pelos algoritmos se assemelham a tomadas de
decisdo aleatdrias.

As métricas estatisticas também melhoraram com o uso da e embora isto ndo
seja determinante para o resultado financeiro como um todo, mostra que o uso das wavelets
influencia positivamente na melhora do resultado do algoritmo. Abaixo seguem as tabelas|l7|e
[I8]e mostram a comparacdo das métricas entre os modelos com e sem o uso da[DWT]

E possivel perceber pelos valores das métricas que especialmente para a regressio li-
near as métricas foram maiores que inclusive as da floresta aleatéria com No entanto o

resultado financeiro foi menor. Isto caracteriza que as métricas estatisticas ddo uma boa ideia
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Figura 34 — A¢des do algoritmo e lucro na PETR4 - Modelo Floresta Aleatéria com DWT em
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Figura 35 — A¢des do algoritmo e lucro na PETR4 - Modelo Regressdo Linear sem DWT em
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Figura 36 — Acdes do algoritmo e lucro na PETR4 - Modelo Regressdo Linear com DWT em
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Tabela 17 — Comparagdo das métricas da floresta aleatéria com e sem DWT

| Métricas | Sem DWT | Com DWT
Acuracia | 0.572 0.629
Precisdo 0.548 0.646
Revocagao| 0.572 0.629
F1 0.559 0.637

Tabela 18 — Comparagdo das métricas da regressao linear com e sem DWT

| Métricas | Sem DWT | Com DWT
Acuracia | 0.518 0.637
Precisio 0.540 0.683
Revocacdo| 0.518 0.637
F1 0.528 0.658

da qualidade do algoritmo, mas nao necessariamente representam um retorno financeiro mais

alto.

Também podemos notar que nos modelos onde nao foi utilizada a[DWT|houveram muito

mais agOes tomadas. Este fato contribui para que caso sejam tomadas em momentos errados,

como foram em grande parte do tempo, esta frequéncia maior de operacao pode piorar muito o

resultado financeiro do modelo.
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5.7 Testes em Tempo Real

Ap6s a validagdo do treinamento dos modelos e sua avaliacdo com dados histdricos,
o proximo passo foi dado em se avaliar os resultados da pesquisa aplicando fo conhecimento

adquirido pelas redes em predizer e executar suas decisdes com dados em tempo real. Para isto

¢ utilizado o software de negociagdo MetaTrader 5 E] através de sua |Interface de Programaciol

[de Aplicagdes - Aplication Programming Interface| (APIf|homdnima para Python.

Estes testes terdo como finalidade a validacdo do sistema proposto em uma aplicacao
real. Verificando sua eficicia em ambiente independente com interacdo baseada apenas na
comunicacdo do prego atual do ativo e das operagdes realizada a partir da tomada de decisao
feita pelo sistema. Foi feita a coleta de dados dos testes em tempo real e uma comparagdo com
as decisdes que o algoritmo tomaria caso tivesse as informacdes do periodo avaliado em forma

de dados histoéricos.

5.7.1 Resultados e Discussao

Os testes em tempo real foram executados utilizando a de conexdo do Python com
0 MetaTrader 5 no periodo de 22/09/2020 até 13/11/2020 para verificacdo da capacidade de
decisdo do algoritmo com dados em tempo real fornecidos pela

Na Figura |37 sdo ilustradas as decisdes tomadas pelo algoritmo em tempo real execu-
tando as decisdes todos os dias uteis entre as 16:00h e as 17:00h. Os recursos disponiveis para
teste foram os R$10.000.000,00 na conta de demonstracgio disponibilizada pela XP Inc.. Todas
as decisdes foram executadas comprando o ndimero de cotas possiveis, multiplas de 100, com
todo o capital disponivel. Sendo executada apenas o primeiro sinal de compra ou de venda, ndo
sendo feitas compras ou vendas a descoberto.

Como € possivel notar o modelo se comportou melhor do que o |[BNH|no periodo, que
embora seja relativamente curto, ja conseguiu um resultado financeiro expressivamente melhor
que a estratégia base. Nota-se que houveram alguns sinais de "compra" seguidos, provavel-
mente devido a indicagdes pontuais nos dados que causaram no algoritmo variagdes nas pre-
di¢Oes do sinal filtrado e mudando entdo seus pontos de inflexdo. Como o algoritmo sempre

executa as agdes com todo o capital disponivel, 0 mesmo ndo foi afetado pelas consecutivas

3https://www.metatraderS.com/pt [Accessed: 26/07/2020]
4mgql5.com/pt/docs/integration/python_metatrader5 [Accessed: 26/07/2020]


https://www.metatrader5.com/pt
mql5.com/pt/docs/integration/python_metatrader5
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Figura 37 — Acdes do algoritmo e lucro na PETR4 - Modelo DWT-GRU no periodo de
22/09/2020 a 13/11/2020
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ordens de compra, pois executou apenas a primeira. O algoritmo acumulou um[ROI| de aproxi-
madamente 15.2% no periodo, contra -8.2% da estratégia totalizando uma diferenca de
23.4%.

Para verificagdo da validade estatistica da execucdo do modelo em tempo real, foram
comparadas as a¢des no periodo com as decisdes que seriam tomadas conhecendo-se os dados
de preco. Na Tabela [[9]abaixo seguem as métricas estatisticas do modelo em comparac¢do com

as decisOes "ideais" a serem tomadas.

Tabela 19 — Métricas estatisticas do Modelo DWT-GRU no periodo de 22/09/2020 a

13/11/2020
] Modelo \ Acuricia \ Precisao \ Revocagﬁo\ F1 ‘
| DWT-GRU | 06875 [0.730 [ 0.6875 |0.674 |

Embora as métricas estejam em valores considerados satisfatérios, as mesmas nao po-
dem ser consideradas expressivas para esta andlise, uma vez que como o modelo sendo testado
em tempo real, este pode tomar a¢des de compra ou venda repetidas e o resultado das métricas é
fortemente afetado por tal fato sem que necessariamente seja prejudicado o resultado financeiro

do modelo.
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No entanto o periodo de avaliacdo do modelo em tempo real é considerado curto prazo.
Isto nos leva a avaliar a necessidade de adicionar a esta pesquisa dados de testes em um periodo
maior para validar no médio e longo prazo a efetividade do modelo.

Para fins de validagdo do teste o relatdrio extraido do MetaTrader segue na Figura
abaixo. Como pode-se notar o saldo final do teste é de R$ 11.523.876,00 com a atual posicdo

comprada como mostrado na Figura[37] Como dito anteriormente totalizando o ROI de 15.2%.

Figura 38 — Relatorio do MetaTrader5 para as operagdes - Modelo DWT-GRU no periodo de
22/09/2020 a 13/11/2020
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Fonte: Autoria Prépria

5.7.2 Emolumentos

A B3 (Bolsa Brasil Balcao) gerencia as operacdes de papéis no territério brasileiro e
surgiu oficialmente em 2017, logo apds a fusdo entre a BM&F Bovespa (Bolsa de Valores,
Mercadorias e Futuros de Sao Paulo) e a Cetip (Central de Custddia e de Liquidacao Financeira
de Titulos) [

Para se realizar operagdes no bolsa brasileira sdo cobradas taxas de opera¢do chamadas
Emolumentos, que para toda operacdo de negociacdo ou liquidagdo subtrai uma porcentagem
do montante total negociado como taxa de operacdo. Na tabela [20] abaixo seguem as taxas de

operacgdo para pessoas fisicas e fundos de investirnent(ﬂ.

Shttps://www.sunoresearch.com.br/artigos/b3/
Shttp://www.b3.com.br/pt_br/produtos-e-servicos/tarifas/listados-a-vista-e-derivativos/renda- variavel/
tarifas-de-acoes-e-fundos-de-investimento/a- vista/


https://www.sunoresearch.com.br/artigos/b3/
http://www.b3.com.br/pt_br/produtos-e-servicos/tarifas/listados-a-vista-e-derivativos/renda-variavel/tarifas-de-acoes-e-fundos-de-investimento/a-vista/
http://www.b3.com.br/pt_br/produtos-e-servicos/tarifas/listados-a-vista-e-derivativos/renda-variavel/tarifas-de-acoes-e-fundos-de-investimento/a-vista/
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Tabela 20 — Taxas de emolumentos B3 para negociagao e liquidacao

Investidor \ Negociagao \ Liquidagado \ Total ‘
Pessoas fisicas e demais investidores 0,003247% | 0,0275% 0,030747%
Fundos e clubes de investimento locais 0,003247% | 0,0200% 0,023247%

Para Avaliar o impacto dos emolumentos no resultado financeiro, uma vez que a estra-
tégia BNH]seria injustamente comparada com os modelos caso nao fossem consideradas taxas,
foi calculada o desconto médio por execugao para verificar se podemos ou ndo desconsiderar as
taxas da B3 assim como foi desconsiderada a corretagem.

Foi constatado que os modelos executam de 50 - 100 operagdes por ano, sendo a média
75 operagdes e divisao de aproximadamente 50% para cada decisao possivel (compra ou venda).
Baseado neste fato, foram consideradas em média 37 negociacdes de compra e 37 liquidacdes
(venda). Consideramos para este estudo as taxas para investidores de pessoa fisica e a taxa to-
tal por operacdo de 0.030747%. O lucro médio entre os modelos que utilizaram a foi de
101.61%. Isto representa um acimulo no balango final médio de R$201.610,00 e sendo descon-
tado o valor inicial de investimento de R$100.000,00, o capital médio durante todo o periodo
de operacdo foi de R$150.810,00. Com estes valores em maos podemos calcular o desconto
médio por operagédo que resulta de DescMédio = R$150.810,00x0,00030747 = R$46,36. E o
valor médio total descontado sendo Desc. Emolumentos = 75 x R$46,36 = R$3477,00. Este
valor representa apenas 1,72% de desconto no montante total, e como a diferenca entre o
e o algoritmo proposto sempre foi de mais de 40% ndo € necessdrio a consideracio desta taxa

para comparacao justa.

5.7.3 Resumo da Secao

Como pudemos verificar nesta secdo, o modelo proposto teve os melhores resultados
de métricas estatisticas e de retorno financeiro entre todas as comparacdes feitas. Também
foi verificada a validade do treinamento em diversas janelas de tempo (janela deslizante) que,
embora tenham tido um resultado inferior ao de janela fixa, mostra que os desvios padroes do
treinamento foram baixos constatando baixa variagdo na qualidade do treinamento do modelo
proposto independente de quais dados foram utilizados para o treinamento.

Outra aplicagao verificada foi a diferenca dos resultados para treinamentos em normali-

zacdo local e global, e constatado que embora a normalizac¢do global tenha melhores resultados
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estatisticos e de retorno financeiro, a normaliza¢do local possibilita o uso do algoritmo em ou-
tros ativos os quais os dados ndo foram inseridos durante o treinamento, e isto foi validado
testando o modelo treinado na PETR4 nas commodities do petrdleo, ouro e prata.

Também verificamos que embora os modelos classicos de aprendizado de maquina, re-
gressao linear e floresta aleatdria, nao tenham tido resultado financeiro tdo expressivo quanto o
modelo proposto, a qualidade do seu aprendizado foi fortemente influenciada pelo pré proces-
samento de dados feito com a|DW'T|reforcando sua validade como contribui¢io principal desta
pesquisa.

Por fim foi apresentado o resultado financeiro da aplicagdo do modelo em tempo real
que mostra que € possivel utilizd-lo como ferramenta de operagdo em aplicacdes do mundo

real.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho foi proposto uma comparagdo entre modelos aliados, ou nio, com

[Transformada Discreta de Ondaletas - Discrete Wavelet Transforms| (DW'I)) para processar os

dados de uma ac¢do do mercado financeiro para ajudar a entender melhor as tendéncias em cada
uma das agdes analisadas. O sistema desenvolvido foi comparado com redes [GRU]| e
puras e com 0 modelo[DWT-LSTM]| com a estratégia[Comprar e Segurar - Buy and Hold|(BNH)
e particularmente no caso do [Fundo de Indice Negociado em Bolsa - Exchange-Traded Fund|

BOVAL11 com um fundo de investimentos independente chamado Alaska Black.

Pdde-se observar que, em geral, o modelo proposto teve um melhor [Retorno Sobre In-|

[vestimento - Refurn Over Investment| (ROI) que os algoritmos comparados ¢ a estratégia
[prar e Segurar - Buy and Hold| (BNH)). A implementagdo do modelo mostra resul-

tados promissores sobre a capacidade atual de predizer e tomar acdes no mercado de acdes. As

métricas estatisticas do modelo também foram satisfatdrias, o que valida a aplicagdo do modelo
em outros experimentos com agdes € a continuidade desta pesquisa.

Foi apresentada também a comparacdo da comparagdo entre o treinamento de janela
fixa e de janela deslizante, onde foi constatado que o de janela fixa teve métricas e resultado
financeiro mais elevados devido a sua maior disponibilidade de padrdes para aprendizado du-
rante o treinamento. No entanto o treinamento com janela deslizante mostrou que, apesar de ter
resultados inferiores na comparagdo, independente dos dados escolhidos para o treinamento o
algoritmo proposta consegue generalizar os padrdes de comportamento dos precos o suficiente
para acumular resultado financeiro satisfatorio em todas as condi¢des testadas.

Também foi proposta uma forma alternativa de normalizacdo dos dados, sendo esta a
normaliza¢do local das amostras, normalizando a cada 5 dias de dados mais a saida esperada,
para que fosse possivel avaliar se a distribuicdo simples dos dados das amostras seria o suficiente
para o treinamento. Com este teste foi verificado que, embora o resultado estatistico seja inferior
ao da normalizacdo global, este método resulta num modelo treinado de forma "genérica" nao
sendo necessariamente especializado a distribui¢do de dados de um unico ativo financeiro. Isto
possibilita o uso deste modelo treinado em outros ativos ndo sendo necessario seu treinamento
novamente na nova distribuicdo de dados.

Para testar esta generalidade do modelo treinado em normalizagdo local foi realizado

o teste do mesmo em trés commodities (ouro, prata e petréleo) e constatado que o modelo,
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apesar de ndo ser especializado para tais distribui¢des de dados, consegue realizar as operagdes
satisfatoriamente nos trés ativos mesmo sem ter sido treinado para tal.

Foram realizados também testes da capacidade de classifica¢do correta da decisoes a se-
rem tomadas por algoritmos cldssicos de aprendizado de maquina, verificando assim a influén-
cia do pré processamento proposto na pesquisa na qualidade do aprendizado dos algoritmos.
Com este teste foi constatado que, embora os algoritmos mais simples ndo tenham sido tao
lucrativos ou tenham tido métricas estatisticas tao altas quanto o modelo proposto, 0s mesmos
foram beneficiados pelo pré processamento da Isto nos reafirma que a principal contri-
buicdo desta pesquisa, além do modelo proposto, é a abordagem no tratamento dos dados para
alimentacio ao treinamento do algoritmos.

O modelo foi testado em tempo real junto ao software MetaTrader5 para averiguagcao da
capacidade de operacdo em tempo real do mesmo. Foi constatado que o algoritmo conseguiu

operar satisfatoriamente durante o periodo de teste acumulando significativamente mais lucros

do que o |Comprar e Segurar - Buy and Hold| e validando a aplicacdo do mesmo em ambiente

ndo controlado.

E importante ressaltar que devido 2 andlise ter sido feita em dados do mercado brasileiro
de valores, os resultados desta pesquisa se aplicam com certeza apenas a este. Para anélise em
outros mercados e ativos, a pesquisa deve ser novamente validada.

Finalmente, uma contribuic@o deste trabalho de pesquisa foi a publicagdo de um artigo
cientifico com a compilac@o dos resultados iniciais do mesmo no Encontro Nacional de Inteli-
géncia Artificial e Computacional (ENIAC) do ano de 2020. O artigo foi publicado como Gated
Recurrent Unit Networks and Discrete Wavelet Transforms Applied to Forecasting and Trading
in the Stock Market e relata a metodologia e experimentos na BOVESPA que deram inicio a este
trabalho. Também € importante ressaltar que este ficou em primeiro lugar como melhor artigo
do congresso em questdo, validando a relevancia desta pesquisa junto a comunidade cientifica

brasileira.
6.1 Trabalhos Futuros
Para trabalhos futuros existe a necessidade de testar o algoritmo proposto em aplica¢des

do mundo real de médio e longo prazo, para validar sua real capacidade de operar em dados em

tempo real com mais dados e outras agdes.
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Também € vélida a implementacao e treinamento de um modelo genérico em uma grande
distribui¢ao de dados provenientes de diversas a¢des, commodities e cripto-moedas para que o
modelo consiga absorver o maior nimero de padrdes possivel e assim verificar a sua capacidade
de operac@o em uma acao a qual ele ndo tenha sido treinado. Isso poderd estabelecer um modelo
que ao aprender com dados de diversas fontes se adapta a qualquer agcdo, sem que precise do
histérico de precos da mesma para treinamento, assim utilizando apenas os dados recentes € 0s
indicadores técnicos.

Para otimizacdo do treinamento e da predigdo, é vidvel a aplicacdo de algoritmos evo-
luciondrios e genéticos com a finalidade de melhora da retencdo de informacdo util. Outros
artigos e trabalhos mostraram que o uso destes algoritmos beneficia o modelo tanto em resul-
tado financeiro quanto nas métricas estatisticas, validando a busca de sua implementacao futura.

Para mitigar a variancia de resultados do treinamento dos modelos, devido a sua aleato-
riedade de inicializacdo dos pesos das redes, € possivel a implementacao futura de modelos de
ensemble nos mesmos. Assim é possivel combinar a predi¢ao de diversos modelos treinados e
extraindo-se a média dos mesmos, assim como o algoritmo de floresta aleatdria faz, extrair uma
predi¢do mais precisa. Isto retiraria a dependéncia do modelo de uma "boa inicializagdo"que
ocorre ao acaso.

Para interferéncia direta na decisao do modelo, serd de grande valia a criacdo de para-
metros que um supervisor consiga alterar e modificar o comportamento do sistema e a forma
como esse opera no mercado. Desta forma podendo atuar de forma diferente em periodos de
crise como o deste ano corrente de 2020.

Como o algoritmo pode ser treinado em normalizacao local, € possivel o teste do mesmo
para outros periodos de operacdo tanto mais longos (semanas, meses) como mais curtos (horas,
minutos). Isto pode ser verificado utilizando os dados do préprio MetaTrader5 no futuro tanto
para aumentar a quantidade de dados de treinamento, quanto para operacdo do algoritmo em

tempo real.
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6.2 Apéndice I - Calculo

Na secdo seguinte serdo apresentados conceitos base de célculo para se compreender o
gradiente utilizado mais a frente na decisdo das a¢des do algoritmo. Os mesmos foram baseados

no livro de (STEWART; ROMO, 2006).

6.2.1 Tangentes

A reta tangente de uma reta pode ser interpretada como a taxa de variagdo de uma funcao
num ponto especifico arbitrdrio. Esta reta representa a reta de inclinacao equivalente a curva no
ponto escolhido para andlise.

Para uma curva C' que tem equacdo y = f(z) a reta tangente a C' em um ponto
P(a,f(a)) pode ser encontrada ao aproximar-se um ponto Q(z,f(x)), onde x # a e entdo

calculamos a reta secante P() como:

Mg = 21— (98)

r —a
Desta forma fazemos () se aproximar de P, obrigando z tender a a. Entdo se m,, tender

a um ndmero m, podemos definir a tangente ¢ como a reta que passa por P e tem inclina¢do m.

Sendo entdo ¢ a posi¢do limite da reta secante () quando () tende a P conforme a figura[39

Figura 39 — Reta tangente PQ de Q tendendo a P.

Qx, f(x)

f)—fla)

0 / a x X

Fonte: |Stewart € Romo (2006)).

Entdo a defini¢do da reta tangente a curva y = f(x) em um ponto P(a,f(a)) é a reta

passando por P com inclinagdo seguindo a equacdo 99}
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@) - f)

r—a TrT — Q

(99)

Uma outra equacgdo, mais facil de ser utilizada para expressar a reta tangente utiliza

h = x — a e substitui x por x = a + h, resultando na inclina¢do da reta secante P() sendo a

equagdo [100}

m = lim (100)

6.2.2 Derivada

A derivada de uma funcdo pode ser definida como a taxa pontual de variacdo do y =
f(x) num determinado ponto P.
A defini¢do da derivada de uma fun¢do f em um nimero a é dada por f’(a) na equagédo

[I01] se o limite existir:

(101)

Portanto sendo a derivada por defini¢do a taxa de variacdo de y em funcdo de z, se

variarmos = de x; a x9, entdo a variagdo em x, que pode ser chamada de incremento de z sera:

Axr =129 — 11 (102)

Desta forma a variacdo correspondente em y seré de:

Ay = f(x2) — f(x1) (103)

E o quociente das diferencas, denominado taxa média de variacdo de y em relagcdo a

no intervalo [z, 5] serd:

Ay flen) = fla)

= 104
Ax To — T (104)
Por fim definimos a taxa instantanea de variacdo de y em relacdo a x como:
A _
Fla) = lim 2Y = py L@ @) (105)

Az—0 Ax w211 Ty — X1
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E importante citar que quando a fung¢do atinge seu minimo ou méximo local sua derivada
tende a zero. Este conceito serd importante mais a frente para entendimento da decisdo do

algoritmo em operar compra ou venda.

6.3 Apéndice - Algoritmos de Aprendizado de Méaquina

A seguinte secdo se baseia no trabalho de (BURKOV| 2019) e no livro de (ALPAYDIN,
2020). Serdo apresentados os conceitos bdsicos para entendimentos dos algoritmos base de
aprendizado de maquina utilizados mais a frente neste trabalho para estudo de capacidade de

aprendizado e comparacdo com o modelo proposto.

6.3.1 Regressao Linear

A regressdo linear se trata de um modelo de combinagdo de caracteristicas lineares com

o intuito de descrever o comportamento dos dados de entrada.

N
=1’

Para contextualizar, suponhamos que haja uma cole¢do de exemplos classificados (X;,y;)
onde N ¢é o tamanho desta colecdo, X; é o vetor de D dimensdes, como por exemplo ¢ =
1,..., N, y; € o valor real alvo e todo valor de x; também € um valor real.

Se desejamos construir um modelo f,, ;(X) como combinacdo linear dos dados em X,

a seguinte equagdo [[06]se aplica:

fos(X) = wz +b (106)

Onde: w = Vetor de parametros de D Dimensoes

b = Numero Real

Para tal devemos encontrar os valores 6timos de w e b, estes que resultam na melhor
previsdo possivel com o modelo de regressao linear.

Para exemplificar um caso de aplicacdo da regressdo linear e seus pontos utilizados
no treinamento € apresentada a figura Esta mostra a regressao linear para dados de uma
dimensdo. Para casos onde a regressao linear € feita para duas dimensdes (DD = 2 o modelo de
regressdao € um plano e ndo uma reta. E no caso de D > 2 a regressao resulta num hiperplano).

Para se encontrar os valores 6timos de wx* e b* nds tentamos minimizar a seguinte ex-

pressao:
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Figura 40 — Exemplo de reta e dados de uma regressao linear de uma dimensao.

10
linear regression (fit)
*  training examples
5 4
01
.1'I.UL'|'-' _________
|
|
-5 |
|
|
-10 :

~10 -5 0 5 10

.THI}"I-I.'

Fonte: [Burkov|(2019).

T 3 A uslX0) — )? (107)

i=1...N

Esta é a fungdo objetivo, e a expressdo ( f, 5(X;) — v;)? é chamada de fungéo erro, sendo
esta a medida da penalidade pela classificagdo erronea do exemplo 7. Esta funcdo particular é
conhecida como Perda de Erro Quadratico (Squared Error Loss). Todos os modelos de aprendi-
zado tem uma fun¢do de perda e o0 modelo busca minimizar o objetivo conhecido como funcao
custo. Em uma regressao linear, a fungdo custo é dada pela perda média, também chamada de
risco empirico. A perda média, ou risco empirico, de um modelo € dada por todas as penalida-
des obtidas aplicando o modelo aos dados de treinamento.

Agora utilizando a notacao do livro de (ALPAYDIN| |2020), chamaremos os coeficientes
w de vetor W que aproxima para diversas dimensdes a regressao linear ao menor erro.

Para um modelo de regressdo linear com uma dimensdo entdo temos a equagao [108]

g(z'wy,we) = wizt + wy (108)

Entdo utilizando a derivada da equagio de erro (f, 5(X;) — v;)?, chegamos a duas equa-

¢coes com dois fatores desconhecidos w; e wy:
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Zrt:Nwo—l—wlZ:ct (109)
t t

dortat =we Y 2t +wy Y (2h)? (110)
t t t
Estes podem ser escritos em forma de matrizes da seguinte forma:

N xt w rt
A Dot w— |™° = 2ot (111)

Seat Yy(at)? 7 wy >y riat
que pode ser resolvida pela equagao 112}

w=Aly (112)
6.3.2 Regressao Polinomial

A regressdo polinomial semelhante a linear aproxima uma linha, plano ou hiperplano
aos valores de treinamento através da minimiza¢ao da func¢do de custo. Como generalizacdo de

seu modelo em x de ordem & temos:

gz wp,...;wi,wo) = wi(2)* 4+ ... 4+ wiz’ + wy (113)

O modelo ainda € linear em relac@o aos seus parametros e tomando as derivadas, che-
gamos a k + 1 equagdes com k + 1 pardmetros desconhecido que podem ser escritos de forma

generalizada como;

N Siat o X)) wo it
at D xt)k+l w rtat
P i N CCT B =% -
_Zt(xt)k St () ] | Wk | P Tt(xt)k_
Podemos entdo escrever A = D7D ey = D”r onde:
1o Zt(frjl)k_ 1]
1 1’2 Zt($2)k 7,2

D=| . r= (115)
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E podemos solucionar para os pardmetros w pela equacéo

w= (DTD)"'DTr (116)

Na subsec¢do seguinte veremos a teoria de modelos de aprendizado por conjunto, que

utilizam modelos mais simples para construir um mais complexo como combinagdo deles.

6.3.3 Aprendizado por Conjunto (Ensemble)

O aprendizado por conjunto é um paradigma de aprendizado que ao invés de tentar
desenvolver um modelo de predicdo com alta precisdo e acuricia, foca em desenvolver um
grande nimero de preditores "ruins" para que que a combinagdo ponderada destes preditores
resulte em um meta-modelo com alta acuricia.

Os preditores fracos, como sao chamados os submodelos destes conjuntos, sdo algo-
ritmos de aprendizado que ndo conseguem aprender distribui¢cdes complexas e tem seu treina-
mento tipicamente rdpido comparado com modelos independentes mais complexos. O preditor
fraco mais comumente utilizado € arvores de decisdo rasas, que geralmente param seu aprendi-
zado apenas algumas interacdes apds seu inicio. Estas ndo sdo particularmente precisas, porém
a ideia do aprendizado de conjunto reside na suposi¢do de que se os preditores fracos nao fo-
rem idénticos e tiverem uma predi¢ao pelo menos um pouco melhor que resultados aleatdrios,
podemos conseguir um modelo de grande precisdo combinando tais preditores.

Portanto o resultado do modelo consiste em combinar e extrair a média do resultado de
tais preditores para uma entrada z e assim avaliar sua saida y como uma ponderacdo de todas

as predi¢des.

6.3.4 Floresta Aleatoria (Random Forest)

A floresta aleatdria se baseia, como dito anteriormente, em utilizar um ndmero grande
de arvores de decisdo/regressao fracos para combinar seus resultados de predi¢do e entdo extrair
sua classificacdo/regressdao. A Randon Forest especificamente € baseada no ensemble do tipo
encasacamento (bagging) que consiste em criar varias copias dos dados de treinamento (cada
copia sendo levemente diferente uma da outra para reforcar a diversidade necesséria nos predito-

res fracos) e treinando cada preditor fraco para aprender com uma e finalmente combinando-os.
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As arvores utilizadas s@o ilustradas na figura 41| e 42| apresentadas originalmente por
(SAFAVIAN; LANDGREBE, |1991). O espaco exemplifica a divisdo de um espago bidimensi-
onal em "folhas"que representam as fronteiras de decisdo entre os grupos a serem classificados

e sua arvore resultante € apresentada na figura

Figura 41 — Espaco de decisao de uma arvore de decisdao em duas dimensdes.

X x Il o o)
, E o o, Y W, O
b,{x x X 4 o0© o © 0 o ©
------------------ .{._______________-.____ T T e -
|
X I
X X io 0 0.)2 0 i + + + +
W | 0 o | + +
Xl o I . +
b ] | +
i X | ___________________ 13 8
x W 4 + o+ o,
x X l t W I+ & .
K X II' + 3 + +
a‘ 32 x
"l o+
x X I + t + + + 1

Fonte: |Safavian e Landgrebe| (1991)).

O algoritmo de bagging classico funciona criando um B niimero de amostras dos da-
dos de treinamento S, (para cada b = 1,..., B) e um modelo de arvore de decisdo f;, utili-
zando cada amostra S, como dado de treinamento. Para se selecionar as amostras Sy, se inicia
com um conjunto vazio e se seleciona cépias parciais dos dados de treinamento aleatoriamente
agrupando-as.

Depois de se treinar B arvores de decisdo, a predi¢do € resultado da média de B previ-

soes seguindo a equagio

B
y%f<X>=;bzlfb(X> (117)
O resultado da predicao € a média dos valores preditos por cada preditor fraco, e no caso

da classificac@o por voto majoritario.
O algoritmo de floresta aleatdria é diferente do encasacamento cldssico apenas no uso

de arvore modificadas para inspecionar em cada nova subdivisdo um subconjuntos aleatdrio de
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Figura 42 — Arvore de decisdo resultante da separacio em folhas do espago de estado de duas
dimensdes .

(a) (b)

Sendo (a) a decisao para as fronteiras de linha continua e (b) a decisdo para as fronteiras pontilhadas.

Fonte: |Safavian e Landgrebe| (1991)).

caracteristicas. A razao para isto € para se evitar correlagcdo entre as arvores, o que influenciaria
negativamente no resultado da predi¢ao. O motivo do da alta acurdcia do meta-modelo € que
bons modelos fracos provavelmente concordardo em uma mesma predicdo e modelos ruins
discordardo em predicoes diferentes. A correlacdo pode causar maus modelos a concordarem o
que levaria a influenciar o voto majoritario de forma equivocada.

O maior motivo para a grande popularidade do algoritmo de floresta aleatéria € que de-
vido a sua capacidade de decisdo conjunta a variancia do conjunto final diminui, o que significa

uma possibilidade muito menor de sobre-ajuste (overfitting) do modelo.
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