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“In theory, there is no difference between theory and practice. But in practice, there is.”

(Benjamin Brewster)



Resumo

Diversos trabalhos tém utilizado algoritmos de aprendizado de maquina e deep learning
para realizar a predicao de séries temporais financeiras ou prever a dire¢ao de movimento
de prego de ativos, e demonstrado melhor desempenho em relacao aos tradicionais métodos
econométricos. Entretanto, ainda nao ha trabalhos que realizem um estudo sistematico
do resultado historico das predigoes a fim de estabelecer um sistema de gestao de risco
(SGR) para operagoes automatizadas (algotrading).

Este trabalho aplicou algoritmos de aprendizado profundo, especificamente as redes
LSTM e Bi-LSTM, para realizar a predicao de limites didrios de negociacao de um ativo
(valores maximo e minimo do ativo). Um estudo estatistico e sisteméatico das predigdes
do modelo nos dados de treino permitiu estimar a probabilidade de acerto, relacao de
risco/ganho, bem como mensurar o grau de exposicao adequado. As predigoes de limites
foram utilizadas para filtrar as sugestoes de operagoes de sete estratégias automatizadas
baseadas em cruzamento de médias e osciladores (RSI e MACD,).

Simulagoes foram realizadas em 5 ativos mais negociados da B3 entre 2008 e 2019
(ABEV3, B3SA3, ITUB4, PETR4 e USIM5) e em 7 estratégias automatizadas. Os resul-
tados indicaram que, apesar do grau de incerteza das predicoes dos modelos, a utilizagao
do SGR proposto apresentou melhor desempenho em relagao ao retorno liquido finan-
ceiro das estratégias em 64% das situagoes e ganho médio no retorno liquido de 0,31%.
As estratégias que utilizaram SGR e que apresentaram melhor desempenho tiveram um

retorno sobre o capital alocado superior ao baseline estabelecido de buy-and-hold.

Palavras-chave: gestao de risco, algotrading, aprendizado profundo.



Abstract

Machine learning and deep learning algorithms are being used by several studies to predict
future values in financial series or the direction of assets price movements, and proved to
outperform the traditional econometric models. Nevertheless, there are not yet working
papers that conduct systematical analysis of historical predictions in order to establish a
risk management system (RMS) for automated trades (algotrading).

This work employ deep learning algorithms, specifically the LSTM and Bi-LSTM
networks, to predict daily trading ranges of assets (high and low prices). A statistical and
systematical analysis of the predictions allow to estimate the hit probability, risk/gain
ratio, as well to measure more adequate exposure sizes. The range predictions were
applied to filter suggested operations of seven automated trading strategies based on
moving average and oscillatores (RSI and MACD).

Backtestings were performed upon 5 most negotiated assets in B3 between 2008
and 2019 (ABEV3, B3SA3, ITUB4, PETR4 and USIM5). The results pointed that,
despite of the predictions uncertainty of the models, the appliance of RMS outperformed
the strategies in terms of net return in 64% of the cases and demonstrated average gain
of 0,31% in the net return of the strategies. Those strategies that made use of risk
management system and had the best performance for each tested asset also had a net

return over allocated capital greater than the baseline defined as buy-and-hold strategy.

Keywords: risk management, algotrading, deep learning.
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Capitulo 1

Introducao

A palavra risco representa um conceito com diversas interpretagoes a depender do con-
texto no qual é utilizada. No senso comum, o conceito de risco é geralmente associado a
possibilidade de que algo ruim acontega, como retrata o Diciondrio de Cambridge [2021].
No contexto da drea de administragdo, o Dicionario de Merriam-Webster [2021] define
risco como a chance de uma aplicacao financeira perder valor.

De maneira abrangente pode-se entender o risco como sendo a probabilidade de que
o resultado de um evento seja diferente do esperado, tal como a norma ABNT NBR ISO
31000:2018 define: “risco é definido como o efeito da incerteza nos objetivos”. Ha de se
notar que um efeito é um desvio em relacao ao esperado, podendo ser positivo ou negativo,
criando ou resultando em oportunidades/ameagas. O risco é normalmente expresso em
termos de fontes de risco, eventos potenciais e suas consequéncias ou probabilidade.

Na érea financeira, especificamente no tema de investimentos, a fonte do risco pode
materializar-se em trés principais componentes: crédito, liquidez e mercado.

O Conselho Monetério Nacional do Brasil (CMN) define o risco de crédito como
“a possibilidade de ocorréncia de perdas associadas ao nao cumprimento pelo tomador
ou contraparte de suas respectivas obrigacoes financeiras nos termos pactuados...” (CMN
[2021]). A titulo de exemplo, quando um investidor compra um titulo de divida de uma
empresa (conhecido por debénture) ou do governo (titulos piblico), ele estd na realidade
emprestando dinheiro para esses tomadores e sujeito, portanto, ao risco de crédito que é
a probabilidade de que os tomadores nao paguem o retorno financeiro esperado.

Ainda segundo o CMN (Resolugao 4.090/2012), o risco de liquidez ¢ definido como
“possibilidade de uma instituicao nao ser capaz de honrar suas obrigagoes esperadas e
inesperadas, correntes e futuras e decorrentes de garantias, sem afetar suas operacoes
didrias e sem incorrer em perdas significativas, além da possibilidade de nao conseguir ne-
gociar a preco de mercado uma posicao, em razao de alguma descontinuidade do mercado”
(CMN [2021]). Pode-se exemplificar o risco de liquidez na seguinte situacao: suponha que
alguém possua patrimonio na forma de um imével e uma aplicacao de poupanga. Caso
esta pessoa queira obter o valor financeiro desses dois investimentos, necessitara prova-
velmente de mais tempo para realizar a venda do imével do que sacar recurso da conta

poupanca. Entende-se, portanto, que a poupanca ¢ um investimento mais liquido do que
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o imével. Além disso, se esta pessoa desejasse obter o valor financeiro do imével rapi-
damente talvez fosse obrigada a vender o imével por preco abaixo do valor de mercado,
devido a baixa liquidez. No mercado de agoes, uma agao pouco negociada é tratada como
pouco liquida, devido a dificuldade de combinar um agente interessado em vender e outro
em comprar. Desta forma, caso um investidor com um grande volume de agoes deseje
vender ao preco de mercado, para que haja total liquidacao do volume, pode ser que as
agoes sejam negociadas a valores inferiores ao prego desejado. Situacao andloga ocorre
quando um investidor deseja comprar um volume muito grande de agoes de uma s6 vez.
Quando a expectativa do valor de venda de uma acao é muito maior que a expectativa
do valor de compra, ou hé pouco volume negociado em cada faixa de preco do ativo, este
ativo possui maior risco de liquidez.

Por fim, segundo CMN [2021], o risco de mercado refere-se “a possibilidade de
ocorréncia de perdas resultantes da flutuacao nos valores de mercado”. De forma mais
abrangente, a oscilacao de valores de mercados decorrem da volatilidade das negociacoes,
ativos pouco liquidos sofrerao também de maior risco de mercado, as quais podem elevar
ou reduzir bruscamente o valor negociado e, portanto, causar prejuizos ou grandes lucros
a depender do posicionamento do investidor. Assim, o risco de mercado é geralmente
quantificado pela volatilidade do prego do ativo, que pode ser calculada como o desvio
padrao do valor do ativo em um periodo de tempo ou intervalo de oscilacao do preco do
ativo.

Percebe-se que o tema gestao de risco é central para o funcionamento do sistema
financeiro, tais como fundos de investimentos e instituigdes financeiras (bancos e coo-
perativas de crédito), bem como para o sucesso de investidores, sejam profissionais ou
amadores. Uma adequada gestao de risco permite maior chance de sucesso nos investi-
mentos e a evolucao do patrimonio ao longo do tempo.

A utilizacao de técnicas de aprendizado profundo para fins de gestao de risco é uma
area ainda pouco explorada na literatura e, portanto, espera-se que este estudo explore
o impacto dessas técnicas para gestao de risco de operagoes automatizadas (algotrading)

na bolsa de valores.

1.1 Motivacao

Uma das técnicas mais utilizadas para medir o risco de um portfolio ou ativo é
o VaR - Value at risk (Morgan [1996]). Em linhas gerais, este método calcula a perda
maxima esperada em um determinado periodo de tempo e nivel de confianca. Por exemplo,

suponha um investidor que tenha em seu portfélio R$ 100 mil em acoes de uma tinica
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empresa e que tenha calculado um VaR mensal para esse portfélio com 95% de confianca
de R$ 2 mil. Isto significa que a cada més ha 95% de chance de que o portfélio desse
investidor nao perca mais que R$ 2 mil de seu valor, e como seu portfélio consiste apenas
nas agoes de uma unica empresa, esta mensuragao de risco reflete em tltima instancia o
risco de mercado daquele ativo.

O VaR permite gerenciar o risco da perda esperada em um determinado intervalo
de confianga, mas nao fornece muita informacao sobre a cauda da distribuicao de proba-
bilidade, que seriam, para o exemplo dado, os outros 5% dos eventos que poderiam levar
a perdas maiores do que os R$ 2 mil.

Diversos trabalhos tém sido apresentados utilizando técnicas de aprendizado de
maquina e aprendizado profundo para prever a direcao de movimento de um ativo no
futuro. De certa forma, ao limitar a questao a um problema de classificacao (prego doa
ativo sobe ou desce), estes trabalhos visam reduzir o risco de perda em investimentos
realizados. Ao projetar que o valor de um ativo possa cair em um determinado horizonte
de tempo, um investidor pode decidir nao comprar o ativo naquele momento, caso sua
estratégia seja de buy-and-hold, ou até mesmo realizar uma operacao de venda a descoberto
(short).

Outros trabalhos, porém, conforme serd apresentado nos capitulos seguintes, fo-
caram na previsao do preco de fechamento de ativos em um determinado horizonte de
tempo. Este tipo de abordagem, a qual ja trata o problema como uma regressao, permite
apurar por meio do erro de predicao e, de forma mais aprofundada, o resultado obtido.
Estes trabalhos também possibilitam realizar uma gestao de risco de investimentos, mas
ainda nao estruturam sistematicamente o processo de previsao do valor em um arcabougo
de sistema de gestao de risco.

Verifica-se, portanto, que a aplicagao de algoritmos de aprendizado profundo para
gestao de risco em investimentos é ainda uma &area pouco explorada. A previsao do
intervalo de variagao futuro de precos (valor maximo e minimo) relacionado a determinado
ativo para fins de gestao de risco seria uma abordagem pioneira. Tal previsao poderia
auxiliar o investidor sobre o momento mais adequado de iniciar uma operacao de compra
ou venda, ou no caso de sistemas automatizados de transacao, selecionar as operagoes
com maior chance de sucesso, a fim de maximizar os ganhos de cada operacao sinalizada

pela estratégia.
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1.2 Objetivos do trabalho

O objetivo deste trabalho é estruturar um arcabougo modularizado de gestao de
risco de operacoes automatizadas na bolsa de valores. Para isto, serao utilizadas ar-
quiteturas e técnicas de aprendizado profundo, especificamente redes LSTM e BiLLSTM,
incorporando mecanismo de atengao, para prever o intervalo de valor de negociagao (valor
méximo e minimo) de um determinado ativo no préximo periodo de tempo. O resultado
desta predicao sera utilizado para selecionar as recomendagoes de abertura de posicao que
tenham maior chance de sucesso e retorno financeiro.

Assim, sao objetivos especificos do trabalho:

e Realizar o estudo estatistico de 5 ativos mais representativos do indice IBOVESPA;
e Definir as varidveis de entrada para o treinamento de redes LSTM e BiLSTM;

e Obter as estruturas de redes otimizadas para predicao dos precos maximo e minimo

de ativos;

e Realizar um estudo estatistico do desempenho de predicao das redes treinadas, vi-

sando a criacao de um sistema de gestao de risco;

e Simular o sistema de gestao de risco em estratégias automatizadas nos 5 ativos

selecionados;

e Comparar o desempenho das estratégias automatizadas, com e sem a utilizagao
do sistema de gestao de risco, a fim de verificar os beneficios da gestao de risco

implementada.

1.3 Contribuicoes do Trabalho

Até onde o autor deste trabalho tem conhecimento, nao ha trabalhos que tratem
da formulagao de um sistema de gestao de risco (SGR) utilizando técnicas de aprendizado
profundo para filtrar operacoes sugeridas por estratégias automatizadas.

Espera-se que a estruturacao de um arcabougo de gestao de risco baseado em
técnicas de aprendizado profundo seja uma contribuicao relevante para o desenvolvi-

mento da area de financas computacionais. Ademais, ao abordar a gestao de risco de
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forma modular, este trabalho podera ser aplicado em qualquer estratégia automatizada
de negociacao e ser aperfeicoado de forma modular.

Para fins de transparéncia e reprodutibilidade deste trabalho, todo codigo-fonte de-
senvolvido estd disponivel na plataforma Github pelo link https://github.com/johnathas/

dissertacao.

1.4 Organizacao do Trabalho

Tendo sido realizada a introdugao do tema da dissertagao neste capitulo, bem como
a motivagao para o trabalho, o Capitulo 2 apresenta a revisao bibliografica realizada e
aborda os trabalhos relacionados ao tema de predicao de séries temporais financeiras.

Em sequéncia, o Capitulo 3 apresenta os fundamentos e técnicas utilizadas para
desenvolvimento do sistema de gestao de risco (SGR). Ao passo que o Capitulo 4 descreve
cada etapa metodolégica executada para construcao desse sistema.

O Capitulo 5 demonstra os resultados obtidos no trabalho, bem como a anélise
desses, enquanto o Capitulo 6 encerra este documento com a conclusao do trabalho.

Todas as informagoes complementares foram inseridas em apeéndices e anexos ao

final da dissertacao.
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Capitulo 2
Revisao bibliografica

Na literatura podem ser encontrados varios trabalhos que realizam revisao sistematica
do uso de modelos de machine learning e deep learning em aplicagoes financeiras. Entre
estes trabalhos, Omer et al. [2020] realizaram uma revisdo da literatura, entre os anos
2005 e 2019, sobre estudos de aprendizado profundo aplicados a previsao de séries tem-
porais financeiras, coletando 140 trabalhos ao todo. Estes trabalhos foram categorizados
de acordo com o tipo de ativo previsto: preco de agao, previsao de movimento (sobe ou
desce), previsao de indice, previsao de forez, commodity, previsao de volatilidade e pre-
visao de criptomoedas. A maior parte dos estudos foi publicada a partir de 2017 e cerca
de 70 % dos trabalhos analisados foram focados em previsao de preco de acoes, indices
ou tendéncia (problema de classificacao). Os pesquisadores verificaram que os modelos
recorrentes de redes neurais (RNN) sdo os mais utilizados para previsao de prego de ati-
vos, sendo a arquitetura LSTM a mais empregada. Também identificou-se o uso de redes
MLP (Multilayer Perceptron) e CNN (Convolutional Neural Network) para classificagdo
de tendéncia. Por fim, entre as andlises finais, os pesquisadores pontuaram que o uso
de dados textuais, visando capturar o sentimento dos investidores e operadores de mer-
cado (traders), foi uma tendéncia observada e que deve continuar atraindo interesse nos
préximos anos.

Em um segundo trabalho mais especifico para apresentar a situacao atual do estado
da arte de modelos de aprendizado profundo para aplicagoes financeiras, Ozbayoglu et al.
[2020] analisaram 144 trabalhos nos 5 anos anteriores, coletados de journals, conferéncias,
dissertacoes de mestrado, teses de doutorado e capitulos de livros. Os autores concluem
que nos ultimos 3 anos, além da previsao de séries temporais financeiras, os topicos mais
abordados foram mineracao de textos financeiros e algotrading, seguidos de gestao de
risco, analise de sentimentos, gestao de portfolio e deteccao de fraudes. Foi observada a
predominéancia no uso de modelos de rede neural recorrente (70% dos estudos utilizaram
redes LSTM), seguido por DMLP e CNN.

Jabbur [2020] realizou um estudo dos principais trabalhos que envolveram aplicagoes
no mercado de agao relativas a tratamento de dados, modelos de classificacao de tendéncia
e modelos de operacgao. Foram utilizados dados de cotagao diaria de 50 ativos da B3, bem

como 10 indices globais com o objetivo de prever o movimento do dia seguinte por meio
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de algoritmos de aprendizado de maquina para classificagao. Utilizou-se dados entre 2010
e 2014 para treinamento dos modelos e dados entre 2015 e 2019 para validacao. O autor
implementou os algoritmos de Arvore Decisao J48, Naive Bayes, SVM, KNN (K Nearest
Neighbor). Além disso, constatou o uso frequente na literatura de maquina restrita de
Boltzmann (RBM) para extragao de features de forma nao supervisionada. Assim, foram
realizados experimentos com os 4 modelos, com e sem a extracao de features utilizando
RBM, totalizando 8 modelos. Por meio de otimizagao, o autor verificou que o treina-
mento apresentou melhor resultados com uma janela deslizante de 20 dias e concluiu que
o modelo RBM + Naive Bayes gerou o melhor resultado, apresentando precisao média
de 50,45%, acuracia média de 52,75%, retorno financeiro bruto de 68,29%, sendo 17,01%
maior que o baseline buy-and-hold (56,67%), avaliado para os 50 ativos e 10 indices.

Olorunnimbe and Viktor [2022] realizaram uma revisao sistematica da literatura
sobre a utilizacao de modelos de aprendizado profundo em artigos de pesquisa que envol-
viam backtesting. A intencao dos autores foi de selecionar trabalhos que tivessem uma
experimentagao suficiente para que profissionais do mercado financeiro pudessem conside-
rar como casos reais. Ao todo foram selecionados 35 trabalhos de 2018 a 2020, nos quais
foi verificado que a maior parte dos estudos era focada em estratégias de negociacao,
predigao de prego e gestao de portfolio (27 trabalhos), enquanto que uma parte pequena
dos trabalhos centrou a pesquisa em simulacao de mercado, selecao de ativos, estratégias
de hedging e gestao de riscos (8 trabalhos, sendo apenas 1 categorizado como gestao de
risco). Observou-se uma prediminancia da utilizagao de redes LSTM em conjunc¢ao com
aprendizado por reforco e utilizacao de taxas de retorno para avaliacao de desempenho,
principalmente nos trabalho focados em estratégias de negociagao (compra/venda baseado
na predigdo de movimento futuro como um problema de classificagao).

Ao debrucar sobre a tarefa de prever os valores futuros de séries temporais finan-
ceiras, tratando como um problema de regressao, uma equipe de pesquisadores realizou
dois estudos em sequéncia, um para comparar modelos ARIMA com redes LSTM na
predigao de séries temporais financeiras (Siami-Namini et al. [2018]) e um segundo estudo
para comparar o desempenho de predi¢ao univariavel do prego de fechamento ajustado de
um modelo ARIMA e das redes LSTM e BiLSTM, e avaliar aspectos no tratamento dos
dados de entrada e impactos na convergéncia dos algoritmos. Utilizando dados do Yahoo
Finance para os indices N225 (Nikkei 225 index), NASDAQ index, HSI, S&P Commodity
index price (GSPC), DJIA e acoes da IBM entre jan-1985 e aug-2018, e a fungao de perda
RMSE e percentual de reducao de RMSE para comparar os resultados. Os autores con-
clufram que os algoritmos de aprendizado profundo apresentaram melhor resultados que
o modelo ARIMA. Além disso, a rede BILSTM foi capaz de melhorar a acuracia em 37,78
% em relacao a LSTM. Verificou-se que o processo de treinamento das redes BiILSTM ¢
mais lento e pode utilizar batches menores que as redes LSTM. Como trabalho futuro, os

autores indicaram a avaliagao dos algoritmos para predicao multivariada e séries sazonais.
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Ja Selvin et al. [2017] utilizaram técnicas de aprendizado profundo (RNN, LSTM e
CNN) em uma janela deslizante de dados (com sobreposi¢ao) para identificar a dindmica
latente e prever os futuros valores de fechamento de um ativo no curto prazo. Das agoes
listadas na bolsa de valores da India foram escolhidas 3 empresas para realizacao do estudo,
duas da area de TI e uma da area farmacéutica. Foi definida uma janela deslizante de 100
minutos, apos testes de tamanho de janelas e selecao da janela que apresentava menor erro
quadrético médio (RMSE), onde os primeiros 90 minutos eram usados como entrada dos
modelos e os ultimos 10 minutos consistiam na previsao fornecida pelos algoritmos. Os
pesquisadores concluiram que os algoritmos de aprendizado profundo obtiveram menor
erro de predigao, tendo a CNN apresentado melhores resultados. Também acreditaram
que, como no mercado de capitais ocorrem movimentos muito bruscos e a dinamica altera-
se ao longo do tempo, esses disturbios nao eram adequadamente tratados nos estados
internos na RNN e LSTM, ao passo que a CNN, por nao utilizar informacao fora da
janela deslizante, foi capaz de melhor prever os valores futuros. Contudo, o artigo nao
apresenta detalhes da estrutura da rede CNN utilizada.

Um trabalho que avangou no pré-processamento dos dados para treinamento dos
modelos pode ser encontrado em Qiu et al. [2020], onde propuseram um modelo para
previsao do preco de abertura de ativos por meio de uma rede LSTM com mecanismo
de atencdo, utilizando transformacao wavelet nos dados para treinamento (WLSTM).
O resultado é comparado com uma rede GRU e LSTM sem atencao. Como base de
dados foram extraidos os pregos de abertura, maximo, minimo, fechamento e fechamento
ajustado, a partir do Yahoo finance para S&P 500, DJIA e HSI (indice da bolsa de Hong
Kong) entre jan-2000 e jul-2019. Por meio das métricas MSE, RMSE, MAE e R?, os
autores concluiram que o modelo WLSTM com atencao apresentou melhores resultados.
Como uma das direcoes de trabalhos futuros, os autores sinalizaram que o modelo poderia
se beneficiar em termos de estabilidade e acuracia do uso de dados relacionados as noticias
sobre ativos negociados devido aos eventos relevantes que nao guardam relacao com os
dados historicos.

Bao et al. [2017] apresentou outro trabalho que demonstrou beneficios na uti-
lizacao de transformacao wavelet nas séries financeiras e afirmou o pioneirismo no uso
de autoencoders empilhados para extragao de features relevantes de dados OHLC (Open-
High-Low-Closing prices) de forma nao supervisionada, bem como a proposta de um
arcabouco em trés etapas para predigao de séries temporais financeiras. O trabalho uti-
liza dados didrios entre jul-2008 e set-2016 para 6 indices de agoes: CSI 300 (China),
Nifty 50 (India), HSI (Hong Kong), Nikker 225 (Japao), S&P 500 e DJIA (EUA), bem
como 12 indicadores técnicos e varidveis macroeconomicas (taxa de cambio em rela¢ao ao
délar e taxa de juros). O desempenho da predigao foi realizado por meio das métricas
MAPE, coeficiente R e Theil U, bem como relizado teste de rentabilidade por meio de es-

tratégia buy-and-sell e buy-and-hold. O estudo concluiu que o novo arcabouco utilizando o
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modelo de transformagao wavelet-autoencoders empilhados e rede LSTM (WSAE-LSTM)
demonstram estabilidade na predicao, mesmo diante de condigcoes de maturidade de mer-
cados distintas, tendo apresentado retorno anual médio acima entre 45% e 64%, operando
contratos futuros, e resultado melhor que os modelos WLSTM, LSTM e RNN.

Kusuma et al. [2019] utilizaram redes convolucionais (CNNs) em graficos de can-
dles para prever direcao futura dos precos de ativos. Os autores realizaram experimentos
em 50 agoes negociadas em Taiwan e 10 agoes do mercado da Indonésia. A metodologia
consistiu em gerar figuras de gréficos de candles com 5, 10 e 20 dias de negociacao, com e
sem a informacao de volume, e comparar o desempenho de redes de aprendizado profundo,
tais como CNN, VGG (Visual Geometry Group) e redes residuais, com o desempenho de
algoritmos tradicionais de aprendizado de maquina (random forest e d K-Nearest Neigh-
bors). Os autores identificaram que a informagao de volume nao melhorou o desempenho
do modelo CNN e alegam que o modelo apresenta melhor acuracia quando aplicado sobre
as mesmas bases de dados de outros modelos de trabalhos anteriores.

No que se refere a interdependéncia de bolsas ao redor do mundo, Malagrino et al.
[2018] investigaram a viabilidade de redes bayesianas identificarem a influéncia de indices
de outras bolsas na diregdo do IBOVESPA (alta ou baixa em relagdo ao fechamento
anterior). Foram realizados testes com dados de 12 indices entre jun-2005 e abril-2012, em
diferentes combinagoes de conjuntos de indices de bolsas em operacao até 48 horas antes
do fechamento do IBOVESPA. Os autores concluiram que o melhor resultado obtido foi
uma acurdcia de 75,49 %, utilizando os dados de fechamento dos indices NYSE Composite,
CAC 40 e HSI.

Fischer and Krauss [2018] propdem uma estratégia de operagao (trading) baseada
em caracteristicas comuns de ativos selecionados apés treinamento de uma rede LSTM,
obtendo retorno médio didrio de 0,46 % antes dos custos de transacao. O trabalho apre-
senta uma comparagcao criteriosa dos resultados de previsao da rede LSTM com algoritmo
Random Forrest, DNN (deep neural Network) e classificador de regressao logistica. Foram
utilizados dados didrios dos ativos do S&P obtidos da Thomson Reuters, entre jan-1990 e
out-2015. A rede LSTM implementada previa a probabilidade do ativo apresentar ganho
maior que a mediana, abrindo posicao comprada nos n ativos com maior probabilidade
de superar a mediana de ganho didrio e posicao vendida nos k ativos com menor pro-
babilidade, segurando as posi¢goes por um dia. Os autores concluiram que a rede LSTM
apresentou melhores resultados que demais algoritmos e identificaram que os ativos mais
selecionados pela rede apresentavam caracteristicas comuns de alta volatilidade, movimen-
tos fortes de tendéncia em dias anteriores a operacao e tendéncia de reversao no horizonte

proximo.
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2.1 Consideracoes sobre os trabalhos relacionados

Observa-se pelos trabalhos relacionados neste capitulo, principalmente nas re-
visoes sistematicas de literatura, que ha um crescente uso de aprendizado profundo para
aplicagoes financeiras. Ficou evidenciado nos trabalhos até entao explorados a aplicacao
de deep learning em gestao de risco, mas nao se verificou a aplicacao especifica em risco
de mercado, o qual é tema central do trabalho proposto nessa dissertacao.

Adicionalmente, ao utilizar redes LSTM e BiLSTM, varios trabalhos apresentaram
melhores resultados que técnicas tradicionais de previsao de séries temporais financeiras
ou algoritmos de aprendizado de méaquina, o que reforca os possiveis beneficios do uso
de aprendizado profundo (deep learning). No entanto, observa-se que a avaliagdo de
desempenho dos preditores baseiam-se em métricas gerais, tais como RMSE, MSE, MAE,
nao sendo mais profundamente explorados a distribuicao dos erros de predigao.

Esta dissertacao visa nao apenas utilizar as redes LSTM e BiLSTM, mas também
estruturar um arcabouco de analise estatistica dos erros de predicao desses modelos a fim
de inferir regras parametrizaveis de um sistema de gestao de risco que iré calcular o risco
envolvido em operacoes sugeridas por estratégias automatizadas.

E importante ressaltar ainda, que a estruturacao do referido arcabougo serd re-
alizada de forma modular. Assim, os modelos de predicao poderiam ser substituidos
por outros que se deseje, bem como as estratégias automatizadas de operagoes. Assim,
esta dissertacao diferencia-se dos trabalhos relacionados a medida que busca unir o uso
de técnicas de aprendizado profundo (deep learning) e a estruturacao de uma anédlise es-
tatistica detalhada dos erros de predigao, exergando estes dois componentes como modulos

no desenvolvimento de um sistema de gestao de risco (SGR).
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Capitulo 3

Fundamentacao tedrica

Neste capitulo serao apresentados os conceitos basicos utilizados no decorrer deste docu-
mento. A Secao 3.1 apresenta os conceitos de mercado financeiro, introduzindo termos
comuns da area de negociacao de ativos em bolsas de valores. A Secao 3.2 trata dos con-
ceitos formais das redes de recorréncia utilizadas na dissertacao (LSTM e BiLSTM) e do
mecanismo de atencao aplicado as redes neurais recorrentes. A Secao 3.3 apresentado os
indicadores técnicos adotados no desenvolvimento do trabalho e por fim, a Secao 3.4 in-
troduz o conceito de critério de Kelly utilizado para definicao de exposicao nas estratégias

automatizadas de operagoes.

3.1 Conceitos de mercado financeiro

Antes de aprofundar no tema de gestao de risco, é conveniente introduzir algumas
nocgoes basicas do funcionamento das bolsas de valores.

Em termos bem simplificados, a bolsa de valores é um ambiente de intermediacao
financeira, no qual ha mecanismos e instrumentos que permitem agentes, sejam pessoas
fisicas ou empresas, negociarem ativos financeiros.

Os ativos financeiros podem ser acoes de empresas listadas naquela bolsa de valores
ou derivativos, que sao instrumentos financeiros que possuem algum ativo subjacente, por
exemplo, indice futuro IBOVESPA.

Quando um investidor realiza, por exemplo, a compra de 300 acoes de um ativo
(em inglés, a operagao de compra é referida como long), diz-se que ele estd comprado
naquele ativo e podera a qualquer momento no futuro liquidar sua posicao vendendo as
agoes que possui. No mercado financeiro, um investidor pode também realizar a venda
de um ativo, sem necessariamente o possuir, esta operacao chama-se venda a descoberto
(short). Esse tipo de operagao é utilizada quando o preco da agao esta desvalorizando,
permitindo ao investidor auferir lucro em operagoes financeiras nessa situagao, bem como

aumentar a liquidez do ativo, por meio do aumento da quantidade de negociagoes.
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Quando um investidor realiza uma compra ou venda a descoberto, diz-se que ele
esta posicionado no ativo. Na B3, bolsa de valores sediada em Sao Paulo, o lote padrao
de negociacao de agoes é de 100 acoes. H&a a possibilidade de realizar operacoes com
quantidades menores que 100 no denominado mercado fracionario, no entanto, devido a
demanda e oferta no mercado fracionario ser menor, hd maior risco nas operagoes.

O conceito de trade refere-se ao processo de abrir posi¢ao de compra ou venda de
acao, e em um momento futuro, zerar essa posicao. No trade teremos informagoes de
data e hora de abertura e fechamento de posi¢ao, quantidade de agoes, preco médio de
compra/venda e lucro/prejuizo. Quando um trade é realizado dentro de um dia de pregao
(dia de operagao da bolsa de valores) diz-se que foi um trade intradidrio (intraday). A
forma de operar na bolsa realizando operacoes no mesmo dia é conhecida como daytrading.

O sucesso de um trade depende, portanto, do ponto de entrada (prego pago pela
agao ou prego no qual agao foi vendida) e da administragdo da operac¢ao que culmina no
encerramento da posicao. Pode-se utilizar diversos critérios diferentes para iniciar uma
posicao em uma acao, bem como basear-se em indicadores técnicos que sugiram sinais
de entradas ou saidas nos ativos, podendo-se citar médias méveis, Banda de Bollinger,
Canal de Keltner, Indice de Forca Relativa (Relative Strengh Index, RSI em inglés), entre
outros. Quando as operacoes de compra e venda sao sugeridas por um sistema baseado
em regras que podem estar ou nao fundamentadas em indicadores técnicos, denominamos
de algotrading (algorithmic trading), o qual pode estar automatizado (gerindo as ordens
de compra/venda de forma auténoma) ou nao.

Uma vez iniciada uma operacao, digamos de compra, o valor do ativo pode andar
a favor da operagao, no caso valorizar-se ou andar contra, desvalorizando-se. Quando a
segunda situagao ocorre, diz-se que que a operacao estd em drawdown. Quanto maior o
drawdown de uma operagao, mais provavel é que a operacao tenha sido mal sucedida e
acarretara em prejuizo ao investidor.

Assim, interessa ao investidor entrar em operacoes que nao tenham drawdown,
ou seja, que andem a favor da leitura realizada. Se foi feita uma operacao de compra,
espera-se que o ativo valorize-se e que renda lucro na operagao.

A fim de evitar prejuizos maiores, pode-se utilizar de operacoes denominadas sto-
ploss (ou stop), que nada mais sdo que operagdes inversas a posigao do investidor em um
preco pré-calculado que limite a perda de seu patrimonio naquela operacao. Trata-se,
portanto, de um instrumento para lidar com o risco de mercado devido a volatilidade do
preco do ativo ou uma leitura equivocada do mercado no momento de abrir a posicao.

Um tipo de stoploss utilizado no mercado é o trailing stop, que é um mecanismo
que visa proteger ganhos ja conquistados apds a abertura de uma posicao. Por exemplo,
pode-se configurar um trailing stop para se inicie com um stop 5 centavos abaixo do preco
da posicao comprada do investidor, e para cada 3 centavos que o ativo andar a favor da

operagao (valorizar-se), esse stop eleve-se em 1 centavo. Assim, ao invés de ter um stoploss



3.2. Redes Neurais Recorrentes (RNN) 31

fixo, ele caminha junto com a operacao, de tal forma que, se houver uma mudanca no
mercado e o ativo comecar a desvalorizar mais do que o previsto, a operagao pode ser
encerrada com menor prejuizo ou até mesmo com lucro. Observe que neste exemplo, se o
investidor tivesse comprado uma acao a R$ 10,00, seu stop inicial estaria em R$ 9,95. Se
a operacao sofresse drawdown de 2 centavos no preco do ativo e em seguida valoriza-se 23
centavos de forma linear, o stop iria ser atualizado para R$ 10,02, preco acima do valor
comprado e, portanto, esta operacao nao causaria mais prejuizo ao investidor.

Um investidor prudente estd sempre atento a gestao de seu patrimonio, nao se
envolvendo em riscos demasiados que possam reduzir seu capital de forma abrupta. Assim,
o tamanho da posicao em uma operacao reflete a sua exposicao ao risco. Quanto menor
o risco de perda ou maior a expectativa de ganho, maior seria o tamanho da posicao.

De posse de um histérico de operagoes, é possivel calcular estatisticas, tais como
taxa de acerto/sucesso de trades e relagao risco/ganho, que permitem auxiliar o processo
de definicao do tamanho das posi¢oes em futuras operagoes.

Um Sistema de Gestao de Risco (SGR) deveria, portanto, filtrar as operagoes
sugeridas por diferentes sistemas de algotrading, visando minimizar a probabilidade de
drawdown e prejuizos acima de limites pré-estabelecidos, bem como aumentar a taxa de
acerto e relagao risco/ganho e maximizar o retorno das operagoes realizadas.

A Figura 3.1 ilustra o conceito central desse trabalho e do Sistema de Gestao de
Risco proposto. Nela sdo apresentadas regides de operacao de compra/venda do ativo
as quais foram indicadas pelo modelo de predicao do SGR que utiliza algoritmo deep
learning, mais especificamente, redes LSTM e BiLSTM. Suponha que haja uma estratégia
automatizada gerando sinais de compra (C) e venda (V) para o investidor operar aquele
ativo. O SGR atuard entao como um sistema de 2° nivel, permitindo apenas a abertura
de posigoes dentro dentro das regides indicadas (operagoes em verde). Espera-se que a

utilizagao do SGR sobre a estratégia potencialize o retorno finaceiro daquela estratégia.

3.2 Redes Neurais Recorrentes (RNN)

Segundo Trevor Hastie [2009], redes neurais recorrentes (RNN) sdo um tipo de
rede neural projetadas para lidar com dados sequenciais ou séries temporais de dados.
Assim, essas redes, também classificadas como algoritmos de aprendizagem profunda (deep
learning), sao frequentemente utilizadas para problemas de tradugao, processamento de
linguagem natural, reconhecimento de fala, geracao automatizada de legendas e previsao
de valores futuros de séries temporais.

As RNNs diferenciam-se de outros algoritmos deep learning devido a sua capaci-
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Figura 3.1: Exemplo da aplicagao de SGR sobre uma estratégia arbitraria de algotrading
ilustrando a ideia central deste trabalho
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Fonte: Grafico anotado pelo autor com dados extraidos do site www.tradingview.com
(2022)

dade de reter memoéria de estados anteriores das entradas e da prépria rede neural para
predizer a saida atual, pois visam resolver problemas nos quais as entradas ao longo do
tempo nao sao assumidas como independentes entre si.

A Figura 3.2 apresenta a arquitetura basica de uma rede neural recorrente. Do lado
esquerdo, encontra-se a diagramacao compacta da rede RNN, no qual ha uma camada
de entrada, uma camada escondida e uma camada de saida. Observa-se que a camada
escondida possui uma retroalimentacao. A diagramagao expandida da RNN (apresentada
no lado direito) exibe cada varidvel das camadas de entrada e saida, bem como demonstra
que a retroalimentacao da camada escondida ocorre por meio de informagao compartilhada
entre os blocos da camada.

Uma caracteristica distinta das RNNs é que os pesos sao compartilhados entre
todos os blocos de cada camada, enquanto outras redes de aprendizado profundo treinam
diferentes pesos para cada né da rede. Nao obstante, nas duas situacoes os pesos sao ajus-
tados pelo mesmo processo de retropropagagao (backpropagation) e método de gradiente
(Gradient descent).

Devido a caracteristica de lidar com dados sequénciais, o processo de treinamento
das RNNs é denotado por BPTT (backpropagation through time) e é um pouco diferente

do tradicional Backpropagation, pois enquanto o tltimo nao compartilha o erro entre as
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Figura 3.2: Diagrama esquematico da arquitetura de Redes Neurais Recorrentes
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Fonte: www.ibm.com/cloud/learn/recurrent-neural-networks (site visitado em
28/02/2022)
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camadas, no BPTT acumula o erro para cada passo dentro da camada. Desta forma, dois
problemas conhecidos no processo de treinamento de RNNs sao: explosao de gradiente
(exploding gradient) e vanishing gradient. Estes probemas surgem devido ao tamanh do
gradiente. Quando o gradiante fica muito pequeno, o algoritmo reduz significativamente
a aprendizagem, ao passo que quando o gradiente se torna muito grande, o treinamento
do modelo é instavel, podendo nao convergir.

Uma variacao das RNNs, que sao unidirecionais, pois a informagao flui dos estados
anteriores para os proximos, sao as redes recorrentes bidirecionais (BRNN). Nas BRNNs,
os dados de entrada e estados internos posteriores sao também utilizados para geragao da
saida corrente na expectativa de melhorar o desempenho da rede neural.

Uma arquitetura de RNN bastante conhecida e utilizada na literatura é a LSTM
(Long Short-Term Memory), & qual foi posteriormente incorporada o bidirecionamento,

resultando na BiLSTM. Estas arquiteturas serao explicadas nas secoes seguintes.

3.2.1 Long Short-Term Memory (LSTM)

Em margo de 1997, Sepp Hochreiter e Juergen Schmidhuber propuseram as redes

LSTMs como solucao para o problema de wvanishing gradient e dependéncias de longo
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prazo entre os dados (Hochreiter and Schmidhuber [1997]).
A versao original da rede LSTM foi modificada ao longo do tempo, sendo a versao
mais comumente utilizada aquela que possui 3 portoes (gates): input, output e forget,

conforme apresentado na Figura 3.3.

Figura 3.3: Diagrama esquemaético da estrutura de uma célula LSTM
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Fonte: https://en.wikipedia.org/wiki/Long_short-term_memory (site visitado em
28/02/2022)

De forma sucinta, cada célula LSTM trata de um periodo de tempo (timestamp)
e decide qual informagao é irrelevante e pode ser esquecida (forget gate - f;), adiciona
ou atualizagdo nova informagao (input gate - i;) e repassa informagao para a célula do
préximo periodo de tempo (output gate - 0;). Assim, o estado interno da célula LSTM
do periodo de tempo t é hy;, bem como o estado da célula do periodo de tempo t é ¢;. A
entrada da célula do periodo t é x;. Assim, conforme apresentado esquematicamente na
Figura 3.3, as formulas que regem o funcionamento da célula LSTM sao apresentadas na

equacao 3.1:

Jit =0q(Wiay + Ughy—y + by) (3.1)
i =0,(Wizy + Uihy—1 + ;)
o =0,(Woxy + Ushy—1 + by)
¢ =0 (Wexy + Uchy—q + be)

Wy, Wi, W,, W, sao as matrizes de pesos associadas ao vetor de entrada dos
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portoes forget, input, output e do estado da célula, respectivamente, bem como Uy, U;, U,
e U. representam as matrizes de pesoas das conexoes recorrentes associadas aos estados
internos das células LSTM. o, e 0. sao as fungoes de sigmoéide e tangente hiperbdlica.
Assim, as saidas da célula LSTM, quais sejam o estado da célula e o estado interno,
sao dadas pela Equagao 3.2. Verifica-se que o estado da célula no periodo t é composto
pela soma de dois produtos elemento-a-elemento. O primeiro refere-se ao forget gate com
o estado da célula anterior (t-1) e o segundo ao input gate com o vetor de ativagao da
entrada da célula t. J4 o estado interno da célula t é o produto elemento-a-elemento do

forget gate e a fungao de tangente hiperbdlica aplicada ao estado da célula t (¢;).

Ct :ftct—l + itét (32)

hy ZOtUh(Ct)

3.2.2 Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM)

Proposta em novembro de 1997 por Mike Schuster e Kuldip K. Paliwal (Schuster
and Paliwal [1997]), a rede BiLSTM difere-se de sua predecessora (LSTM) por utilizar
informacao tanto dos periodos de tempo anteriores quando dos periodos de tempo futuros.
Assim a rede BiLSTM é composta por duas redes LSTMs, onde uma delas realiza o fluxo
de informacao do passado para o futuro e a outra o fluxo de informagao do futuro para o
passado, conforme pode ser visto na Figura 3.4.

Devido a proposta de utilizar mais informacao de contexto dos periodos de tempo
anteriores e posteriores ao atual periodo de tempo da célula, as redes BiLSTM sao comu-
mente aplicadas a tarefas de processamento de linguagem natural, tais como: traducao,

reconhecimento de escrita, marcagao de Part-of-speech (POS), extracao de entidades, etc.

3.2.3 Mecanismo de atencao aplicado as redes LSTM e
BiLSTM

O conceito de mecanismo de atencao foi apresentado pela primeira vez em 2015
na ICLR (The International Conference on Learning Representations), em um trabalho
relacionado a traducao de texto no qual foi apresentado um mecanismo automatizado

de selecionar partes mais importantes de uma sentenca para prever a proxima palavra,
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Figura 3.4: Diagrama esquematico da estrutura de uma rede BiLSTM
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Fonte: Xie et al. [2019]

utilizando modelos BILSTM na estrurura de encoder-decoder Bahdanau et al. [2016].
Embora o termo mecanismo de atencao tenha sido utilizado apenas 3 vezes no artigo,
esta técnica ganhou bastante relevancia devido a melhoria significativa de desempenho
nas tarefas processamento de linguagem natural.

O diferencial desta técnica foi permitir ao modelo aprender quais estados internos
sao mais relevantes para realizar a predicao de cada item da sequéncia de saida do modelo.
A Figura 3.5 ilustra a ideia bésica do mecanismo de atengao.

Na pratica, o mecanismo de atencao pode ser visto como uma camada que recebe
como entrada um vetor contendo os estados internos de cada célula LSTM da camada
anterior, aplica uma funcao de ativagao de tangente hiperbdlica para escalar os estados,
em seguida aplica uma funcao softmaz, gerando a saida para a proxima camada da rede.

A Equacao 3.3 apresenta os calculos de uma camada de atengao.

ftj :O'(Whht + bh), VJ € [1, T] (33)
e
A ST ehu

W}, é a matriz de pesos associada ao vetor de estados internos das células LSTMs/BiLSTMs
(ht). o é uma func@o de ativagao tangente hiperbdlica e oy; sdo os pesos calculados da

funcao softmax.
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Figura 3.5: Diagrama esquematico do mecanismo de atencao aplicado a rede BiLSTM
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Fonte: https://shashank7-iitd.medium.com/
understanding-attention-mechanism-35f£53fc328e (site visitado em 08/03,/2022)

3.3 Indicadores Técnicos

A seguir serao apresentados os indicadores técnicos que foram utilizados no desen-

volvimento deste trabalho.

3.3.1 Meédias moveis

As médias méveis sao bastante utilizadas em sistemas de rastreamento de tendéncia
(trend-following). No entanto, é importante ressaltar que pela natureza de seu célculo sao
indicadores que estao sempre atrasados e nunca adiantados em relacao a variavel medida.
Ao realizar a média de n periodos passados de uma varidvel, a curva da média tende a
ser mais suave a medida que n aumenta, bem como apresentarda maior atraso na exibicao
de alguma tendéncia de movimento.

Os dois tipos de médias moveis mais utilizadas na area de financas sao: média

simples e média exponencial. A média simples de n periodos passados de uma variavel
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aplica o mesmo peso a todos os instantes de tempo, consistindo, portanto, em uma média
aritmética na qual é considerada apenas a informacao dos n periodos. A Equacgao 3.4

apresenta a férmula de calculo da média simples para n iltimos periodos.

1 n
SMA = — Z:; P (3.4)

Ja a média exponencial visa atribuir peso maior aos instantes de tempo mais
recentes. Apesar de usar pesos menores para instante de tempo mais distantes, a média
moével exponencial utiliza todos os dados passados da variavel. A Equacgao 3.5 apresenta

a formula de calculo da média movel exponencial.

EMA; = P,_iM + EMA,_1(1 — M) (3.5)

onde M é um multiplicador utiliza-se para ponderar as observacoes mais recentes.

Geralmente utiliza-se a seguinte férmula para o cdlculo da média mével exponencial
dos 1dltimos n periodos: M = 2/(n + 1). Caso deseje-se calcular, por exemplo, a média
movel exponencial do preco de fechamento dos tltimos 10 periodos, o valor de M seria
18,18%. Desta forma, o ultimo preco de fechamento teria peso de 18,18% do valor da
média movel exponencial, sendo o restante distribuido decrescentemente para os precos
de fechamentos passados.

A Figura 3.6 apresenta um grafico no qual foram plotadas as médias méveis simples
e exponencial do preco de fechamento dos tltimos 10 periodos. Observa-se que a média
movel exponencial tende a reagir mais rapidamente aos movimentos recentes de preco do

que a média movel simples.

3.3.2 Relative Strengh Index - RSI

O Indice de Forca Relativa (IFR), ou em seu acronimo em inglés RSI (Relative
Strength Indez) foi desenvolvido por J. Welles Wilder Jr. e apresentado em seu livro New
Concepts in Technical Trading Systems em 1987.

O RSI é um indicador da classe de osciladores (Equagao 3.6), seu valor varia de 0

a 100 e foi originalmente proposto utilizando janela dos tltimos 14 periodos para céalculo
do RS.

100
I =100 — '
RST =100 = :=p (3.60)
RS Média de ganho nos dias de alta (3.6b)

~ Média de perda nos dias de baixa
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Figura 3.6: Grafico exemplificativo da diferenga de utilizacao de médias méveis simples e
exponencial do preco de fechamento dos 1ltimos 10 periodos para o ativo ABEV3
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Fonte: Gréfico elaborado pelo autor no site www.tradingview.com (2022)

Caso deseje-se aplicar o indicador para operacoes curtas, utiliza-se uma janela
menor de dados, o que aumentard a volatilidade do valor do RSI calculado. Caso deseje-
se aplicar em operacoes longas, basta utilizar uma janela de dados maior, o que causara
um efeito de suavizacao na curva do RSI.

A regiao acima de 70 caracteriza pela condicao de sobrecompra do ativo, enquanto
a regiao abaixo de 30 é caracterizada pela condi¢ao de sobrevenda do ativo. O limite
superior e inferior para caracterizacao de sobrecompra e sobrevenda pode ser otimizado
para cada ativo, podendo assumir valores diferentes tais como 80 e 20, por exemplo.

A interpretacao do RSI consiste em identificar falhas no oscilador. Uma falha de
topo do RSI ocorre quando, em uma tendéncia de alta no preco dos ativos, um novo pico
¢ formado na regiao de sobrecompra, porém com valor menor do que o pico anterior,
seguido de um cruzamento do limite de sobrecompra para baixo. Uma falha de fundo
ocorre de forma analoga, ou seja, em uma tendéncia de baixa no preco dos ativos, um
novo fundo é formado na regiao de sobrevenda, porém com valor maior do que o fundo
anterior, seguido de um cruzamento do limite de sobrevenda para cima. Essa divergéncia

de tendéncia entre o preco do ativo e o valor do RSI devem ser considerados como sinais
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Figura 3.7: Exemplo do indicador RSI aplicado ao ativo USIM5
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Fonte: Gréfico elaborado pelo autor no site www.tradingview.com (2022)

de atencao para possivel reversao de tendéncia do preco do ativo.

3.3.3 Moving Average Convergence- Divergence - MACD

O indicador MACD (Mowing Average Convergence-Divergence) foi desenvolvido
por Gerald Appel no final dos anos de 1970. Este indicador bastante popular no mercado
financeiro utiliza-se de médias moveis e principios de osciladores.

Uma linha rapida, definida como linha MACD consiste na diferenca entre duas
médias moéveis exponenciais do prego de fechamento dos ativos, comumente adotados os
periodos de 12 e 26. Uma linha mais lenta, denominada sinal, consiste na média maével
exponencial da linha MACD utilizando 9 periodos.

A regiao de sobrecompra consiste em valores bem acima de zero, enquanto a regiao
de sobrevenda consiste em valores bem abaixo de zero. Divergéncias aparecem entre a
tendéncia do valor do MACD e o prego do ativo. Uma divergéncia negativa ou baixista,

ocorre quando o MACD estd na regiao de sobrecompra e inicia uma tendéncia de baixa
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(em direcao a zero) enquanto o preco dos ativos continua a ser negociado em valores mais
altos. Isto geralmente cria um alerta para um topo no mercado. Por outro lado, uma
divergéncia positiva ou altista, ocorre quando o MACD estd na regiao de sobrevenda e
inicia uma tendéncia de alta (em diregao a zero) enquanto o prego dos ativos continua a ser
negociado em valores mais baixos, caracterizando um alerta para um fundo no mercado.

E bastante comum a utilizacao de histograma para visualizar o valor de MACD,
pois facilita verificar a expansao ou compressao da diferenca das médias de 12 e 26

periodos. A Figura 3.8 apresenta um exemplo do indicador MACD.

Figura 3.8: Exemplo do indicador MACD aplicado ao ativo ABEV3
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Fonte: Gréfico elaborado pelo autor no site www.tradingview.com (2022)

3.3.4 Canal de Keltner

O Canal de Keltner foi inicialmente apresentado por Chest Keltner em 1960 em
seu livro How to make money in commodities. Trata-se de um indicador baseado em uma
média mével como linha central e dois envelopes acima e abaixo desta linha.

As ideias expostas naquele livro foram trabalhadas ao longo do tempo de tal forma
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que a versao atualmente popularizada do Canal de Keltner utiliza como linha central uma
média movel exponencial do prego de fechamento, por exemplo dos ultimos 12 periodos,
e como envelopes um multiplo da média dos intervalos entre o pre¢co maximo e minimo
dos ultimos 12 periodos, usualmente o multiplo 2.

O indicador visa identificar regides de sobre compra e sobrevenda do ativo, que
seriam acima do envelope superior e abaixo do envelope inferior, respectivamente. Durante
uma tendéncia clara, seja de alta ou baixa, o rompimento dos envelopes é visto como um
sinal de for¢a do movimento. No entanto, em situagoes de consolidacao apds o cruzamento
com um envelope, é esperado o movimento de retorno a média (linha central do canal).

A Figura 3.9 apresenta um exemplo da aplicacao do Canal de Keltner ao ativo
PETRA4 utilizando como linha central a média mével exponencial do prego de fechamento
nos ultimos 12 periodos e como envelopes duas vezes o valor médio do intervalo preco

maximo-minimo dos ultimos 12 periodos.

Figura 3.9: Exemplo de Canal de Keltner aplicado ao ativo PETR4
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3.3.5 On Balance Volume - OBV

Criado em 1963 por Joe Granville e apresentado pela primeira vez no livro Gran-
villes’s new key yo stock market profits, o indicador On Balance Volume (OBV) é um
indicador cumulativo concebido para mensurar a pressao compradora ou vendedora sobre
um ativo. Se o preco do ativo sobe em determinado periodo, o volume daquele periodo
é somado ao valor acumulado OBV, caso o preco do ativo caia, o volume negociado no
periodo é subtraido do valor acumulado OBV.

A teoria fundamental do OBV é que o aumento do volume de negociagao ocorre
antes de um movimento relevante de preco do ativo. Assim, este indicador é geralmente
utilizado para antecipar movimentos de preco apds alguma divergéncia ser identificada
(quando o movimento de prego nao é confirmado pelo indicador), ou confirmar tendéncia
no mercado.

A Figura 3.10 apresenta um exemplo do calculo do indicador OBV para o ativo
ITUB4.

Figura 3.10: Exemplo do indicador OBV aplicado ao ativo ITUB4
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3.3.6 Volume Weighted Average Price - VWAP

O VWAP é, basicamente, uma média ponderada do preco do ativo pelo volume
negociado, e é geralmente utilizado para graficos intradiarios para determinar a tendéncia
de movimento. O preco de referécia a ser ponderado em cada periodo pode ser o preco
de fechamento ou a média simples dos precos maximo, minimo e fechamento do periodo,
por exemplo. Geralmente, calcula-se o VWAP para uma janela temporal, utilizando os
dados de preco e volume apenas do dia, da semana, do meés, etc.

Assim como as médias méveis, o VWAP esta sempre atraso em relagao ao preco do
ativo. Em uma tendéncia de alta, o preco do ativo deve estar acima do VWAP, enquanto
que em uma tendéncia de baixa, o preco do ativo deve estar abaixo da VWAP. Em uma
situacao de consolidagao, o preco tende a cruzar repetidamente a linha de VWAP.

A Equagao 3.7 apresenta a férmula de calculo do indicador, ao passo que a Figura
3.11 apresenta um exemplo do VWAP didrio do ativo B3SA3 utilizando como preco de

referéncia a média simples do valor méaximo, minimo e fechamento de cada periodo.

PT'E
VWAP, = % (3.7)
t

onde P..r; ¢ o preco de referéncia no periodo t e os somatdrios referem-se aos

periodos da janela temporal desejada.

3.4 Critério de Kelly

Em 1956, um cientista norte-americano da AT&T Bell Labs chamado John Larry
Kelly Jr. publicou um trabalho entitulado A new interpretation of information rate
(J. L. Kelly [1956]) para lidar com problemas de ruido em transmissoes telefonicas de
longas distancias. No entanto, os especuladores perceberam a utilidade e a analogia do
trabalho na drea de apostas e finangas como uma forma de maximizar o crescimento do
capital ao longo do tempo.

Basicamente, a férmula desenvolvida por Kelly visa calcular o tamanho de uma
aposta dada um probabilidade j& conhecida de sucesso e uma taxa de risco/ganho, de
forma a maximizar o patrimonio caso sejam realizadas infinitas apostas em sequéncia. A

Equacao 3.8 apresenta a formula de Kelly:

1-wW

K% =W — 7

(3.8)
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Figura 3.11: Exemplo do indicador VWAP diario aplicado ao ativo B3SA
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onde K% ¢é o tamanho da aposta em relacao ao capital disponivel, W é a taxa de
acerto e R o risco/ganho.

No contexto das financas, de forma pratica, geralmente utiliza-se uma amostragem
de 50 a 60 operagoes para calcular a taxa de acerto, bem como calcular o risco/ganho,
somando-se o lucro das operagoes bem sucedidas e divindo pelo médulo da soma do
prejuizo das operacoes fracassadas.

A aplicacao pratica da formula de Kelly gera algumas criticas, pois é pouco provavel
alcancar o 6timo calculado teéricamente, uma vez que ha incerteza no valor da taxa de
sucesso, podem haver restri¢oes adicionais na gestao do capital (por exemplo, ndo perder
mais do que 30% do patrimoénio) e a série de apostas ou operacoes é limitada. Estas
questoes ja haviam sido enderegadas pelo Kelly em seu artigo ao afirmar haver necessidade
de definir uma fungao de utilidade no caso de recorréncias limitadas. Assim, como o valor
tedrico de Kelly pode gerar grande volatilidade, é usual adotar como tamanho da aposta
uma fracdo do valor de Kelly, por exemplo 1/4, 1/3 ou 1/2 Kelly (Thorp et al. [2010]).

Para exemplificar, vamos supor que em uma determinada operacao de compra/venda
de ativo na bolsa de valores, caso o investidor tenha sucesso, ele recebe um retorno de
130 % do capital investido, caso a operacao nao seja bem sucedida, ele perde 15% do

capital. Assim, a relagao risco/ganho é 30%/15% = 2. Sabe-se ainda, pelo histérico de
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operacoes que a probabilidade de sucesso é 45%. Logo, a férmula de Kelly resulta que
para maximizar os ganhos no longo prazo, este investidor deveria fazer cada operagao com
17,5% de seu capital. No entanto, este tamanho de posicao pode estar em desacordo com
o apetite de risco do investidor e uma sequencia inicial de fracassos poderia levar a uma
perda drastica do patrimonio. Desta maneira, um valor mais prudente e menos sujeito
a volatilidade no resultado final seria uma posigao de 8,75% (1/2 Kelly) ou até mesmo
5,8% (1/3 Kelly).
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Capitulo 4

Metodologia

Este capitulo descreve o processo metodologico aplicado no desenvolvimento do Sistema
de Gestao de Risco (SGR) proposto nesta dissertagao e representado pela Figura 4.1, a
qual relaciona as etapas executadas. Cada secao deste capitulo descrevera detalhamente
os aspectos relevantes das etapas da metodologia.

O primeiro passo da metodologia, apresentado na Secao 4.1, introduz os detalhes
relativos aos dados coletados para desenvolvimento do trabalho e justificativa dos ativos
selecionados para obtengao dos resultados. Na sequéncia, o passo 2 (Segao 4.2) fornece
informacao sobre como os dados foram processados para serem utilizados no treinamento
dos modelos de aprendizado profundo. A Secao 4.3, referente ao passo 3 da metodolo-
gia, apresenta as analises estatisticas aplicada sobre os dados a fim de adquirir maior
conhecimento sobre os mesmos.

No passo 4 (Segao 4.4) o leitor tera acesso a definicdo dos conjuntos de dados
utilizados como dados de entrada para treinamento das redes LSTM e BiLSTM. Em
seguida, a Secao 4.5 detalha como os modelos foram treinados e métricas utilizadas para
avaliacao do desempenho dos modelos e selecao do modelo de predicao a ser utilizado nas
etapas subsquentes para cada ativo.

A etapa referente a andlise estatistica de desempenho dos modelos (etapa 6) é apre-
sentada na Secao 4.6, a qual aborda os testes estatisticos realizados sobre a distribuigao
de erros percentuais de predicao dos modelos selecionados.

A defini¢ao de regras do sistema de gestao de risco (SGR) é abordada na etapa 7
da metodologia (Secao 4.7), a qual apresenta o algoritmo do SGR e justifica as decisoes
tomadas na implementacao do sistema.

Na etapa 8 da metodologia (Segao 4.8) sao apresentadas as estratégias automati-
zadas implementadas, detalhando as condigoes necessarias para sinalizacao de operagoes
de compra, venda ou liquidacao de posicao.

Por fim, a ultima etapa da metodologia consistiu na realizacao de backtesting e
analise de resultados (Segao 4.9).

E importante ressaltar que este trabalho foi desenvolvido em ciclos visando tes-
tar hipoteses e definir ajustes a fim de melhorar incrementalmente a solucao no menor

intervalo de tempo possivel. Assim, embora o fluxo esteja representado de forma linear,
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o desenvolvimento do trabalho exigiu diversas iteracoes entre as etapas, resultando em
muitos dias de processamento computacional para o treinamento dos modelos de predicao,

bem como testagem de variagoes de dados de entrada para o treinamento dos modelos.

Figura 4.1: Figura demonstrativa das etapas metodoldgicas realizadas para o desenvolvi-
mento do Sistema de Gestao de Risco (SGR) e avaliagao de desempenho quando aplicado
sobre estratégias automatizadas de negociacao de ativos
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4.1 Banco de dados

A coleta de dados representa a primeira etapa da metodologia. Foram obtidas as
séries temporais de dados dos ativos pertencentes ao indice IBOVESPA entre janeiro/2008
e dezembro/2019 com a frequéncia de 15 minutos. Esses dados incluem os pregos de aber-
tura, maximo, minimo, fechamento, volume em termos de quantidade de papéis negociados
e volume financeiro negociado para cada intervalo de 15 minutos. Os dados relatados sao
conhecidos na literatura por OHLCV (Open, High, Low, Close, Volume).

Os dados OHLCYV sao geralmente analisados em graficos de candle por profissionais
do mercado financeiro. Eles sao representados conforme a Figura 4.2, englobando um
determinado periodo de tempo (timeframe), que pode variar de acordo com a necessidade.
Em cada periodo de tempo, o candle apresenta os seguintes valores de um ativo: valor do
primeiro negécio realizado (abertura), valor maximo e minimo negociado, valor do iltimo
negécio realizado (fechamento). Além disso, o corpo do candle assume coloragao distinta
no caso de valorizagao ou depreciacao do valor do ativo negociado no intervalo de tempo
considerado. A informacao de volume é geralmente apresentada em um gréafico secundario

abaixo do gréfico de candle.

Figura 4.2: Figura exemplificativa da representacao de precos no formato Candlestick
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Fonte: do Investidor [2007]

Exemplificando uma série temporal, a Figura 4.3 apresenta o grafico de candles
diarios do ativo PETRA4 entre maio e julho de 2014, bem como o volume de negociagao.
Para a execucao dessa dissertacao e devido ao elevado custo de processamento para
o treinamento dos modelos LSTM e BiLSTM, foram selecionados 5 ativos para validar
a aplicacao do sistema de gestao de risco, sao eles: ABEV3, B3SA3, ITUB4, PETR4
e USIM5. Esta selecao foi realizada devido ao fato de estarem entre os 10 ativos mais

negociados no periodo dos dados e representarem setores economicos diferentes.
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Figura 4.3: Exemplo de grafico de Candles com informacao de volume negociado por meio
de histograma - Ativo: PETR4
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4.2 Pré-processamento de dados

Nesta etapa foram realizados testes para verificagao da integridade dos dados,
ajustando os dados nulos ou invélidos, e verificando possiveis inconsisténcias em relacao
aos precos das séries e volume de negociagao.

Os dados originalmente coletados em intervalos de 15 minutos foram processados

a fim de obter dados didrios da seguinte forma:

o valor de abertura do preco do ativo em determinado dia corresponde ao valor de

abertura do primeiro candle daquele dia;

e 0 valor méaximo de negociacao do ativo no dia corresponde ao maximo dos valores

maximos dos candles daquele dia;

e 0 valor minimo de negociacao do ativo no dia corresponde ao menor dos valores

minimo dos candles daquele dia;

e o valor de fechamento diario do ativo corresponde ao valor de fechamento do dltimo

candle do dia;

e 0 volume financeiro e em termos de quantidade de papéis corresponde ao somatério

dos volumes negociados nos candles do dia.
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Ao invés de utilizar o prego dos ativos em R$, aplicou-se a funcao de log-retorno (r)
sobre os dados, conforme equacao 4.1, devido as propriedades estatisticas mais favoraveis
ao treinamento dos modelos: distribuicao normal, retorno acumulado pode ser obtido pelo

somatoério dos log-retornos e possui maior estabilidade numérica.

re =1In (4.1)

Py

onde:
e P;: preco do ativo no instante t
e P, 4: preco do ativo no instante anterior a t

Nesta etapa de processamento de dados também foram separados os dados a se-
rem utilizados para treinamento/validagao e backtesting. Os dados de treino/validagao
limitaram-se até a data de 28/02/2019, enquanto os dados de teste compreenderam o
periodo de 02/04/2019 a 31/12/2019, no qual ocorreram situagoes diversas de mercado
em alta, baixa e consolidacao. O Apéndice C apresenta os graficos das janelas de dados
do backtesting.

Por fim, os dados de treino/validagao foram normalizados pela média e desvio
padrao, e em seguida transformados em uma escala de -1 a 1 a fim de evitar problemas

de grandeza das diferentes variaveis de entrada no treinamento dos modelos.

4.3 Analise estatistica dos dados

O terceiro passo metodoldgico, visando adquirir maior familiaridade com os dados,
consistiu em realizar a andlise estatistica das séries temporais por meio de histogramas,
testes de normalidade e andlise de correlagao cruzada das variaveis de log-retorno.

Primeiramente foram plotados dos gréaficos de bozplot para adquirir conhecimento
do intervalo de variagao das varidveis de log-retorno. Em seguida, mapas de calor con-
tribuiram para entender melhor a correlacao cruzada dessas variaveis. Os gréficos de
dispersao também contribuiram para visualizacao grafica da correlacao linear entre as
variaveis e distribuigdo das mesmas. Testes de normalidade Shapiro-Wilk (Shapiro and
Wilk [1965]) foram realizados para identificar se as varidveis eram amostras advindas de
uma distribui¢ao normal.

Por fim, foi realizada uma analise dos retornos percentuais entre valores maximos
e minimos de cotagao do ativo em relacao ao preco de abertura, bem como a distribuicao

da faixa de variacao percentual entre o valor maximo e minimo do ativo no mesmo dia.
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Um segundo estudo também foi conduzido para calcular a probabilidade condicional de
tendéncia diaria do ativo de acordo com o preco de fechamento a cada hora em relacao
ao preco de abertura, conforme sera apresentado na secao de Analise dos Resultados.

O Apéndice B apresenta as tabelas estatisticas e graficos gerados no estudo das

séries temporais dos 5 ativos utilizados nesse trabalho.

4.4 'Transformacao dos dados e definicao de dados

de treinamento

Embora haja trabalhos na literatura (Qiu et al. [2020]) nos quais sao aplicadas
transformacoes wavelet sobre os dados a fim de melhorar a relagao sinal-ruido da série
temporal, para este trabalho, optou-se por nao realizar aplicacao de filtros sobre os dados.
No entanto, foram introduzidos indicadores técnicos aos dados de log-retorno que realizam
média de dados passados. Os indicadores selecionados foram detectores de tendéncias re-
presentados pelos indicadores de média movel, osciladores representados pelo RSI (fndice
de forga relativa), volatilidade (Canal de Keltner), volume de negociagdo (OBV) e prego
do ativo ponderado pelo volume de negdcios (VWAP).

Assim o processo de desenvolvimento dos preditores de valor maximo e minimo

didrio dos ativos utilizou 4 (quatro) conjuntos de dados de entrada:

e Conjunto de variaveis de log-retorno - OHLCV (Total de 9 varidveis de entrada)

e Conjunto de varidveis de log-retorno - OHLCV + Variaveis adicionais calculadas
como relagoes das varidveis de prego dos ativos - Varidveis adicionais (Total de 21

varidveis de entrada)

e Conjunto de variaveis de log-retorno - OHLCV + Indicadores técnicos (Total de 24

variaveis de entrada)

e Conjunto de varidveis de log-retorno - OHLCV + Variaveis adicionais calculadas
como relacoes das variaveis de preco dos ativos - Varidveis adicionais 4+ Indicadores

técnicos (Total de 36 varidveis de entrada)

A Tabela 4.1 apresenta a descricao de todas as variaveis de entrada utilizadas para
o treinamento das redes recorrentes na etapa seguinte. E importante ressaltar que foi
aplicada a funcao de log retorno sobre os indicadores técnicos, com excessao do indicador
OBV no qual foi aplicada a diferenca em relagao ao periodo anterior, antes do processo

de normalizacao e escala dessas variaveis.
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Tabela 4.1: Definicao das variaveis de entrada e dos diferentes conjuntos de dados de
entrada para treinamento dos modelos

Conjunto de

Variavel Descrigao
entrada
L,. Log do prego de abertura do dia t em relagio ao prego de fechamento em t-1
Ly Log do prego maximo do dia t em relagio ao prego de fechamento em t-1
Ly, Log do prego minimo do dia t em relagio ao prego de fechamento em t-1
L, Log do preco de fechamento do dia t em relagio ao preco de fechamento em t-1
OHLCV L Log da quantidade de a¢des negociadas no dia t e relagio a quantidade de a¢oes negociadas
(9 variaveis) ! no dia t-1
L, Log do prego de abertura do dia t em relagio ao prego de abertura em t-1
L, Log do prego maximo do dia t em relagio ao prego maximo e t-1

L Log do prego minimo do dia t em relagio ao prego minimo em t-1
L Log do prego de abertura do dia t+1 em relagio ao prego de fechamento em t
o g Preg § preg
R Variagao em termos absolutos do preco maximo e minimo no dia t
Liane Log de (Preco maximoy,, - Preco minimo,,,)/(Preco maximo,, |, - Pre¢o minimog, )
R 5 L Y N [ N 1 5 1))
Gapy, 100%[Prego aberturag, - Pre¢o fechamento, ] / Prego fechamentoy,
R, 100*Prego fechamentoy,, /Prego fechamento,
Variaveis R, 100*Prego maximo, /Preco fechamentoy,_y,
calculadas R, 100*Prego minimoy, /Prego fechamentoy,
adicionais R, 100*Prego fechamento,,,/Prego abertura,,
(12 variaveis) High L00#[Max(t) - Abertura(t)] /Abertura(t)
High, 100%[Max(t) - Fechamento(t)] /Fechamento(t)
Low,  |100%[Min(t) - Abertura(t)]/Abertura(t)
Low, 100*[Min(t) - Fechamento(t)] /Fechamento(t)
D, Variavel categorica representando o dia da semana (seg/ter/qua/qui/sex)
SMA, 3 médias moveis aritméticas: 5, 10 e 20 perfodos do Prego de fechamento
SMA, |3 médias maéveis aritinéticas: 5, 10 e 20 perfodos do Prego méximo
SMA, 3 médias moveis aritinéticas: 5, 10 e 20 perfodos do Prego minimo
. RSI Indicador de forga relativa calculado sobre os tiltimos 12 periodos
Indicadores — AP - 8
. KC, KC,, - 2 desvios-padrio
Técnicos™ - . . . . - - )
. . Base do Canal de Keltner: média mdvel exponencial do prego de fechamento dos tltimnos 12
(15 variaveis) KC,

periodos

KC,
OBV Indicador On Balance Voluine

KC,, + 2 desvios-padrao

VWAP  |Prego médio ponderado pelo volume nos tltimos 12 periodos

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

4.5 Treinamento das redes neurais LSTM e
BiLSTM

Esta etapa consistiu no treinamento de modelos LSTM e BiLSTM para realizar a
predigao do pre¢o maximo e minimo do ativo no dia atual (2 saidas), com base nos dados
disponiveis até o preco de abertura do dia.

Foram utilizados 4 conjuntos de dados de entrada para treinamento dos modelos,

conforme descrito na Secao 4.4 deste capitulo. A métrica utilizada para comparar os
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modelos foi o erro quadratico médio (RMSE) e para cada conjunto de dados de entrada
foram treinados 1800 modelos por meio da técnica de Grid search, devido a combinacao

de parametros estruturais apresentada na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Parametrizacao da estrutura dos modelos a serem otimizados pela técnica
Grid search

Quantidade de

Aspecto Opgoes possibilidades
Tipo do modelo LSTM ou BiLSTM 2
Mecanismo de atencao Com ou sem mecanismo de atengao 2
Tamanho da janela De 1 a 30 periodos anteriores ao dia atual 30
Quantidade de camadas De 1 a 3 camadas 3
Quantidade de células de memoria por camada Fatores (1,2,3,5 e 10) em rela¢ao ao tamanho da janela 5
Quantidade total de modelos treinados para cada conjunto de dados de entrada 1800

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Segundo Trevor Hastie [2009], em situagoes nas quais hd dados abundantes, a
melhor abordagem ¢é separar aleatoriamente os dados em trés partes: dados de treino,
dados de validagao e dados de teste. Os dados de treino sao utilizados para otimizacao
dos modelos, enquanto os dados de validacao sao usados para estimar o erro de predicao do
modelo selecionado. Os dados de teste sao utilizados para avaliagao da generalizacao do
modelo selecionado. Apesar de ser dificil estabelecer uma regra geral, devido ao tamanho
de cada conjunto de dados depender da relacao sinal-ruido dos dados e do tamanho dos
dados de treino, o autor sugere uma divisao de 50%, 25% e 25% para os dados de treino,
validacao e teste.

Para o treinamento dos modelos dessa dissertacao, de forma a permitir o trei-
namento dos modelos em diferentes situacoes de mercado e devido ao fato das séries
temporais de prego apresentarem ruido consideravel (Israel et al. [2020]), foram utilizados
70% dos dados restantes para treino, 15% para validacao e 15% para teste. O treinamento
dos modelos iniciou-se sempre com a mesma semente de nimero aleatorio, bem como os
mesmos dados de treinamento e validagao.

O algoritmo de otimizagao utilizado no treino foi o adam (adaptive moment esti-
mation). O treinamento foi limitado a quantidade maxima de 500 épocas e utilizando o
mecanismo de early stopping com parametro de paciéncia igual a 25 épocas. Isto significa
que o modelo selecionado sera aquele que apresentou o menor valor de RMSE durante o
treinamento e que nao foi superado nas préximas 25 épocas.

A Tabela 4.3 apresenta a sequéncia de ciclos de desenvolvimento aplicada visando
obter o melhor preditor para os valores de maximo e minimo dos 5 ativos utilizados nessa
dissertacao (PETR4, ITUB4, USIM5, B3SA3 e ABEV3). Ressalta-se que a otimizagao de
estrutura dos modelos exigiu muito esfor¢co computacional, haja vista que o treinamento
de cada modelo variou entre 2 a 4 minutos, totalizando média de 90 horas para obtengao

de um modelo otimizado para cada ativo e conjunto de dados de entrada.
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Tabela 4.3: Esforco estimado no processo de otimizacao da estrutura dos modelos de
predicao baseado na técnica Grid search

. Tempo médio para
- s Quantidade de K X
Ciclo Descrigio Dados de entrada i treinamento do ciclo
modelos treinados

(dias)
19 Modelo de predigao de valor Maximo e Minimo, Varidveis de log-retorno OHLCV 5%1R00 = 9.000 18.75
utilizando apenas dados de log-retorno como (9 varidveis)
cntrada
2% Modelo de predigio de valor Maximo ¢ Minimo, Varidveis de log-retorno OHLCV 5%1R00 = 9.000 18,75
utilizando dados de log-retorno e varidveis + Varidveis calculadas
calculadas como entrada (21 varidveis)
32 Modeclo de predicao de valor Maximo ¢ Minimo, Varidveis de log-retorno OHLCV 5*1800 = 9.000 18,75
utilizando dados de log-retorno ¢ indicadores 4 Indicadores téenicos
téenicos como entrada (24 varidveis)
42 Modclo de predicio de valor Maximo ¢ Minimo, Varidveis de log-retorno OHLCV 5*1R00 = 9.000 18,75
utilizando todas as varidveis de entrada dos ciclos + Varidveis calculadas
anteriores + Indicadores técnicos

(36 varidvais)

Quantidade total de modelos treinados 36.000 75 dias

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Ressalta-se o grande esforco computacional empregado nesta etapa do trabalho que
necessitou de 75 dias de computagao (sem uso de computagao paralela) para obtengao
de dados a serem avaliados na etapa posterior de analise estatistica de desempenho dos
modelos.

Apés a execucao dos treinamentos dos modelos, selecionou-se os 5 modelos para
cada conjunto de dados de entrada com os melhores valores de RMSE para cada ativo. Em
seguida, treinou-se 10 vezes cada um desses modelos utilizando diferentes combinagcoes de
conjuntos de dados de treino e validacao por meio da aleatorizagao da semente de selecao
dos dados. Ao final, foi selecionado o modelo de predicao que apresentou a menor média

de RMSE para ser utilizado no sistema de gestao de risco do ativo.

4.6 Analise estatistica do desempenho dos modelos

Nesta etapa do trabalho buscou-se analisar estatisticamente o resultado do trei-
namento dos diversos modelos e estruturas da etapa anterior, de forma a entender a
influéncia das configuragoes do modelo na métrica RMSE. Foram realizados as analises e

testes estatisticos nao parmétricos:

e Teste de normalidade Shapiro- Wilk (Shapiro and Wilk [1965]) sobre a distribui¢ao

de valores RMSE dos modelos treinados para cada conjunto de dados de entrada;

e Teste nao pareado Mann-Whitney (Mann and Whitney [1947]) para determinar
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qual conjunto de dados de entrada resulta em modelos com melhor distribuicao de
RMSE;

e Teste pareado Wilcozon Signed-Rank (Wilcoxon [1992]) para determinar qual ar-

quitetura de rede recorrente resulta em modelos com melhor distribuigao de RMSE

(LSTM ou BiLSTM);

e Teste pareado Wilcoron Signed-Rank para determinar se mecanismo de atencao

resulta em modelos com melhor distribuicao de RMSE;

e Anidlise do impacto dos parametros na métrica RMSE obtida no treinamento dos
modelos: tamanho da janela, quantidade de camadas, quantidade de células de

memoéria por camada;

Os resultados das anélises realizadas sao de grande valia para entender como reduzir
o esforco em treinamento caso seja desejavel aplicar a mesma metodologia para predicao
de outros ativos, pois reduz o universo de possibilidades de parametros para um conjunto
mais provavel de se obter o modelo 6timo.

Por fim, também foi realizado o sumario estatistico do erro de predicao dos valores

maximo e minimo do ativo com o preditor selecionado para o sistema de gestao de risco

(SGR).

4.7 Definicao de regras do sistema de gestao de
risco (SGR)

Nessa etapa da metodologia foram estabelecidas as regras e funcionamento do
sistema de gestao de risco (SGR) de risco para ser aplicado sobre qualquer estratégia de
operacao subjacente, baseando-se nos valores previstos pelos modelos e a distribuigao de
erros de predicao. A Figura 4.4 apresenta o pseudocédigo do sistema de gestao de risco.

O Sistema de gestao de risco recebe como entradas as cotagoes diarias dos ultimos
d dias, o preco de abertura do dia, e as distribui¢oes de erro do preditor nos dados de
validagao, para que possa realizar a predi¢ao dos valores maximo e minimo do dia, de
acordo com o modelo otimizado para cada ativo.

Pelo pseudocdédigo verifica-se que, a principio, o SGR esté disponivel para operar
todos os dias. As 10 horas ¢ realizada a predicao dos valores minimos e maximo e essa
predicao é comparada com o preco de abertura do ativo. Caso haja alguma inconsisténcia

do valor méaximo previsto ser menor que o prego de abertura ou o valor minimo ser maior
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Figura 4.4: Detalhamento do algoritmo do Sistema de Gestao de Risco (SGR)

Algoritmo: Sistema de Gestao de Risco
Entrada: Dados OHLCYV, Preditor, DistribuicaoErros
I:n+1
2: enquanto n < tltimo dia Backtesting faga
3:  SGR.disponivel «+ 1

# Realiza a previsio do limite didrio na abertura e realiza ajustes, se necessario
4:  se hora = 10:00 entao

5% MAX,,. MIN,, « Preditor.preverLimiteDiario(OHLCV 4, O,)
G: se MAX, £ 0, ou (MAX,, 2 O, e (MAX,- O,) < atr,) entao
T MAX,, < SGR.ajustaPelaDistribGeral(MAX,)
8: fim se
9: se MIN, 2 O, ou (MIN, £ O, e (O, - MIN) £ atr,) entao
10: MIN,, « SGR.ajustaPelaDistribGeral (MIN,)
11: fim se
12: se MIN, £ O, e MAX, 2 O, entao
13: regiaoCompra < [0.MINp]; regidoVenda « [MAXp..inf];
14: senao
15: SGR.disponivel « 0
16: fim se
17: fim se
18:  enquanto Pregao estiver aberto faga:
19: se hora for [11:00, 12:00, 13:00, 14:00, 15:00, 16:00] entao
20: se Tendéncia Diario for de alta entao
21: MAX,,, MIN,, « SGR.ajustaPelaDistribAlta(MAX,,, MIN )
22: senao
23: MAX,,, MIN,, +- SGR.ajustaPelaDistribBaixa(MAX,,, MIN )
24: fim se
25: regiaoCompra < [0.MINp]; regiaoVenda « [MAXp..inf];
26: fim se
27:  fim enquanto

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

que o preco de abertura, o SGR realiza o ajuste da predicao baseada na distribuicao de
erros de predicao do modelo nos dados de validacao. Tal ajuste consiste em multiplicar
a predicao pelo percentil 50% da distribuicao de erro. Nota-se que as predicoes também
sao ajustadas caso a diferenca entre o valor previsto e o preco de abertura seja menor que
uma unidade de atr (average true range). O valor de atr consiste na média do intervalo de
variacao dos candles de 15 minutos nos 5 dias anteriores ao dia em questao. Por fim, caso
apos os ajustes nao haja inconsisténcia na predicao em relagao ao preco de abertura, sao
definidas as regices de compra e venda permitidas pelo SGR. Caso haja inconsisténcias
(linha 12), o sistema de gestao de risco nao serd considerado disponivel para o dia e
nenhuma operagao que abra posicao sera permitida. Neste caso, apenas as operagoes que

encerram posicoes serao permitidas.
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Ao longo do dia, apds o fechamento de cada hora, verifica-se a tendéncia diaria
do ativo. Caso o preco de fechamento da hora seja maior que o preco de abertura, a
tendéncia é de alta, caso contrario de baixa. Realiza-se entao o ajuste das predicoes de
acordo com a distribuicao de erro de predicao para a tendéncia e recalcula-se as regioes
de compra e venda.

O ajuste das predigoes de acordo com a tendéncia é realizado para que mitigue-se
a chance de criar posicoes de compra em dias de baixa e posicoes de venda em dias de
alta. Assim, caso o dia seja de alta, o valor maximo previsto sera ajustado de acordo com
o erro do percentil 20% da distribuicao de erros do valor méximo nos dias de alta, e o
valor minimo previsto serd ajustado de acordo com o erro do percentil 80% da distribuicao
de erros do valor minimo nos dias de alta. Ajuste andlogo ocorre no caso de dias com
tendéncia de baixa.

Outros aspectos considerados pelo SGR sao listados a seguir:

e Horario permitido para operagoes: definiu-se que o SGR ira permitir abertura
de posicoes apenas apo6s 11 horas, devido ao fato de nesse momento haver uma
tendéncia mais claro do preco do ativo para que haja os ajustes necessarios nas
predigoes do modelo. Antes de 11 horas, o SGR permite a zeragem de posicoes

pelas estratégias;

e Nivel de exposicao por operacao baseada no critério de kelly: o tamanho da
posi¢ao permitida pelo SGR equivale a 1/3 do valor de Kelly obtido pela estratégia

nos dados de validagao;

e Reversao de posigoes: o SGR apenas permite reversao de posi¢ao, caso o sinal
dado pela estratégia esteja na regiao adequada, caso contrario, o SGR permite
apenas a zeragem da posicao. Por exemplo, caso a estratégia esteja comprada em
X unidades do ativo e emita um sinal de reversao para ficar em posicao vendida,
o SGR ird permitir a venda de 2X unidades apenas se o preco do ativo estiver na
regiao de venda, caso contrario, ird permitir a venda de X unidades, de forma a

zerar a posicao.

e Especificacao e dimensionamento de stoploss: o SGR utilizara stoploss equi-
valente a 1/3 do percentil 50% da distribuigao de retorno percentual entre o valor
maximo e minimo. Essa defini¢ao visa estebelecer um critério de stop condizente

com o nivel de variacao histérico de cada ativo.

e Definicao de modo de conduta para alvo das operagoes (take profit):
definiu-se que as posigdes serao encerradas conforme sinais de compra/venda das

estratégias nas quais aplicou-se o SGR.
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4.8 Implementacao de estratégias automatizadas

Foram implementadas 7 (sete) estratégias de operacao automatizada, sendo 2
(duas) com base nas estruturas otimizadas de LSTM /BiLLSTM encontradas na dissertagao
e 5 (cinco) baseadas em estratégias bastante populares no mercado financeiro envolvendo
utilizagao de indicadores técnicos para rastreamento de tendéncias (trend follower) e os-
ciladores (identificacdo de momento e divergéncias).

As estratégias baseadas em indicadores técnicos tiveram seus parametros otimi-
zados para cada ativo nos dados de treino. Para essa otimizagao, as estratégias foram
aplicadas nos dados de treino dos ativos de forma livre (sem uso de stoploss e tamanho
de posigao fixo em 10 % do capital (capital inicial de R$ 100 mil). Assim, as entradas e
saidas das operacoes foram realizadas apenas pelos gatilhos da prépria estratégia. Utili-
zando a técnica de Grid search, obteve-se a taxa de acerto global (considerando operagoes
de compra e venda) e a relagao risco/ganho para cada configuragao possivel de parametros
da estratégia.

Visando méximizar o tamanho da posicao de cada operacgao por meio do critério de
Kelly, o qual considera a taxa de acerto e relagao de risco/ganho. Quando o valor calculado
pelo critério de Kelly é menor ou igual a zero, utilizou-se a configuracao de parametros com
maior taxa de acerto e em caso de empate, a maior relacao de risco/ganho no ambito geral
das operagoes realizadas (compra e venda). Também foi adotado um critério restritivo
de haver ao menos uma quantidade de operagoes igual a 1/8 da quantidade de dias dos
dados de treino.

Ja as duas estratégias baseadas nos preditores encontrados na dissertacao podem
ser consideradas otimizadas para cada ativo, devido ao processo realizado para obtencao
dos modelos.

A seguir sao apresentadas as estratégias implementadas, quais os parametros con-

figurdveis e os gatilhos de entrada e saida de operacao de cada estratégia.

4.8.1 Estratégia Buy low/Sell High

A estratégia denominada nessa dissertacao como Buy low/Sell high consiste basi-
camente em iniciar operacoes de compra em uma regiao no entorno da previsao de valor
minimo do ativo e iniciar operagoes de venda no entorno da previsao de valor maximo
do ativo (1 atr). A previsao de pre¢o maximo e minimo do ativo para determinado dia é

fornecida pelo modelo selecionado para o ativo.
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A Figura 4.5 exemplifica a estratégia Buy low/Sell high. A estratégia permite
realizar apenas uma operacao por dia. Caso seja aberta uma posi¢ao de compra em
determinado dia, mas o valor maximo previsto nao seja atingido e a operacao esteja em
situagao de lucro, a posicao é mantida aberta para o proximo pregao, caso contrario, a

posicao é encerrada no preco de fechamento do candle de 17:00.

Figura 4.5: Exemplo da aplicacdo da estratégia Buy low/Sell high para negociagdo do
ativo ABEV3. Dados do dia 02/03/2022
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Fonte: Elaborado pelo autor no site www.tradingview.com (2022)

4.8.2 Estratégia Act on opening

A estratégia denominada nessa dissertacao como Act on opening consiste em utili-
zar um classificador de tendéncia, treinado utilizando rede LSTM com o mesmo conjunto
de dados de entrada dos preditores selecionados para cada ativo, no entanto, realizando
a otimizacao da janela temporal, quantidade camadas e células LSTM por camada, a fim
de prever se a tendéncia no dia serd de alta (prego de fechamento ; prego de abertura) ou
de nao-alta (prego de fechamento j= prego de abertura).

Baseado na previsao de tendéncia, sera iniciada uma ordem de compra ou venda

no precgo de encerramento do primeiro candle do dia e esta posicao serd finalizada no final
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do mesmo dia. Assim, todas as operagoes dessa estratégia ocorrerao dentro do mesmo dia

e apenas uma por dia. A Figura 4.6 exemplifica a estratégia Act on opening.

Figura 4.6: Exemplo da estratégia Act on opening aplicada ao ativo ABEV3. Dados do
dia 01/03/2022
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Fonte: Elaborado pelo autor no site www.tradingview.com (2022)

4.8.3 Cruzamento de média (Crossover)

A estratégia de cruzamento de média visa rastrear tendéncia do ativo, seja de alta
ou de baixa, e utiliza uma média movel do preco de fechamento do ativo nos ultimos n
periodos. Para esta estratégia foi utilizada a média simples. Em relacao a quantidade de
periodos a ser utilizada pela média, este valor foi otimizado para cada ativo a ser operado.

O sinal de compra dessa estratégia ocorre sempre que a linha de pregos de fecha-
mento cruzar para cima a média mével, sinalizando o inicio de um movimento de alta. J&
o sinal de venda da estratégia ocorre sempre que a linha de precos de fechamento cruzar
para baixo a média médvel, sinalizando o inicio de um movimento de baixa. Uma vez
iniciada, a estratégia ira alternar a posicao entre compra e venda sempre que houver os
cruzamentos citados anteriormente.

A estratégia de cruzamento de média geralmente cria muitos sinais de operagoes,

a depender do timeframe utilizado e da volatilidade de prego do ativo, o que pode gerar
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muitos sinais falsos de inicio de movimento, minando a lucratividade da estratégia quando
considerados os custos de transagao.

A Figura 4.7 apresenta operacoes indicadas pela estratégia de cruzamento de média.
Observa-se nesse caso, que devido a média levar mais tempo para acompanhar o movi-
mento de alta da primeira operacao, o lucro auferido foi pequeno em relagao ao topo
atingido pelo preco antes de cruzar a média novamente e iniciando uma posicao de venda,
a qual foi encerrada devido ao gap de abertura do dia seguinte de negociacao, levando

neste caso a um prejuizo.

Figura 4.7: Exemplo da estratégia de negociagao baseada no cruzamento de média simples
de 9 periodos com preco de fechamento do candle aplicada ao ativo B3SA3. Dados dos
dias 08 e 09/03/2022
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Fonte: Elaborado pelo autor no site www.tradingview.com (2022)

4.8.4 Cruzamento de duas médias méveis (Double crossover)

O conceito por tras da estratégia de cruzamento de duas médias méveis € criar um
sistema oscilador que permita identificar melhor a tendéncia de movimento do ativo com
menor atraso possivel e reduzir a quantidade de sinais falsos em relagao a estratégia de

cruzamento de uma unica média movel.


www.tradingview.com

4.8. Implementacao de estratégias automatizadas 63

Para esta estratégia sao utilizadas duas médias moéveis, onde uma é denominada
média rapida, pois realiza média sobre um nimero menor de periodos do que a segunda
média, a média lenta. Da mesma forma que a estratégia de cruzamento de uma média, a
quantidade de periodos das médias pode ser otimizada para cada ativo a ser operado.

O sinal de compra dessa estratégia ocorre sempre que a média rapida cruzar para
cima a média lenta, sinalizando o inicio de um movimento de alta. J4 o sinal de venda da
estratégia ocorre sempre que a média rapida cruzar para baixo a média lenta, sinalizando
o inicio de um movimento de baixa. Uma vez iniciada, a estratégia ird alternar a posi¢cao
entre compra e venda sempre que houver os cruzamentos citados anteriormente.

A estratégia de cruzamento de duas médias tende a gerar menos operagoes que a
estratégia utilizando apenas uma média mével. Isto deve-se a caracteristica de suavizagao
da média moével, que reduz a quantidade de ruido da série de prego de fechamento do
ativo.

A Figura 4.8 apresenta operagoes indicadas pela estratégia de cruzamento de duas

médias.

Figura 4.8: Exemplo da estratégia Cruzamento de duas médias (média simples de 4 e 9
periodos) aplicada ao ativo B3SA3 nos dias 07 e 08/03/2022
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Fonte: Elaborado pelo autor no site www.tradingview.com (2022)


www.tradingview.com

4.8. Implementacao de estratégias automatizadas 64

4.8.5 Cruzamento de trés médias méveis (Triple crossover)

A estratégia de Cruzamento de trés médias méveis consiste em um sistema oscilador
que visa reduzir a quantidade de sinais falsos em relacao a estratégia de cruzamento de
duas médias moéveis e rastrear movimentos mais longos de tendéncia.

Para esta estratégia sao utilizadas trés médias moveis, onde uma é denominada
média lenta, pois realiza média sobre um ntmero maior de periodos, a segunda média
¢ denominada média intermediaria, e a terceira média rapida, pois rastreia um nimero
menor de periodos e, portanto, responde mais prontamente a movimento nos pregos. Da
mesma forma que as estratégias anteriores de cruzamento de, a quantidade de periodos
das médias pode ser otimizada para cada ativo a ser operado.

Existem duas formas de interpretar os sinais de compra e venda da estratégia.
Na primeira variacao da estratégia, hé a possibilidade de liquidar a posicao no ativo
e aguardar um novo momento para iniciar um posicionamento de compra/venda. Na
segunda variagao, a posicao no ativo fica alternada, ora comprado, ora vendido, como
ocorre nas estratégias de cruzamento de uma média e de duas médias.

O sinal de entrada, tanto de compra como de venda é o mesmo nas duas variagoes.
Sempre que a média rapida estiver acima das duas outras médias, e houver o cruzamento
para cima da média intermedidria em relacao a média lenta, ha a indicacao de uma
operacao de compra. Situacao inversa ocorre para iniciar uma posicao de venda. Para
isto, a média rapida deve estar abaixo das duas outras médias e a média intermediaria
deve cruzar para baixo a média lenta.

Apo6s iniciar uma operacao de compra, a primeira variacao da estratégia permite
liquidar essa posicao quando houver o cruzamento da média rdpida para abaixo da média
intermediaria, sinalizando um possivel enfraquecimento do movimento de alta. A partir
dai, pode haver um momento sem posicionamento no ativo, até que se confirme uma
reversao de movimento e a estratégia indique uma operacao de venda. Situacao analoga
ocorre para liquidar uma posicao de venda, quando o movimento de baixa enfraquecer e
for sinalizado pelo cruzamento da média rapida para acima da média intermediaria. A
Figura 4.9 exemplifica os sinais de compra/venda da primeira variagdo da estratégia de
cruzamento de trés médias, a qual permite nao haver posicionamento no ativo. Observa-
se que a posicao de compra ¢é liquidada e apenas apds alguns candles é que se inicia
um posicionamento de venda no ativo, sendo esta posicao também liquidada apds um
movimento de baixa seguido de uma pequena alta no preco do ativo.

Na segunda variacao da estratégia, uma vez iniciada, havera uma alternancia de
posicionamento no ativo de acordo com os sinais descritos anteriomente. No entanto,
sempre haverd um posicionamento no ativo em qualquer instante de tempo, conforme

demonstrado na Figura 4.10.
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Figura 4.9: Exemplo da estratégia de negociacao baseada no cruzamento de trés médias
simples de 4, 9 e 18 periodos aplicada ao ativo B3SA3. Esta variagao da estratégia permite
liquidar posi¢ao. Dados dos dias 03 e 04/03/2022

VENDA VENDA Média lenta (18 periodos) [N
v Média intermediaria (9 periodos)
[ ; _ Média rapida (4 periodos) NS

14.70

3 12:00 15:00 4 12:00 15:00

Fonte: Elaborado pelo autor no site www.tradingview.com (2022)

Figura 4.10: Exemplo da estratégia de negociacao baseada no cruzamento de trés médias
simples de 4, 9 e 18 periodos aplicada ao ativo B3SA3. Dados dos dias 03 e 04/03/2022.
Esta variacao permite apenas a reversao de posicao, mantendo sempre alocacao de 100%
no ativo.

= Média lenta (18 periodos) ik
Média intermediaria (9 periodos)

00 3 12:00 15:00 4 12:00 15:00

Fonte: Elaborado pelo autor no site www.tradingview.com (2022)


www.tradingview.com
www.tradingview.com

4.8. Implementacao de estratégias automatizadas 66

4.8.6 Estratégia baseada em RSI (Relative Strength Index)

A estratégia baseada em RSI (indicador apresentado na sec¢ao 3.3.2 deste docu-
mento), em termos de sinais de compra e venda, pode ser interpretada da seguinte forma:
uma vez na regiao de sobrevenda (RSI abaixo do limite inferior) e havendo o cruzamento
para cima desse limite, a estratégia indica uma operagao de compra do ativo. De forma
andloga, estando na regiao de sobrecompra (RSI acima do limite superior) e havendo o
cruzamento para abaixo desse valor, uma operacao de venda pode ser iniciada ou uma
posicao comprada ja existente invertida para venda.

A estratégia implementada mantém posicao aberta no ativo a todo instante e os
gatilhos de cruzamento dos valores de limite superior e inferior geram a inversao da posi¢ao
no ativo.

E possivel otimizar a estratégia baseada em RSI para determinado ativo por meio
de trés parametros: a quantidade de periodos da janela de dados, o valor limite inferior e
o valor do limite superior para sinalizacao de operacoes.

A Figura 4.11 apresenta um exemplo de dois sinais de operacao da estratégia
baseada em RSI. O primeiro é uma venda ocorrida apds o cruzamento para baixo do
limite superior de 70%, e o segundo sinal é a inversao da posi¢ao de venda para compra,
quando a linha de RSI adentrou sutilmente a regidao de sobrevenda (abaixo de 30%) e

houve o cruzamento para cima desse limite inferior.

4.8.7 Estratégia baseada em MACD

(Moving Average Convergence -Divergence)

A estratégia baseada no indicador MACD, apresentado na Secao 3.3.3 deste docu-
mento, realiza a abertura de uma posicao de venda quando, estando em regiao de sobre-
compra, ha o cruzamento do histograma para valores negativos, enquanto o cruzamento
do histograma para valores positivos, estando anteriormente em regiao de sobrevenda,
sugere a abertura de uma posicao de compra.

Caso os cruzamentos do histograma nao sejam realizados com o MACD nas regioes
de sobrecompra/sobrevenda, pode-se utilizar esse sinal para liquidar posi¢oes existentes.
Desta forma, a estratégia baseada em MACD possui duas variagoes, a primeira permite
momentos em que nao ha posicao no ativo, e a segunda atua apenas invertendo a posicao

de compra para venda e vice-versa.
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Figura 4.11: Exemplo da estratégia de negociacao baseada em RSI aplicada ao ativo
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Fonte: Elaborado pelo autor no site www.tradingview.com (2022)

A Figura 4.12 apresenta a variacao da estratégia baseada em MACD que permite
a liquidacao da posicao e, portanto, momentos sem posicao no ativo. Observa-se que
o cruzamento do histograma para valores positivos em regiao de sobrevenda ensejou a
abertura de uma posicao comprada a qual foi liquidada posteriormente quando houve o
cruzamento do histograma para valores negativos em regiao de sobrevenda. Em seguida,
houve um tempo sem posicao até que iniciou-se uma série de operacoes de compra e venda
nao lucrativas devido a consolidacao do prego do ativo.

A Figura 4.13 apresenta a variacao da estratégia baseada em MACD que realiza
a alternancia de posi¢ao no ativo. Observa-se um ntimero menor de operagoes, sendo o
primeiro trade coincidente com a primeira variagao da estratégia. No entanto, a ordem de
venda realiza a inversao de posi¢ao e a ordem posterior de compra garante uma operagao
lucrativa. Apds a inversao para posicao comprada, a estratégia nao gera novos sinais de
operacao durante a consolidacao de preco do ativo.

Por fim, a otimizagao da estratégia baseada em MACD para cada ativo ocorre pela
selecdo da quantidade adequada de periodos das médias moveis do indicador MACD (3

médias).
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Figura 4.12: Exemplo da estratégia baseada em MACD com liquidacao de posigao aplicada
ao ativo ABEV3
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4.9 Backtesting e Analise de resultados

Para realizacao do backtesting foi utilizado o Backtrader, um framework de cédigo
aberto baseado em Python, o qual ja possui uma infraestrutura pronta para testar es-
tratégias de trading.

Inicialmente, foi definido o intervalo de dados a ser utilizado nos cenarios de teste,
o qual correspondeu a janela temporal de 02/abril/2019 a 31/dezembro/2019, sendo que
estes dados em momento algum foram utilizados nas etapas anteriores da metodologia.
Considerou-se um capital inicial de R$ 100 mil e custo de transagao de 0,03% (referente
a custos de liquidac@o e negociagdo da B3, B3 [2022]) sobre o valor financeiro operado.
Nao foram consideradas taxas fixas de corretagem, uma vez que algumas corretoras nao
tem mais aplicado esse tipo de taxa sobre as transagoes de acoes.

Em seguida, é necessario gerar um baseline para comparar os resultados a serem
obtidos no trabalho. Esse baseline possui duas dimensoes, sendo o baseline primario o
retorno financeiro obtido por um investidor no cenario de teste, utilizando a estratégia
de comprar o ativo no primeiro dia e vendé-lo no ultimo dia (buy and hold). Devido
ao fato de as estratégias nao utilizarem 100% do capital disponivel, foram calculados os
retornos da estratégia buy and hold utilizando 2%, 5%, 10%, 20% e 30% do capital. Nao
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Figura 4.13: Exemplo da estratégia baseada em MACD aplicada ao ativo ABEV3. Esta
variagdo permite apenas a reversao de posi¢ao, mantendo sempre alocacao de 100% no
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Fonte: Elaborado pelo autor no site www.tradingview.com (2022)

foi aplicado nenhum rendimento sobre a parte nao alocada do capital.

Assim, o primeiro nivel de comparacao é verificar se as estratégias implementadas,
utilizando do Sistema de Gestao de Risco, apresentaram melhor retorno financeiro liquido
que o baseline primario.

A segunda dimensao de baseline consiste em mensurar o efeito do Sistema de
Gestao de Risco sobre a execugao da estratégia sem o SGR. Ou seja, verificar como a
taxa de acerto, relagao risco/ganho, quantidade de operagoes e retorno financeiro bruto e

liquido foram impactados pelo uso do SGR.
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Capitulo 5

Analise dos Resultados

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos durante a execucao do processo
metodologico apresentado no Capitulo 4.

A Secao 5.1 abrird o capitulo apresentando a andlise estatistica de dados reali-
zada sobre os cinco ativos da dissertagao, abordando as analises, os testes realizados e
os sumdrios estatisticos gerados. Na secdo seguinte (Segdo 5.2) serdao apresentados os
resultados obtidos no treinamento dos modelos de aprendizado profundo e o modelo de
predicao selecionado para cada ativo. Uma andlise estatistica mais detalhada dos modelos
treinados foi reservada ao Apéndice A.

Na sequéncia, a Secao 5.3 apresenta a andlise detalhada da distribuicao de erros
percentuais dos valores maximos e minimos previstos pelos modelos selecionados para
cada ativo, ao passo que a Secao 5.4 revela os parametros otimizados de cada estratégia
automatizada para cada ativo.

O resultado do backtesting é exposto na Se¢ao 5.5, a qual inicia com a definicao dos
baselines, em seguida apresenta o resultado das estratégias automatizadas sem a utilizacao
do sistema de gestao de risco (SGR) e com a utilizagdo do mesmo, bem como a andlise
desses resultados.

Por fim, a Secao 5.6 encerra o capitulo através das consideracoes finais.

5.1 Analise estatistica dos dados

A andlise estatistica dos dados foi conduzida para buscar revelar informagoes im-
portantes sobre o valor maximo e minimo de um ativo em determinado dia.

Inicialmente, realizou-se o sumaério estatistico das variaveis de log retorno a serem
utilizadas para treinamento dos modelos LSTM e BiLLSTM, apresentadas na Tabela 4.1.
As Tabelas 5.1 a 5.5 apresentam as propriedades estatisticas gerais das varidaveis de log
retorno para cada um dos cinco ativos.

Em seguida, foram realizados testes de normalidade Shapiro-Wilk (Shapiro and
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Wilk [1965]) a fim de verificar se as varidveis aleatérias de log-retorno possufam distri-
buicao normal. Verificou-se que a hipétese nula de que as amostras das variaveis apresen-
tam distribuicao normal foi rejeitada para todas as variaveis de entrada de treinamento
dos modelos e em todos os ativos.

Outro teste realizado sobre as variaveis de log-retorno foi o teste de estacionaridade
Augmented Dickey-Fuller (Fuller [2009]), o qual resultou que todas as varidveis em todos
os ativos apresentam estacionariedade.

Geralmente, os modelos de regressao assumem que os dados sao estacionarios e
normalmente distribuidos (Trevor Hastie [2009]), apresentando melhores resultados nessa
situagao. Embora tenha sido verificado que as variaveis de log-retorno nao sao uniforme-

mente distribuidas, decidiu-se por nao realizar nenhuma transformacao nessas variaveis.

Tabela 5.1: ABEV3 - Resumo estatistico das variaveis de log-retorno

Lo, Ly, L. L. L, L, L, L, L,

Média 0.00052 | 0.012367 |-0.011679 | 0.000593 | 0.000604 | 0.000604 | 0.000596 | 0.000516 | 0.001616
Desvio padrio 0.008586 | 0.012652 | 0.012805 | 0.016937 | 0.017506 | 0.01409 | 0.01568 | 0.008586 | 0.477987

Minimo -0.106768 | -0.053783 | -0.146982 | -0.144739 | -0.191667 | -0.101174 | -0.141186 | -0.106768 | -1.869243

25% -0.003495 | 0.004829 |-0.017168 | -0.008403 | -0.008086 | -0.006124 | -0.006631 | -0.003499 | -0.31277-

50% 0 0.010159 |-0.009881| 0 0 0 0.000736 0 |-0.010949

75% 0.004367 | 0.017571 | -0.003956 | 0.009762 | 0.010282 | 0.007435 | 0.008054 | 0.004352 | 0.303581

Méximo 0.084993 | 0.135254 | 0.047253 | 0.13077 | 0.23713 | 0.108041 | 0.223144 | 0.084993 | 2.632097
Qtde de amostras 2738 dias

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
Tabela 5.2: B3SA3 - Resumo estatistico das variaveis de log-retorno
L. Ly L. L. L, Ly, L, L, Ly

Média 0.000444 | 0.015707 |-0.015112 | 0.000552 | 0.000558 | 0.00056 | 0.000557 | 0.000443 | 0.000151
Desvio padréo 0.01234 | 0.016488 | 0.017205 | 0.022219 | 0.022727 | 0.019097 | 0.020213 | 0.01234 | 0.507995

Minimo -0.22051 |-0.051593 | -0.235652 | -0.100295 | -0.221514 | -0.006127 | -0.225049 | -0.22051 | -1.718629

25% -0.005044 | 0.005404 | -0.023288 | -0.01271 |-0.012527 | -0.010134 | -0.010599 | -0.005044 | -0.321073

50% 0.000554 | 0.013101 | -0.01281 0 0 0 | 0.001117 | 0.000554 | -0.007009

75% 0.006119 | 0.023501 |-0.004305 | 0.013866 | 0.013539 | 0.010372 | 0.012192 | 0.006119 | 0.332163

Méximo 0.136006 | 0.136006 | 0.06522 | 0.097727 | 0.151912 | 0.136006 | 0.139237 | 0.136006 | 2.401319
Qtde de amostras 2243 dias

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Para a analise da correlacao cruzada entre as variaveis, realizou-se um deslocamento
para negativo de 1 unidade das variaveis Lj. e L;., que sao as variaveis a serem preditas
pelos modelos deep learning, de forma que o valor do log retorno dos valores méaximos
e minimos do dia atual pudessem ser avaliados em relacao aos dados disponiveis do dia
anterior. Em outras palavras, calculou-se a correlacao cruzada das demais varidveis em
relacao as variaveis de saida dos modelos com 1 unidade de atraso.

Os mapas de calor gerados encontram-se no Apéndice B e observou-se um padrao

muito semelhante em todos os ativos. As duas varidveis mais correlacionadas com o log
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Tabela 5.3: ITUB4 - Resumo estatistico das variaveis de log-retorno
L,. Ly, L. L. L, L, L, L, L,

Média 0.000697 | 0.014528 | -0.014025 | 0.000511 | 0.000519 | 0.000518 | 0.000526 | 0.000704 | 0.000668

Desvio padréo 0.013748 | 0.017977 | 0.019026 | 0.023032 | 0.023919 | 0.019648 | 0.02184 | 0.013746 | 0.432898

Minimo -0.219282 | -0.093678 | -0.219282 | -0.126798 | -0.25353 |-0.150744 | -0.211513 | -0.219282 | -1.879559

25% -0.004824 | 0.004535 |-0.021347 | -0.011563 | -0.011296 | -0.009372 | -0.009696 | -0.004818 | -0.268902

50% 0.000451 | 0.011767 |-0.011653 | 0 0 0 0 0.000456 |-0.015464

75% 0.006723 | 0.0214 | -0.003484 | 0.012174 | 0.012496 | 0.01015 | 0.010882 | 0.006731 | 0.251432

Maximo 0.142156 | 0.21920 | 0.10599 | 0.21929 | 0.204458 | 0.1555 | 0.192553 | 0.142156 | 2.533816
Qtde de amostras 2738 dias

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
Tabela 5.4: PETR4 - Resumo estatistico das variaveis de log-retorno
Lo Ly L. L. L, Ly, L, L, L,

Média 0.00147 | 0.017943 [-0.016625 | -0.000042 | -0.000029 | -0.000036 | -0.000036 | 0.001465 | 0.000621

Desvio padrio 0.017469 | 0.022128 | 0.023747 | 0.029567 | 0.030751 | 0.025657 | 0.027528 | 0.017467 | 0.373976

Minimo -0.227136 | -0.12088 |-0.240617 | -0.17482 | -0.223144 | 0.164982 | -0.219805 | -0.227136 | -1.848465

25% -0.005178 | 0.006005 |-0.025641 | -0.015253 | -0.015176 | -0.011643 | -0.01259 |-0.005178 | -0.239711

50% 0.001744 | 0.013703 |-0.012753 | 0 0 0 0.00085 | 0.001744 | -0.014299

75% 0.003404 | 0.026869 | -0.003231 | 0.0153%6 | 0.015508 | 0.011346 | 0.013472 | 0.008403 | 0.232949

Maximo 0182584 | 0.187212 | 0.092423 | 0.1531 | 0.209579 | 0.187212 | 0.184208 | 0.182584 | 1.66925
Qtde de amostras 2739 dias

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 5.5: USIMb - Resumo estatistico das variaveis de log-retorno

L. Ly, L. L. L, L, L, L, L,

Média 0.002254 | 0.02356 | -0.02141 |-0.000342 | -0.000328 | -0.000332 | -0.000329 | 0.002256 | 0.000761
Desvio padrao 0.017012 | 0.02693 | 0.026388 | 0.035885 | 0.038345 | 0.032813 | 0.034234 | 0.017013 | 0.417209
Minimo -0.19761 |-0.120296 | -0.248727 | -0.169984 | -0.227894 |-0.253273 | -0.232403 | -0.19761 |-1.861419
25% -0.005198 | 0.008084 |-0.033546 | -0.020317 | -0.020753 | -0.017302 | -0.018284 | -0.005198 | -0.263725

50% 0.00225 | 0.018584 |-0.017361 | -0.001985 | -0.000986 | -0.000968 0 0.00225 |-0.017453

75% 0.009918 | 0.033054 |-0.005165 | 0.018312 | 0.019413 | 0.015284 | 0.017402 | 0.009926 | 0.251735
Maéximo 0.215111 | 0.319431 | 0.134348 | 0.295714 | 0.50013 | 0.308735 | 0.300892 | 0.215111 | 1.837055

Qtde de amostras 2738 dias

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

retorno do valor méximo em relagdo ao valor de fechamento (Ly.) anterior sdo: L. e Lj.
A terceira variavel mais correlacionadas variou entre L;, L,. ¢ L;.. Ao passo que as duas
variaveis mais correlacionadas com o log retorno do valor minimo em relacao ao valor de
fechamento (L;.) anterior sao: L. e L;. Neste caso, a terceira varidvel mais correlacionada
variou entre L., Lp. e Ly,.

Realizou-se uma analise qualitativa dos graficos de distribuicao e de dispersao
apresentados no Apéndice B, validando os achados anteriores.

Por fim, realizou-se a analise da distribuicao dos retornos percentuais dos valores
maximos em relagao ao prego de abertura, dos valores minimos em relagao ao prego de

abertura e retorno percentual entre o valor maximo e minimo em um mesmo dia, visando
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mensurar o intervalo de oscilagdo de prego do ativo em um dado dia. As tabelas 5.6, 5.7
e 5.8 apresentam esses dados respectivamente. Os graficos da distribuicao de retornos

encontram-se no Apéndice B.

Tabela 5.6: Analise de percentil da distribuicao de retornos percentuais do valor méaximo
em relacao ao preco de abertura do ativo

Percentil da distribuicao de retornos
75% 80% 85% 90% 95%
ABEV3| 1.67% | 1.89% | 2.17% | 2.53% | 3.15%
B3SA3 | 2.28% | 2.60% | 3.00% | 3.49% | 4.12%
ITUB4 | 1.84% | 2.07% | 2.39% | 2.75% | 3.50%
PETR4| 2.17% | 2.48% | 2.95% | 3.54% | 4.99%
USIMb5 | 2.99% | 3.49% | 4.07% | 4.90% | 6.62%
Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Ativo

Tabela 5.7: Analise de percentil da distribuicao de retornos percentuais do valor minimo
em relacao ao prego de abertura do ativo

Percentil da distribuicao de retornos
75% 80% 85% 90% 95%
ABEV3| -1.75% | -1.96% | -2.24% | -2.55% | -3.18%
B3SA3 | -2.32% | -2.53% | -2.89% | -3.39% | -4.10%
ITUB4 | -1.92% | -2.16% | -2.46% | -2.93% | -3.54%
PETR4 | -2.30% | -2.62% | -3.02% | -3.56% | -4.53%
USIMS | -3.11% | -3.58% | -4.12% | -4.70% | -5.69%
Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Ativo

Tabela 5.8: Analise de percentil da distribuicao de retornos percentuais do valor maximo
em relacao ao valor minimo do ativo em base diaria

Percentil da distribuicao de retornos

5% 10% 15% 20% 50% 80% 85% 90% 95%
ABEV3| 1.11% | 1.27% | 1.41% | 1.55% | 2.19% | 3.18% | 3.49% | 3.86% | 4.82%
B3SA3 | 1.49% | 1.73% | 1.93% | 2.08% | 3.05% | 4.28% | 4.59% | 5.11% | 6.03%
ITUB4 | 1.29% | 1.49% | 1.63% | 1.74% | 2.45% | 3.53% | 3.86% | 4.24% | 4.96%
PETR4 | 1.34% | 1.55% | 1.71% | 1.87% | 2.86% | 4.48% | 5.03% | 5.95% | 7.40%
USIMS | 1.81% | 2.12% | 2.43% | 2.64% | 3.99% | 5.93% | 6.65% | 7.73% | 9.69%
Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Ativo

Ainda relacionado ao estudo estatistico dos dados, foi realizado um estudo nos

dados de treino sobre a tendéncia diaria dos ativos. Foram calculadas as probabilidades
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condicionais de que a tendéncia didria seja de baixa (preco de fechamento didrio seja menor
que prego de abertura), dado que a tendéncia até determinado hordrio de negociacao é
de baixa (prego no horario seja menor que prego da abertura), bem como para situagao
de alta. Pelos graficos das Figuras 5.1 e 5.1 verifica-se para todos os ativos analisados
que a tendéncia para cada encerramento de hora de negociagao tende a ser confirmada
na tendéncia didria com probabilidades maiores que 60%, aumentando a medida que
transcorre o tempo de negociagao do mercado.

Embora seja um achado interessante, é importante ressalvar que nao necessaria-
mente havera uma apreciagao ou depreciagdo monotonicamente crescente/descrescente no
preco do ativo ao longo do dia. Por exemplo, caso o prego de abertura do ativo PETR4
seja R$ 10,00 e as 12 horas sua cotacao esteja a R$ 9,80, hd naquele momento aproximada-
mente 75% de chance que o preco do ativo encerre abaixo de R$ 10,00. Uma operacao de
venda ao preco de R$ 9,80 e encerrada no fechamento pode nao refletir em uma operacao
lucrativa, pois o preco do ativo poderia fechar em R$ 9,95 e ainda correspondendo as
chances inicialmente calculadas. Assim, o estudo de probabilidade condicional realizado
pode ser indicativo de tipo de operacao com maior chance de sucesso, embora nao seja

garantido.

Figura 5.1: Grafico apresenta a probabilidade condicional de que a tendéncia didria seja
de baixa dado que a tendéncia até determinado horario de negociacao é de baixa
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Prob {Tendencia didria de baixa / Tendéncia até o momento é de baixa)
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Figura 5.2: Grafico apresenta a probabilidade condicional de que a tendéncia diaria seja
de alta dado que a tendéncia até determinado horario de negociagao é de alta
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

5.2 Treinamento dos modelos de predicao

Conforme elucidado na Segao 4.5, o treinamento dos modelos de predicao foi re-
alizado de tal forma a obter um modelo otimizado em termos da métrica de erro médio
quadrético (RMSE). Assim, apds a execugao de treinamento de 7.200 combinagoes de
estrutura de modelos/dados de entrada para cada ativo, foram selecionados os 5 modelos
para cada conjunto de dado de entrada que apresentaram o menor valor de RMSE nos
dados de validagao, totalizando 20 modelos para cada ativo.

Em uma segunda etapa do processo, os modelos foram treinados 10 vezes com
diferentes combinagoes dos dados de treino e validagao, a fim de obter a média do valor
de RMSE. A Tabela 5.9 apresenta o resultado final desse processo, bem como a estrutura
dos modelos de predicao selecionados para compor o sistema de gestao de risco.

De forma geral, observa-se que o conjunto de dados de entrada que ensejou a
selecao de modelos com menores valores de RMSE para todos os ativos foram os dados
de log-retorno OHLCV. Em relacao a estrutura dos modelos de predicao, observou-se
uma prevaléncia da rede LSTM sem aplicacao do mecanismo de atencao, exceto no caso
do ativo PETR4, no qual o modelo selecionado foi uma rede BiLSTM com mecanismo
de atencao. Em todos os casos, os modelos selecionados apresentaram apenas 1 camada
e fatores de células pequenos e préximos ao tamanho da janela temporal de dados de
entrada.

Em relacao ao tamanho da janela temporal de dados dos modelos, observou-se
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Tabela 5.9: Média e desvio padrao do valor de RMSE dos modelos de predicao selecionados
para cada ativo

Varidveis de Entrada

X OHLCV
Ativos OHLCV OHLCV L. Estrutura do Modelo
OHLCV j + Var. adicionais
+ Var. adicionais | + Ind. Técnicos j
+ Ind. Técnicos
. o , ] o LSTM, jancla=29,
ABEV3 0.10775 &+ 0.00479 0.1084& + 0.00420 0.10977 £ 0.00263 0.11013 £ 0.004K8&
('?llll«"l(l«"lh:l. f'(lt“ll (h\ ('(/\111]«;[;\:3
. . o . o . X i LSTM. jancla=10,
B3SA3 0.18909 + 0.00701 0.19336 £ 0.00633 0.18916 £ 0.00857 0.19014 £ 0.00&07
camadas=1, fator de células=1
R - - i i o o LSTM. jancla=23,
ITUB4 0.17534 + 0.00669 0.17799 £ 0.0038% 0.17877 £ 0.00652 0.17939 £ 0.00894
camadas=1, fator de clulas=2
o . oo o o o i BILSTM+ATT, jancla=6,
PETR4 0.28049 4+ 0.00200 0.28291 + 0.00864 0.28863 + 0.00745 0.28348 + 0.01229
('?llll«"l(l«"lh:l. f'(lt“ll (h\ ('(/\111]«;[;\:1
. - - i - - i LSTM. jancla=12,
USIM5 0.19006 + 0.00449 0.19799 + 0.00816 0.19073 £ 0.00996 0.19634 £ 0.00924
camadas=1, fator de células=2

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

tamanhos distintos variando de 6 dias (no caso do ativo PETR4) a 29 dias (caso do ativo
ABEV3).

Uma andlise estatistica geral de todos os 36 mil modelos treinados visando identi-
ficar caracteristicas que levam a modelos com melhor desempenho de RMSE foi realizada

e estd apresentada no Apéndice A.

5.3 Analise estatistica do desempenho dos

preditores

A anélise estatistica de desempenho dos preditores selecionados para os ativos é
fundamental para mensurar a qualidade do sistema de gestao de risco, uma vez que o
mesmo depende diretamente das predigoes dos modelos. Um modelo de predicao que
seja pouco preciso e que apresente uma cauda na distribuicao de erros longa, provavel-
mente, nao cumprira com qualidade o papel de gerir risco, pois podera errar as regices de
preco minimo e maximo do ativo, filtrando de forma incorreta operacoes sugeridas pelas
estratégias automatizadas.

As Tabelas 5.10 e 5.11 apresentam as analises de percentil da distribuicao de erros
percentuais dos valores preditos de pre¢co maximo e minimo dos ativos no conjuntos de
dados de validagao. E importante salientar que foi realizado um corte na cauda da distri-
buigao de 10% dos dados em cada extremidade, a fim de obter uma visao das situagoes
mais frequentes (80% das situagoes), minimizando o efeito de erros muito grandes do pre-

ditor, seja por situagdes atipicas de mercado (tais como oscilagoes muito bruscas devido
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a eventos politicos, catastrofes ou noticias sobre o ativo) ou por préprio erro do preditor.
Além disso, as tabelas também apresentam o corte da distribui¢ao de erros segregado para
os dias onde houve tendéncia de alta (preco de fechamento maior que prego da abertura)
e dias de baixa.

Verifica-se para todos os modelos que os erros de predicao do valor minimo nos
dias com tendéncia de alta sao negativos, ou seja, geralmente os modelos preveem um
valor minimo menor do que o valor minimo ocorrido de fato. Isto impacta bastante o
sistema de gestao de risco, pois a operacao desejada em dias de alta seriam compras e
de preferéncia proximas ao valor minimo. Caso a regiao de operagao de compra entorno
do valor minimo previsto, sugerida pelo sistema de gestao de risco, seja muito estreita,
podem nao ser aproveitadas as melhores oportunidades nesses dias ou até mesmo nao
serem realizadas operacoes de compra.

Ainda em relacao aos dias de tendéncia de alta, a tabela 5.11 permite identifica
que a previsao do valor maximo é geralmente subestimada, ou seja, menor do que o valor
real do preco maximo. Esta caracteristica na distribuicao dos erros nao é interessante,
pois a cotagao dos ativos pode alcancaro valor méaximo previsto e acarretar na abertura de
operacoes de venda em dias com tendéncia de alta de forma equivocada, gerando prejuizos.

Quando se analisa a distribuicao de erros de predigao nos dias com tendéncia
de baixa, observa-se que para a predicao dos valores maximos diarios que os erros sao
positivos a partir do percentil 10% para todos os ativos, o que sinaliza que a previsao do
valor maximo é quase sempre sobreestimada, maior que o valor maximo real. Isso pode
acarretar em situagoes nas quais o sistema de gestao de risco nao enxergara oportunidades
de vendas em dias de tendéncia de baixa, reduzindo o desempenho na gestao de risco pois
nao realizara as operacoes com maior potencial de lucro no dia. Em relagao a previsao
dos valores minimo em dias de baixa, em 70% ou mais das situacoes o erro de predicao
é positivo, indicando que as previsoes do valor minimo costumam ser sobreestimadas.
Isso pode acarretar na aceitagao de operagoes de compra em dias de tendéncia de baixa,
ensejando em operagoes que resultarao em prejuizos.

Em suma, as distribuigoes dos erros de predi¢ao apontam para um cenario desfa-
voravel para utilizacao direta das previsoes fornecidas pelos modelos. Além disso, verifica-
se que a faixa de erros, tanto para a predicao de valores minimos e maximos varia apro-
ximadamente entre 2 % e 4 % (dependendo do ativo). Essa magnitude de erro dificulta
substancialmente a construcao de um sistema de gestao de risco dado que encontra-se na
mesma ordem de grandeza do intervalo entre valor méximo e minimo reais em 50 % das
situagoes. Portanto, embora fosse desejavel modelos que forncessem predigdes mais preci-
sas, a utilizacao dos modelos, obtidos apds extenso trabalho de otimizagao, como parte de
um sistema de gestao de risco, exigirda algum manejo na tentativa de obter um resultado
financeiro satisfatorio em funcao da gestao de risco aplicada, levando em consideragao as

incertezas envolvidas.
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Por fim, as figuras 5.3 a 5.3 apresentam as distribuig¢oes completas dos erros per-
centuais de predicao para cada ativo. Observa-se que, evidentemente, as distribuigoes
nao normais. As distribuicoes de erros de predicao dos valores méximos possuem cauda
a esquerda, enquanto as distribuicoes de erros de predicao dos valores minimos possuem
cauda a direita. O que reflete no valor da mediana (percentil 50% nao ser préximo de
Z€ro).

Entre os ativos, o modelo de ABEV3 apresentou melhor resultado em termos de
erros de predigao do valor maximo com um intervalo de erro igual a 2,12% (Valor maximo
- valor minimo) e 2,06% para o intervalo de erro da predigao do valor minimo. Em
contrapartida, o modelo do ativo USIM5 apresentou erros maiores de predi¢ao, sendo o

intervalo de erro do valor maximo previsto de 4,06% e do valor minimo 4,10%.

Tabela 5.10: Predicao do valor minimo - Anadlise de percentil da distribuicao de erros
percentuais de predigao (eliminando 10% das caudas em cada extremidade)

Valor , Valor
Ativo o 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% L.
minimo maximo

ABEV3 -0.88 -0.74 -0.59 -0.45 -0.3 -0.15 0 0.15 0.41 0.69 1.23
Tendéncia de alta -1.03 -0.88 -0.81 -0.74 -0.63 -0.53 -0.49 -0.36 -0.22 -0.09 0.15
Tendéncia de baixa -0.31 -0.15 0 0.07 0.25 0.37 0.5 0.68 0.96 1.32 1.58

B3SA3 -1.33 -1.13 -0.92 -0.75 -0.6 -0.4 -0.11 0.17 0.51 0.82 1.3
Tendéncia de alta]  -1.66 -1.34 -1.24 -1.11 -0.97 -0.92 -0.81 -0.72 -0.53 -0.4 -0.13
Tendéncia de baixa -0.68 -0.53 -0.14 0 0.19 0.41 0.6 0.85 1.2 1.4 1.94
ITUB4 -1.52 -1.21 -1.08 -0.87 -0.58 -0.38 -0.21 0.13 0.64 1.28 1.86
Tendéncia de alta -1.93 -1.52 -1.38 -1.16 -1.12 -1.02 -0.86 -0.64 -0.48 -0.34 -0.12
Tendéncia de baixa| -0.92 -0.54 -0.25 0 0.15 0.49 0.83 .33 1.56 1.97 2.45
PETR4 -1.7¢ -1.27 -1.09 -0.85 -0.64 -0.45 -0.2 0.12 0.83 1.58 2.72
Tendéncia de alta 2.1 -1.76 -1.45 -1.25 -1.15 -1.07 -0.92 -0.74 -0.56 -0.44 -0.12
Tendéncia de baixa -0.96 -0.66 -0.41 -0.2 0 0.46 0.97 1.51 1.96 2.7 3.66
USIM5 -1.94 -1.5 -1.22 -1 -0.81 -0.5 -0.21 0.21 0.74 1.38 2.29
Tendéncia de alta 2.4 -2.02 -1.85 -1.55 -144 -1.32 -1.12 -0.93 -0.8 -0.51 -0.06
Tendéncia de baixa| -1.02 -0.71 -0.49 -0.24 0.15 0.42 0.88 1.28 1.57 2.15 3.23

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

5.4 Implementacao de estratégias automatizadas

Conforme abordado na Secao 4.8, foram implementadas 7 estratégias automatiza-
das para gerar sinais de compras e vendas. As estratégias foram otimizadas por ativo sobre
os dados de treino/validagao, utilizando a técnica Grid search, definindo assim os melho-
res parametros para cada estratégia, de forma a maximizar o critério de Kelly, seguido da

taxa de acerto e relagao risco/ganho das operagoes.
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Tabela 5.11: Predi¢ao de valor maximo - Anélise de percentil da distribuicao de erros
percentuais de predigao (eliminando 10% das caudas em cada extremidade)

Valor ] ] Valor
Ativo . 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% L.
minimo maximo

ABEV3 -1.01 -0.74 -0.46 -0.21 0 0.11 0.31 0.42 0.62 0.75 0.94
Tendéncia de alta -1.2 -1.02 -0.89 -0.7 -0.51 -0.4 -0.21 -0.07 0 0.25 0.42
Tendéncia de baixa 0 0.09 0.28 0.4 0.48 0.57 0.7 0.75 0.81 0.97 1.11
B3SA3 -1.32 -0.7 -0.47 -0.22 0 0.18 0.34 0.53 0.68 0.89 1.11
Tendéncia de alta -1.79 -1.43 -0.99 -0.73 -0.59 -0.45 -0.23 -0.12 0 0.18 0.34
Tendéncia de baixa| -0.22 0.14 0.34 0.51 0.58 0.67 0.78 0.9 1.02 1.12 1.21
ITUB4 -1.65 -1.15 -0.9 -0.57 -0.22 0.05 0.29 0.47 0.7 0.91 1.22
Tendéncia de alta -2.74 -1.79 -1.36 -1.21 -1 -0.88 -0.77 -0.57 -0.33 -0.09 0.05
Tendéncia de baixa 0 0.22 0.34 0.45 0.55 0.69 0.83 0.93 1.04 1.24 1.54
PETR4 -2.59 -1.48 -0.84 -0.39 0 0.23 0.4 0.62 0.84 1.11 1.73
Tendéncia de alta| -3.76 -2.82 -1.91 -1.6 -1.27 -0.91 -0.55 -0.25 0.21 0.42 .66
Tendéncia de baixa -0.39 0 0.15 0.29 0.46 0.62 0.84 0.91 1.12 1.56 2.01
USIM5 -2.07 -1.13 -0.75 -0.35 0 0.24 0.49 0.69 0.95 1.13 1.53
Tendéncia de alta -3.66 -2.78 -1.95 -1.4 -0.99 -0.8 -0.62 -0.4 -0.16 0.08 0.48
Tendéncia de baixa|  -0.12 0.23 0.37 0.52 0.63 0.76 0.97 1.1 1.31 1.51 1.84

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 5.3: ABEV3 - Distribuicao dos erros de predicao do modelo selecionado para o
preco maximo e minimo didrio nos dados de validacao
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

A Tabela 5.12 apresenta o resultado da otimizacao dos parametros de cada es-
tratégia. Observa-se que a maior parte das estratégias apresentou uma taxa de acerto
entre 30% a 40% e relagao de risco/ganho entre 0,9 e 1,4. A aplicagao do critério de Kelly

nessas situagoes gera valor negativo, pois nao ha expectativa de ganho a longo prazo na
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Figura 5.4: B3SA3 - Distribuicao dos erros de predigao do modelo selecionado para o
preco maximo e minimo didrio nos dados de validacao
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 5.5: ITUB4 - Distribuicao dos erros de predicao do modelo selecionado para o
pre¢o maximo e minimo diario nos dados de validacao
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Figura 5.6: PETRA4 - Distribuicao dos erros de predicao do modelo selecionado para o
preco maximo e minimo didrio nos dados de validacao
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 5.7: PETR4 - Distribuicao dos erros de predicao do modelo selecionado para o
pre¢o maximo e minimo diario nos dados de validacao
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recorréncia de operagoes com esse resultado esperado.

As estratégias apresentaram quantidade de operagoes bem distintas, variando entre
300 e 28 mil, em um intervalo de dados de 2.000 a 2500 dias, dependendo do ativo. Isso
dé uma relagao que varia de aproximadamente 1 operacao a cada 7 dias até 13 operagoes
por dia. Nota-se que apenas as estratégias RSI, MACD (Posicionado) obtiveram taxa de
acerto e relacdo de risco/ganho favoraveis o suficiente para haver expectativa de ganho
a longo prazo. Nesses casos o critério de Kelly foi calculado entre 12,6% a 42,5% do
capital total. Também foram as estratégias que realizaram operacoes mais longas, nao
consistindo em operacoes intradiarias.

A estatégia Buy low/Sell high, a qual utiliza os modelos de predigao treinados neste
trabalho, resultou em melhores taxas de acerto e relagao risco/ganho em comparacao as
demais estratégias. O valor do critério de Kelly calculado variou entre 85 a 92%, ao passo
que a quantidade de operacoes representou a relacao de aproximadamente um trade a
cada 2 dias.

Para a definicao do baseline da estratégia e backtesting da estratégia com o sis-
tema de gestao de risco aplicado, serao utilizados os parametros da tabela 5.12, bem
como serd adotado no inicio do backtesting um tamanho de posicao referente a 30% do
critério de Kelly. No caso de estratégias que nao obtiveram uma taxa de acerto e risco
ganho favordveis, a estratégia iniciard com operacoes de 2% do capital total, o que seria
equivalente ao valor do critério de Kelly para uma situagao hipotética de risco ganho 1-1

e taxa de acerto de 51%.

5.5 Resultados do Backtesting

Esta segao iniciara com a Subsecao 5.5.1 a qual apresentara a definigao da janela
temporal de backtesting e dos baselines dos ativos, utilizando a estratégia buy and hold
(baseline primario), bem como a comparacao do desempenho das estratégias automati-
zadas sem aplicagdo do sistema de gestao de risco (SGR) e com a utilizagao do SGR
(baseline secundario).

Em seguida, a Subsecao 5.5.2 apresentara a anélise do impacto da utlizacao do SGR
para cada estratégia automatizada e para cada um dos cinco ativos selecionados. Serd
dada énfase ao melhor e pior caso de utilizacao do SGR para cada um dos ativos, abor-
dando o impacto do SGR nas estratégias em termos do tipo de operagao (compra/venda)

e retorno da operagao (positivo/negativo).
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Tabela 5.12: Parametros otimizados para cada estratégia e ativo a ser executada no
backtesting.

Ativo
Critério  Taxa de Qtde de .
(Qtde Estratégia RG N Parametros
i de Kelly acerto operacoes
dias)
Buy low /Sell High - 33,12 1.28 1141 LSTM, jan.=29, cam.—1, fator de eélulas—3
Act on opening 7T 19.56 1.205 2520 LSTM, jan.—2, cam.—1, fator de células—10
Cruzamento de média - 33.09 1.14 27979 pslow=2
\BEV Cruzamento de 2 médias - 35.81 1.09 10037 plast=1/pslow==&
ABEVS
Cruzamento de 3 médias (C/ liquidacao) - 33.21 % 2827 plastest—6/plast—13 /pslow =27
2620 dias . :
Cruzamento de 3 médias (Posicionado) - 3083 1.05 HH03 plastest—3 /plast—6/pslow 11
RSI 12.5 61.5% 1.61 3% n_per—A4/lower—2h/upper—70
MACD (C/ liquidagao) - 3287 0.9 36%4 macd 112 /macd2-26/signal —9
MACT (Posicionado) A% 61.23 1.36 1675 macd 1= /macd2=13 /signal =3
Buy low /Sell High - 3137 1.063 13 LSTAL jan. =10, cam.—1. fator de células—1
Act on opening - 1742 1017 2035 LSTM, jan.—3, cam.—3, fator de células—10
Cruzamento de média - ah.11 1.11 21068 pslow =3
Cruzamento de 2 mdédias - 30.0% L1x 6563 plast—5/pslow—10
B3SA3 — — - — -
Cruzamento de 3 médias (C/ liquidacao) - 30.54 1.26 1801 plastest="7/plast=15/pslow=230
203D dias . — —
Cruzamento de 3 médias (Posicionado) - 10.87 1.23 1715 plastest—T7/plast—14 /pslow—28
RSI 3.9 61.66 1.43 300 1 per—4/lower—25/upper—"75
MACD (C/ liquidagao) - 3h.66 1 2672 macd =14 /macd2—26/signal — 10
MACT (Posicionado) 20.1 61.3% 1.19 1313 macd1=9/macd2=21 /signal =t
Buy low /Sell High - 33,12 1,109 616 LSTA, jan.=23, cam.—1, fator de eélulas—2
Act on opening - 178 1.003 2461 LSTANL jan.—2, can.—2, fator de células—1
Cruzamento de média - 3108 1.13 30676 pslow=2
B Cruzamento de 2 mdédias - 3745 INE ROHR plast—5/pslow—10
i Cruzamento de 3 médias (C/ liquidacao) - 30.15 111 2616 plastest="7/plast=141 /pslow =27
2164 dias — — —
Cruzamento de 3 médias (Posicionado) - 10.09 128 %23 plastest—T7/plast—16/pslow =33
RSI 3h 62.14 1.39 280 u_per—4 /lower—30/upper—80
MACD (C/ liquidagao) - 35.83 0.95 3424 macd =14 /macd2—20/signal —9
MACD (Posicionado) 284 62.2 1.11 1651 macd =8 /macd 2= 15 /signal =3
Buy low /Sell High - 3345 1107 529 BILSTM+ATT, jan.—6, cam.—1, fator de células—1
Act on opening - 16.03 (.8R% 2524 LSTNL jan.—2, can.—1, fator de células—1
Cruzamento de média - 3TR3 1.23 26735 pslow =3
PETRY Cruzamento de 2 mdédias - 3%.01 1.21 19660 pfast=2/pslow=1
TR
Cruzamento de 3 médias (C/ liquidacao) - 10.04 L& 230h plastest="T7/pfast=15/pslow=131
2524 dias . : - :
Cruzamento de 3 médias (Posicionado) - 10.61 1.32 1950 plastest=T7/plast—15/pslow =31
RSI 33.9 61.31 1.17 3K n_per—4/lower—25/upper—70
MACD (C/ liquidagao) - 35.99 0.99 3262 macd =14 /macd2—26/signal — 10
MACD (Posicionado) 19.2 H%.62 1.05 1443 macd =14 /inacd 2=26 /signal = 10
Buy low /Sell High - 30.0 1015 110 LSTAL jan.=12, cam.—1, fator de eélulas=2
Act on opening 13.% 03.61 1167 2460 LSTM, jan.—2, can.—1, fator de células—2
Cruzamento de mdédia - 3713 1.25 25143 pslow =3
Cruzamento de 2 mdédias - 39.2 1.39 HARO plast=7/pslow=11
USIMS , : .
Cruzamento de 3 médias (C/ liquidacao) 2.8 10.25 1.59 2119 plastest =7 /plast—16/pslow =31
2160 dias . : — -
Cruzamento de 3 médias (Posicionado) Rl 12,8 1.65 1785 plastest=T7/plast—16/pslow =31
RSI 26.9 61.76 0.93 208 n_per—4/lower—20/upper—70
MACT (¢ liquidagio) - JLET 1.03 3377 macd 112 /mnacd 226 /signal =9
MACD (Posicionado) 12.6 61.11 0.8 1376 macd 1=6/macd2=15/s 1

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

5.5.1 Baselines

Para a realizagdo do backtesting, foi selecionada a janela temporal de 02/04/2019
a 30/12/2019 compreendendo 273 dias corridos e 187 dias de negociacao. A Tabela 5.13
apresenta os baselines primérios de retorno financeiro, que consistem na compra do ativo

no primeiro dia da janela de teste e venda no preco de fechamento do tltimo dia (estratégia
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buy-and-hold), para as situagdes de 2%, 5%, 10%, 20 % e 30% do capital total (R$
100.000,00) alocado no ativo. Os gréficos dos cendrios de teste estao apresentados no
Apéndice C.

Tabela 5.13: Tabela de baselines primarios para os ativos no backtesting

Baseline - Estratégia BUY AND HOLD (% alocado no ativo)

Tipo de Cenario 2% 5% 10% 20% 30%
ABEV3S 0.24 0.A1 1.22 2.43 3.65
B35A35 0.55 [.62 3.24 .47 9.71
[TUB 0.23 (.57 1.13 2.26 5.40
FPETRA .20 .51 |02 2.04 3.0A
[TSIMS -0.14 -1.516 -0.72 -145 =215

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Para o estabelecimento dos baselines secundarios, foram executadas as estratégias
automatizadas, utilizando os gatilhos de compra e venda e tamanho de exposicao de 30%
do critério de Kelly alcangado na otimizagao, sem adocao de stoploss. A Tabela 5.14
apresenta o resultado da execucgao das estratégias ainda sem a aplicacao da camada do
sistema de gestao de risco.

Verifica-se na Tabela 5.14 as estratégias que superam o baseline primario em termos
de retorno financeiro liquido (em cinza) e a estratégia com melhor desempenho (em verde).
As estratégias RSI e MACD apresentaram com maior frequéncia resultados melhores do
que o baseline primario, tendo a estratégia RSI sido a melhor alternativa para 4 dos 5
ativos. Essas estratégias realizam poucas operagoes e apresentam geralmente taxas de
acerto entre 37 e 60 %. Devido ao fato de apresentarem relagao risco/ganho maior do que
1, apresentaram resultado financeiro liquido positivo na maior parte dos ativos.

As demais estratégias apresentaram um numero mais elevado de operacoes e taxas
de acerto variando aproximadamente entre 14 e 50 %. Na maior parte dos casos apresen-
taram relagao risco/ganho menor do que 1, resultando em perdas financeiros ao final do
backtesting.

Na proxima segao, sera apresentado o impacto da utilizacao do sistema de gestao

de risco nas métricas de execucao das estratégias automatizadas.



5.5. Resultados do Backtesting

85

Tabela 5.14: Tabela de baselines secundarios para os ativos no backtesting

Retorno Retorno Qtde Taxa de
Ativo Estratégias Risco/Ganho
i Bruto Liquido op. acerto !

Buy low/Sell High 0% -0.04% 29 0.76
Act on opening 0.15% -0.11% 188 0.95
ABEV3 Cruzamento de média 1.77% -1.35% 2427 .82
Baseline Cruzamento de 2 médias -0.57% -1.35% 766 0.7
pritario: Cruzamento de 5 médias (C/ ligqnidacao) -0.15% -0.56% 187 0.7
0.24% Cruzamento de 5 médias (Posicionado) —0. 1857 -0.6% 395 0.77
RSI 0.46% 0.29% 23 1.08

MACD (C/ liquidacao) -0.21% 262 0.77

MACD (Posicionado) 1.07% 116 1.03

Buy low/Sell High -0.04% -0.06% 18 0.5

Aect on opening 0.47% 0.24% 185 1.1

B3SA3 Cruzamento de média 1.26% -1.6% 1=735 0.85
Baseline Cruzamento de 2 médias 568 0.97
pritario: Cruzawento de 3 médias (C/ liquidacao) 160 1.16
0.65% Cruzamento de 3 médias (Posicionado) 150 0.61
RST 27 1.89

MACD (C/ lignidacao) 208 1.57

MACD (Posicionado) 107 0.9

Buy low /Sell High 25 1.00

Act on opening 188 0.82

ITUB4 Cruzamento de média 2562 0.7%
Baseline Cruzamento de 2 médias ~0.85% 615 0.8
primario: Cruzamento de 5 médias (C/ liquidacao) -0.67% -0.9% 193 28% 0.44
0.23% Cruzamento de 3 wmédias (Posicionado) -0.253% -0.53% 152 40.4% 0.%4
RSI 0.98% 0.85% 21 60% 1.39

MACD (C/ liguidacaa) -0.25% -0.54% 246 33.5% 0.77

MACD (Posicionada) 0.54% -0.1% 121 0.99

Buy low /Sell High 0.01% -0.01% 16 0.91

Act on opening -0.46% -0.68% 188 0.71

PETR4 Cruzamento de média 1% -1.26% 1926 0.%1
Baseline Cruzamento de 2 médias 1.24% -0.41% 1414 0.92
pritario: Cruzawento de 3 médias (C/ liquidacao) 0.09% -0.12% 176 0.91
0.2% Cruzamento de 5 médias (Posicionado) -0.24% -0.48% 154 0.82
RST -1.36% -1.6% 41 55% 0.72

MACD (C/ liquidacao) 0.65% 0.4% 217 1.19

MACD (Posicionado) 3.13% 2.78% 105 1.87

Buy low/Sell High -0.04% -0.07% 22 27.3% 0.56

Act on opening 0.26% -0.21% 188 0.97

TUSIM5 Cruzamento de média 0.96% -0.91% 1903 35.1% .86
Baseline Cruzamento de 2 médias -0.69% -1.1% 418 35.7% 0.71
pritario: Cruzamento de 5 médias (C/ ligqnidacao) 0.37% 0.18% 154 35.1% 1.15
-0.14% Cruzamento de 5 médias (Posicionado) -0.06%7 -0.2% 155 0.9
RSI 1.14% 1.07% 18 1.51

MACD (C/ liquidacao) 0.38% 0.08% 255 1.03

MACD (Posicionada) -0.6% -0.81% 112 62.2% 0.78

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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5.5.2 Aplicagao do Sistema de Gestao de Risco (SGR) sobre

estratégias

O Sistema de Gestao de Risco (SGR), conforme apresentado na se¢ao 4.7, foi
aplicado como uma segunda camada sobre as estratégias automatizadas. O SGR visa
filtrar os gatilhos de compra das estratégias de forma a minimizar o risco da operacao. A
reducao de risco é baseada em permitir operacoes de compra em uma regiao de compra
proxima do valor minimo diario previsto pelo modelo, e de forma andloga para as operagoes
de venda. Espera-se que o SGR aumente a taxa de acerto das estratégias e a relagao
risco/ganho, contribuindo para o alcance de um retorno financeiro liquido positivo.

A seguir, serao apresentadas as comparagoes da execucao das estratégias com e sem
a aplicagdo do SGR para os cinco ativos selecionados (Tabelas 5.15 a 5.27). As estratégias
que tiveram melhor desempenho com a aplicacao do SGR estao com o fundo em verde,
enquanto as estratégias que apresentaram desempenho melhor que o baseline primario
(levando em consideracao a alocacao média das operagdes) estao em negrito.

Ademais, a fim de evidenciar o impacto do sistema de gestao de risco (SGR) sobre
as estratégias executadas, também serao apresentadas duas analises de caso da aplicacao
do mesmo para cada ativo por meio de graficos e matrizes dos trades realizados: o melhor

e o pior resultado obtido com a utilizacao do SGR para cada ativo.

5.5.2.1 ABEV3

Em relacao ao ativo ABEV3, no qual o modelo de predicao apresentou menor
intervalo de variagao de erro de predigao (aproximadamente £1%) em relacao aos demais
ativos, a Tabela 5.15 demonstra que apenas a estratégia RSI nao se beneficiou do uso do
SGR.

As estratégias Act on opening e MACD (Posicionado) apresentaram retorno liquido
maior do que o baseline primario, sendo o retorno da primeira de 0,41% (superior ao
baseline 0,24%, considerando alocacao de 2% do capital) e da segunda de 1,52% (superior
ao baseline 1,21%, considerando alocagao de 10% do capital).

E interessante notar que houve uma reducao drastica da quantidade de operacoes
realizadas nas estratégias de cruzamento de média. No entanto, a taxa de acerto nao
melhorou com a utilizagdo do SGR a ponto de tornar as estratégias lucrativas.

Quando analisado o retorno sobre a alocacao média, verifica-se que as estratégias

Act on opening e MACD (Posicionado) apresentaram os melhores resultados, 17,8% e
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Tabela 5.15: ABEV3 - Comparacao das estratégias automatizadas com e sem uso do SGR

ABEVS Retorno Bruto| Retorno Liq. Qtde op. |Taxa de acerto| Risco/Ganho Alocagiio Retorno

Baseline Buy-and-hold (capital alocado): Sem § Sem . Sem | Sem . Sem . L. sobre

0.24% (2% alocado) /1.21% (10% alocado) SGR SGR SGR SGR SGR SGR SGR SGR SGR SGR | média alocagiio
Buy low/Sell High 0% 0% | -0.04% 0% 20 6 34.59% | 50% 0.76 0.82 2.0% 0.0%
Act on opening 0.15% [ 0.67% | -0.11% | 0.41% | 188 | 188 | 46.3% | 58.5% | 0.95 1.24 2.5% 17.8%
Cruzamento de média L77% | 0.63% | -1.35% | -0.01% | 2427 | 538 | 32.1% | 33.5% | 0.82 0.99 2.0% -0.5%
Cruzamento de 2 médias -0.87% | 0.15% | -1.835% | -0.04% | 766 | 155 34% 32.9% 0.7 0.95 2.0% -2.09%
Cruzamento de 3 médias (C/ liquidacao) -0.15% | 0.04% | -0.36% | -0.06% | 187 84 | s34.8% | 51% 0.7 0.76 2.0% _3.0%
Cruzamncnto de 3 médias (Posicionado) -0.18% | 0.2% | -0.6% 0.1% 395 T7 | 35.5% | 36.4% | 077 1.27 2.0% 5.0%
RSI 0.46% |-0.08% ] 0.29% -0.24% 23 22 50.1% | 61.9% 1.08 0.93 12.8% -1.9%
MACD (C/ liquidacio) S021% [-0.08%| -052% | -02% | 262 | 99 | 305% | 33.7% | 0.77 08 2.0% 10.1%
MACD (Posicionado) 1.O7% | 2.05% | 0.22% | 1.52% | 116 8| 60.9% | 62.5% | 1.03 1.3 11.4% 13.3%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

13,3%, respectivamente, desempenho melhor do que os 12% do baseline primério da es-

tratégia buy and hold.
Anilise do melhor caso - MACD (Posicionado)

Observa-se pela Tabela 5.16 que houve uma redugao substancial de operagoes (116
para 78) para estratégia MACD (Posicionado) ao adotar o SGR, ao passo que o resultado
liquido e resultado médio por operacao apresentaram melhoria em relagao a estratégia sem
uso do SGR. A gestao de risco aplicada foi capaz de reduzir a quantidade de operacoes
nao lucrativas e o prejuizo médio delas. Apesar de também ter reduzido a quantidade de
operacoes lucrativas, tanto de compra como venda, o resultado médio por operagao apre-
sentou melhoria em relacao a estratégia sem SGR, refletindo em uma relagao risco/ganho
mais atrativa (1,06 frente a 1,3 sem uso do SGR).

As Figuras 5.5.2.1 e 5.5.2.1 ilustram os trades realizados pela estratégia MACD
(Posicionado) sem o uso do SGR e com SGR, respectivamente. As cores azul e vermelho

sinalizam se o resultado da operacao foi positivo ou negativo.

Tabela 5.16: ABEV3 - Estratégia com melhor desempenho utilizando SGR - MACD
(Posicionado)

ABEV3 Retorno da operacao
MACD (Posi(‘ionado) ?’ositir\'o ) Negat?\‘o ) Resultado pror til?o de cfperaqﬁo
’ Sem SGR | Com SGR Sem SGR | Com SGR Sem SGR | Com SGR
COMPRA 38 | 26 operagoes 19 | 12 operacoes 57 | 38 operacoes
Resultado Lig. RS 4503.72 | R$ 5513.26 R$ -5588.65 | RS -2120.03 RE 915.08 | R$ 1584.23
Tipo de | Res. wédio por op. RS 118.51 | R$ 135,12 R$ -188.87 | R$ -177.41 RS 16.05 | RE 36.42
Operagao VENDA 52 | 22 operagoes 27 | 18 operacoes 59 | 40 operacoes
Resultado Lig. R$ 4057.39 | RS 3052.06 RS -4747.86 | R¥ -2011.58 RS -600.47 | R$ 140.47
Res. wmédio por op. R$ 126.79 | R$ 138.73 RS -175.84 | R$ -161.75 R$-11.7 | R$ 3.51
Resultado por retorno 70 | 48 operagdes 46 | 30 operagdes 116 | 78 operacoes
Resultado Liq. R¥ 8561.11 | RS 6565.52 RY -8356.49 | R% -5040.61 R$ 224.61 | R$ 1524.71
Res. médio por op. R$ 1225 | R 136.77 R$ -181.22 | R$ -168.02 R$ 1.93 | R$ 19.54

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Analise do pior caso - RSI
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Figura 5.8: ABEV3 - Trades realizados pela estratégia MACD (Posicionado) sem uso do
SGR
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 5.9: ABEV3 - Trades realizados pela estratégia MACD (Posicionado) utilizando
SGR
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Ao analisar o desempenho da estratégia RSI com e sem uso do SGR, observa-se
pela Tabela 5.17 que houve uma manutencao da quantidade de operacoes. Contudo, o
resultado médio por operacao deteriorou-se, principalmente, pela reducao de lucro nas
operacoes de compra e venda. Assim, embora tenha havido uma melhoria na taxa de
acerto da estratégia (de 59,1% para 61,9%), a relagao risco/ganho reduziu de 1,08 para
0,93.

As Figuras 5.5.2.1 e 5.5.2.1 ilustram os trades realizados pela estratégia RSI sem

o uso do SGR e com SGR, respectivamente. As cores azul e vermelho sinalizam se o

resultado da operacao foi positivo ou negativo.

Tabela 5.17: ABEV3 - Estratégia com pior desempenho utilizando SGR, - RSI

ABEV3 Retorno da operacao
Positivo Negativo Resultado por tipo de operacao
RSI Sem SGR | Com SGR Sem SGR | Com SGR Sem SGR | Com SGR
COMPRA 7| 6 operagoes

Resultado Liq.
Tipo de

Res. médio por op.

R$ 1273.47 | R$ 939.535
RS 181.92 | R$ 156.55

4 | 5 operacoes
R¥ -843.73 | R$ -517.95
R -210.03 | R$ -172.65

11 | 9 operacoes
R$ 420.74 | R$ 4214
RS 50.06 | RE 16.82

Operagao VENDA

Resultado Liq.

Res. médio por op.

6 | 7 operacies
R$ 2533.68 | R$ 2058.23
RS 422,28 | RS 204.03

6 | 6 operacoes
R$ -2675.70 | R$ -2721.25
RS -445.06 | R$ -153.54

12| 13 operacoes
R$-142.11 | RS -663.02
RS -11.84 | R$ -51

Resultado por retorno
Resultado Liq.

Res. médio por op.

13 | 13 operagoes
R$ 3807.15 | R$ 2097.58
RS 202.85 | R 230.58

10 | 9 operagoes
R$ -3519.52 | k% -3230.2
RS -351.05 | R$ -350.01

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

23 | 22 operagoes
R$ 287.63 | R$ -241.62
R$ 12.5 | R$ -10.98

Figura 5.10: ABEV3 - Trades realizados pela estratégia RSI sem uso do SGR
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Figura 5.11: ABEV3 - Trades realizados pela estratégia RSI utilizando SGR
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5.5.2.2 B3SA3

Em relagdo ao ativo B3SA3, no qual o modelo de predi¢ao apresentou erro de

predicao com intervalo de variacao semelhante ao ativo ABEV3, aproximadamente +1, 3%,

a Tabela 5.18 demonstra que 3 estratégias nao se beneficiaram com a aplicagao do SGR,

resultando em uma efetividade de 66%.

Tabela 5.18: B3SA3 - Comparagao das estratégias automatizadas com e sem o uso do

SGR
BaSAS Retorno Bruto|Retorno Liquido] Qtde op. |Taxa de acerto| Risco/Ganho _ | Retorno
Baseline Buy-and-hold (capital alocado): Sem Sem Sem Sem Sem AAlOTa%-ao sobre
0.64% (2% alocado) /3.23% (10% alacado) SGR SGR SGR SGR SGR SGR SGR SGR SGR SGR | meédia alocagiio
Buy low/Sell High -0.04% | 0.01% | -0.06% | -0.02% 18 22 | 27.8% | 18.2% 0.5 0.88 2.0% -1.0%
Act on opening 0.47% 1 0.32% | 0.24% | 0.09% | 188 | 188 | 54.3% | 56.9% 1.1 1.04 2.0% 4.5%
Cruzamento de wmédia 1.26% | 0.31% [ -1.6% | -0.15% [ 1873 | 300 | 32.6% | 32.6% | 0.85 0.9 2.0% -7.6%
Cruzamento de 2 médias 0.72% | 0.26% | -0.15% | 0.13% | 568 | 105 | 35.3% | - 4L 0.97 1.2 2.0% 6.6%
Cruzamento de 3 wmédias (C/ liquidacao) 0.38% ] 0.04% ] 0.19% | 0.02% [ 160 9 39.4% 1.16 1.41 2.0% L.0%
Cruzamento de 3 médias (Posicionado) -1.61% | 0.07% | -1.94% | 0.05% | 150 0 30.99% 0.61 1.42 2.0% 2.5%
RSI 5.649%0 | 4289 | 5429 | 411% | 27 27 | 61.5% 180 | 5.88 10.5% 39.2%
MACD (C/ liguidacao) 1.41% | 0.32% | 1.16% | 0.23% | 208 T8 44% 1.57 1.26 2.0% 11.6%
MACD (Posicionado) -021% | L48% | -0.92% | 1.18% | 107 58| 62.5% 0.9 1#E2) 8. 7% 135.6%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

No geral, a adogao do SGR permitiu melhores relagoes de risco/ganho e taxas de

acerto, acompanhadas de uma reducao da quantidade de operacoes. A tnica estratégia

que superou o baseline primario referente ao capital alocado foi RSI com retorno liquido

de 4,11% e 10,5% de alocacao média nas operacoes, e obteve 39,2% de retorno sobre o

capital alocado nas operacoes, valor este superior a estratégia buy-and-hold que apresenta
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32% de retorno sobre o capital alocado.

Nas estratégias em que nao houve melhoria do resultado com aplicacao do SGR
observou-se deterioriacao da relagao risco/ganho e nas estratégias Act on opening e Cru-
zamento de 3 médias (C/ liquidacao) a manutengao da quantidade de operagoes, ao passo
que na estratégia MACD (C/ liquidagao) houve um decréscimo significativo da quantidade

de operagoes (de 208 para 78).
Analise do melhor caso - RSI

A estratégia RSI para o ativo B3SA3, sem uso do SGR, gerou 27 operacoes con-
forme pode ser visto na Tabela 5.19. Destas operacoes, 11 resultaram em prejuizo, sendo
este concentrado nas operacoes de venda.

A execucao da estratégia RSI com aplicacao do sistema de gestao de risco também
realizou 27 operacoes apresentando 8 operagoes com prejuizo. O SGR foi capaz de reduzir
o prejuizo médio das operacoes de R$ 351,16 para R$ 178,58 e tendo reduzido a quantidade
de operagoes negativas, o prejuizo dessas operacoes reduziu-se de R$ 3.862,76 para R$
1.428,71.

Embora o SGR também tenha reduzido o resultado médio das operacoes lucrativas,
tanto de compra quanto de venda, o balanco final foi favoravel ao uso do SGR, pois
aumentou o lucro liquido de 3,49% para 4,11%. Em termos de retorno sobre o capital
alocado, a estratégia RSI com uso do SGR apresentou retorno de 39,2%.

As Figuras 5.5.2.2 e 5.5.2.3 ilustram os trades realizados pela estratégia RSI sem
o uso do SGR e com SGR, respectivamente. Percebe-se qualitativamente por meio desses

graficos a melhoria na qualidade das operacoes.

Tabela 5.19: B3SA3 - Estratégia com melhor desempenho utilizando SGR - RSI

B3SA3 Retorno da operacgio
Positivo Negativo Resultado por tipo de operaciao

RSI Sem SGR | Com SGR Sem SGR | Com SGR Sem SGR | Com SGR
COMPRA 9 | 9 operacoes 4 ] 4 operacioes 13 | 13 operacdes

Resultado Liq. RS 4810.73 | R$ 3505.18 RS -446.7 | R$ -348.47 RS 4364.05 | R$ 3156.71

Tipo de | Res. médio por op. RS 534.52 | RS 589.46 RS -111.67 | R$ -87.11 RS 335.60 | R$ 242.82
Operagao VENDA 7| 10 operacoes 7| 4 operacoes 14 | 14 operacdes

Resultado Lig. R$ 2471.41 | RS 2035.41 RS -3416.06 | RE -1080.24 k% -044.65 | R$ 055.17

Res. médio por op. R% 353.05 | R$ 203.54 RS -488 | R$ -270.06 RS -67.47 | RS 68.22

Resultado por retorno
Resultado Liq.

Res. médio por op.

16 | 19 operagdes
R$ 7282.14 | RS 5540.50
R$ 455.13 | R% 291.61

11 | 8 operagdes
RY -3862.76 | R% -1428.71
R$ -351.16 | R$ -178.58

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Analise do pior caso - Cruzamento de média

27 | 27 operagdes
R$ 3419.38 | R$ 4111.88
R$ 126.64 | R$ 152.29

Ao analisar o desempenho da estratégia de cruzamento de média com e sem uso do
SGR, observa-se pela Tabela 5.20 que o resultado com uso do SGR (prejuizo de 0,15%)

foi melhor que o resultado sem o uso do SGR (prejuizo de 1,59%). Isto foi devido em
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Figura 5.12: B3SA3 - Trades realizados
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 5.13: B3SA3 - Trades realizados
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grande parte a drastica reducao da quantidade de operacoes, principalmente de operagoes
nao lucrativas, que na estratégia sem uso do SGR representava aproximadamente 2/3 das
operagoes (No total de 1264 operagoes). Apesar da proporcao de operagoes nao lucrativas
ter se mantido na estratégia com SGR, houve uma dréstica redugao do prejuizo de R$
10.333,07 para R$ 1.531,40.

Contudo, o uso do SGR também reduziu a quantidade de operagoes lucrativas e o
resultado médio por operacao deteriorou-se de R$ 14,34 para R$ 10,86. No balanco final,
houve uma melhora do resultado da estratégia devido a melhoria da relagao risco/ganho
de 0,85 para 0,9, mas que nao foi suficiente para tornar o retorno da estratégia lucrativo,
dada a baixa taxa de acerto 32,6%.

As Figuras 5.5.2.2 e 5.5.2.2 ilustram os trades realizados pela estratégia RSI sem o
uso do SGR e com SGR, respectivamente. E nitida a reducao da quantidade de operagoes,
bem como a predominancia de operacgoes de venda quando o erro de predicao do valor
maximo é negativo e de compra quando o erro de predicao do valor minimo do ativo é

positivo, o que certamente nao contribuiu para melhorar a taxa de acerto da estratégia.

Tabela 5.20: B3SA3 - Estratégia com pior desempenho utilizando SGR - Cruzamento de
média

B3SA3 Retorno da operacao
y . Positivo Negativo Resultado por tipo de operacgao
Cruzamento de média Sem SGR | Com SGR Sem SGR | Com SGR Sem SGR | Com SGR
COMPRA 313 | 60 operacoes 625 | 103 operacoes 936 | 163 operacoes
Resultado Lic. R 474132 | R 740.85 R$ -5208.25 | k% -610.08 RS -166.05 | RS 150.77
Tipo de | Res. wmédio por op. R$ 1514 | RS 12,49 R3$ -8.35 | R$ -6.01 RS -0.49 | R$ 0.8
Operagao VENDA 206 | 67 operacies 641 | 160 operacoes 037 | 227 operacoes
Resultado Lig. R$ 5002.26 | RE 630.52 R -5124.82 | R -012.52 RS -1152.56 | k§ -281.8
Res. wdédio por op. RS 1348 | R$ 9.41 R$-7.00 | RS -5.7 R$-1.2|R$-1.24
Resultado por retorno 609 | 127 operagoes| 1264 | 263 operagoes 1873 | 390 operagoes
Resultado Liq. RE 8733.58 | RE 1380.57 R$ -10335.07 | RS -1551.4 R$ -1599.49 | R$ -151.03
Res. médio por op. RS 14.34 | R 10.86 R$ -8.17 | RS -5.82 R$ -0.85 | R§ -0.38

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

5.5.2.3 ITUB4

Para o ativo ITUB4, a Tabela 5.21 permite verificar uma efetividade de 77% na
melhoria do desempenho das estratégias (7 de 9 estratégias apresentaram melhor resultado
com o SGR).

Conforme esperado, as estratégias Buy low/Sell High e Act on opening mostraram-
se menos sensiveis a aplicacao do SGR pois o tnico impacto do SGR nessas estratégias é

a aplicagao de stoploss e que resultou na redugao da taxa de acerto e risco/ganho.
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Figura 5.14: B3SA3 - Trades realizados pela estratégia de Cruzamento de média sem uso
do SGR
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 5.15: B3SA3 - Trades realizados pela estratégia de Cruzamento de média utilizando

SGR
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

As demais estratégias apresentaram melhoria na taxa de acerto e relagao risco/ganho,
embora as estratégias de cruzamento de média ainda tenha apresentado retorno liquido
proximo de zero. A estratégia que apresentou melhor desempenho foi RSI, na qual a
aplicacao do SGR foi capaz de melhorar a relacao risco/ganho de 1,39 para 1,64, o que
resultou na melhoria do retorno liquido de 0,85% para 1,14%, resultado acima do baseline

primaério (1,13%) quando comparado com o mesmo volume de capital alocado (10%).

Anadlise do melhor caso - RSI
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A estratégia RSI para o ativo ITUB4, sem uso do SGR, gerou 21 operacoes con-
forme pode ser visto na Tabela 5.22. Destas operagoes, 9 resultaram em prejuizo, sendo
este concentrado nas operagoes de venda (6 operagoes).

A execugao da estratégia RSI com aplicacao do sistema de gestao de risco realizou
20 operagoes apresentando 8 operagoes com prejuizo, com leve reducao do prejuizo médio
das operacoes de R$ 241,13 para R$ 224,34 e portanto, o prejuizo dessas operacoes reduziu-
se de R$ 2.170,20 para R$ 1.794,76.

Embora o SGR também tenha reduzido levemente o resultado médio das operagoes
lucrativas (reduziu nas operagoes de venda e aumentou nas operagoes de compra), o
consolidado das operacoes lucrativas bem préximo da estratégia sem uso do SGR. Em
termos de retorno sobre o capital alocado, a estratégia RSI com uso do SGR apresentou
retorno de 10,9%, valor este compativel com a estratégia buy-and-hold (11,0%).

As Figuras 5.22 e 5.5.2.3 ilustram os trades realizados pela estratégia RSI sem o

uso do SGR e com SGR, respectivamente.

Analise do pior caso - Act on opening

Ao analisar o desempenho da estratégia act on opening com e sem uso do SGR,
observa-se pela Tabela 5.23 um leve aumento do prejuizo da estratégia, passando de 0,39%
para 0,66%.

O impacto do SGR nessa estratégia é de aplicar stoploss nas operacoes e como
nessa estratégia a quantidade de operacgoes é a mesma com e sem o uso do SGR, verifica-
se apenas variacoes na distribuicao de operagoes lucrativas e com prejuizo. No geral,
observa-se que o uso do SGR deteriorou o resultado médio nas operagoes que geravam lucro
e manteve aproximadamente constante o resultado médio das operacoes nao lucrativas.

As Figuras 5.5.2.3 e 5.5.2.3 ilustram os trades realizados pela estratégia RSI sem

o uso do SGR e com SGR, respectivamente.

5.5.2.4 PETRA4

A efetividade da aplicacao do SGR para o ativo PETR4 foi de 55% sobre as es-
tratégias testadas. Houve uma melhoria no retorno liquido de 5 estratégias entre as 9
implementadas, conforme apresenta a Tabela 5.24.

Pequenas melhorias na relacao de risco/ganho e taxa de acerto e reducgao expres-
siva da quantidade de operagoes melhoraram o resultado das estratégias baseadas em
cruzamento de médias, mas nao ao ponto de obter um retorno liquido positivo.

Nas estratégias onde o SGR nao foi efetivo, houve reducao da relacao risco/ganho
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Tabela 5.21: ITUB4 - Comparacao das estratégias automatizadas com e sem uso do SGR

ITUB4

Retorno Bruto

Retorno Liquido] Qtde op. |Taxa de acerto| Risco/Ganho Alocacio Retorno
Bascline Buv-and-hold (capital alocado): Sem Sem Sem Sem Sem L sobre
092% (2% alocsdo)/113% (10% alocnd) | sGR | 200 | sar | POF |sar SR sar | SF | sar | SO | "N Laocagio
Buy low/Sell High 0.04% 1-0.06%| 0.01% | -0.09% | 25 27 56% 18.59% | 1.00 0.41 2.0% -4.5%
Act on opening -0.16% |-0.44% | -0.39% | -0.66% | 188 | 188 | 45.2% | 49.5% | 0.82 0.68 2.0% -33.3%
Cruzamento de média 1.33% | 0.20% | -1.85% | -0.35% | 2562 | 540 | 31.9% | 31.9% 0.78 0.77 2.0% A7.7%
Cruzamento de 2 médias -0.1% 0.16% | -0.85% | 0.01% 615 | 122 | 34.5% | 39.3% 0.8 1.02 2.0% 0.5%
Cruzamento de 3 médias (C/ lignidacao) -0.67% 0% -0.9% | -0.02% | 193 15 28% 26.7% | 0.44 0.8 2.0% -1.0%
Cruzamento de 3 médias (Posicionado) -0.25% |-0.04% | -0.53% | -0.06% | 152 14 | 40.4% | 42.9% | 0.84 0.69 2.0% -3.0%
RSI 0.98% | 1.27% | 0.85% 1.14% 21 20 60% 60% 1.39 1.64 10.5% 10.9%
MACD (C/ liguidacao) -0.25% | 0.04% | -0.54% | -0.08% | 246 00 | 35.59% | 374% | 097 0.91 2.0% -4.0%
MACD (Posicionado) 0.54% | 0.85% | -0.1% | 047% [ 121 T3 | 62.5% | 64.4% | 0.99 1.12 8.5% 5.5%

Figura 5.16: I'TUB4 - Trades realizados

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 5.22: ITUB4 - Estratégia com melhor desempenho utilizando SGR - RSI

ITUB4 Retorno da operacgao
Positivo Negativo Resultado por tipo de operagao
RSI Sem SGR | Com SGR Sem SGR | Com SGR Sem SGR | Com SGR
COMPRA 7 | 8 operacoes 5] 3 operacoes 10 | 11 operacdes
Resultado Liq. RS 1754.04 | &% 2001.06 RE -806.17 | RS -482.02 RE 94787 | RS 1609.04
Tipo de | Res. médio por op. RS 250.57 | R$ 261.38 R$ -268.72 | RS -160.67 R$ 04.78 | R$ 146.27
Operagao VENDA 5| 4 operacoes 6 | 5 operacoes 11| 9 operacoes
Resultado Liq. RY 1266.63 | R$ 844.03 RY -1364.03 | R$ -1312.74 R$ -07.39 | RS -467.81
Res. wédio por op. R$ 253,52 | R$ 211.23 R$ -227.55 | R% -262.54 R$ -8.85 | R$ -51.07
Resultado por retorno 12 | 12 operagoes 9 | 8 operagoes 21 | 20 operagdes
Resultado Lig. RE 5020.67 | R$ 2055.99 RS -2170.2 | R$ -1794.76 R$ 850.47 | R$ 1141.23
Res. médio por op. R$ 251.72 | R$ 244.66 RS -241.15 | R§ -224.34 R$ 40.49 | R$ 57.06

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 5.23: ITUB4 - Estratégia com pior desempenho utilizando SGR - Cruzamento de
média

ITURB4 Retorno da operacgio
. Positivo Negativo Resultado por tipo de operacao
Act on opening Sem SGR | Com SGR Sem SGR | Com SGR Sem SGR | Com SGR
COMPRA 83 | 91 operacoes 100 | 92 operacoes 185 | 183 operacoes
Resultado Lig. RS 1748.83 | RS 1340.55 RS -2125.48 | R$ -1974.45 R3 -376.65 | R$ -653.9
Tipo de | Res. médio por op. R$ 21.07 | R$ 14.73 R$ -21.25 | R$ -21.46 R$ -2.05 | R$ -3.46
Operagao VENDA 2| 2 operacies 3| 5 operacoes 5| 5 operacies
Resultado Lig. RS 53.79 | RY 36.58 R¥ -63.42 | RS -63.42 R -0.63 | R$ -26.84
Res. médio por op. R$ 26.80 | R%$ 18.29 R¥ -21.14 | R$ -21.14 R$-1.92 | R$ -5.56
Resultado por retorno 85 | 93 operagoes 103 | 95 operagoes 188 | 188 operacoes
Resultado Liq. R 1802.62 | RS 157713 R$ -2188.9 | R§ -20537.87 R§ -386.28 | R$ -660.74
Res. médio por op. R$ 21.2 | R 148 R$ -21.25 | R$ -21.45 R$ -2.05 | R$ -3.51

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 5.18: ITUB4 - Trades realizados pela estratégia Act on opening sem uso do SGR
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

e redugao da quantidade de operagoes (exceto na estratégia Act on opening que realiza a

mesma quantidade de operagoes com ou sem SGR).
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Figura 5.19: ITUB4 - Trades realizados pela estratégia Act on opening utilizando SGR
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 5.24: PETR4 - Comparacao das estratégias automatizadas com e sem uso do SGR

PETR4 Retorno Bruto|Retorno Liquido| Qtde op. |Taxa de acerto| Risco/Ganho Alocagio Retorno
Bascline Buy-and-hold (capital alocado): Sem Sem Sem Sem Sem L. sobre

0.2% (2% alocado)/1.01% (10% alocado) SGR SGR SGR SGR SGR SGR SGR SGR SGR SGR | média alocagio
Buyv low/Sell High 0.01% [-0.03%| -0.01% | -0.05% 16 17 31.2% | 17.6% 0.91 0.54 2.0% -2.5%
Act on opening -0.46% [-0.52% | -0.68% | -0.74% | 188 | 188 | 45.6% | 47.53% | 0.71 0.67 2.0% -37.4%
Cruzamento de wédia 1% 0.25% | -1.26% | -0.2% | 1926 | 379 | 32.2% | 34.6% | 0.81 0.84 2.0% -10.1%
Cruzamento de 2 médias 1.24% | 0.27% | -0.41% | -0.06% | 1414 | 279 | 34.53% | 34.8% | 0.92 0.94 2.0% -3.0%
Cruzamento de 3 médias (C/ liquidacao) 0.00% | 0.01% | -0.12% 0% 176 | 11 | 34.9% | 364% | 091 | 0.95 2.0% 0.0%
Cruzamento de 3 wédias (Posicionado) -0.24% |-0.02% | -0.48% | -0.03% [ 154 11 32% 36.49% | 0.82 0.74 2.0% -1.5%
RSI -1.36% [-0.33% | -1.6% | -0.51% | 41 30 55% | B8.6% | 0.72 0.87 10.2% -5.0%
MACD (C/ liquidacio) 0.65% | 0.14% 0.4% 0.05% 217 s 38.4% | 38.5% 1.149 1.06 2.0% 2.5%
MACD (Posicionado) SA8% | 1.26% | 2.78% 1.1% 105 47 66.5% | 65.2% 1.87 1.57 5.7% 19.2%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

A estratégia que apresentou melhor resultado foi MACD (Posicionado) sem aplica¢ao
de SGR (2,78% de retorno liquido), resultado muito superior ao baseline primario de 0,51%
(para 5% do capital alocado). Embora o SGR tenha deteriorado o desempenho da es-
tratégia, reduzindo a quantidade de operagoes pela metade e o risco/ganho de 1,87 para
1,57%, o retorno liquido foi de 1,1%, resultado ainda superior ao baseline primdrio. O
retorno sobre o capital aplicado na estratégia MACD (Posicionado) com uso do SGR foi
de 19,2%, resultado que representa quase o dobro do retorno sobre capital investido do

baseline primario da estratégia buy-and-hold (10%).
Anilise do melhor caso - MACD (Posicionado)

Observa-se pela Tabela 5.25 que houve uma redugao substancial de operagoes (105
para 47) para estratégia MACD (Posicionado) ao adotar o SGR, bem como uma redugao
do resultado liquido (R$ 2.776,89 -; R$ 1.101,36) e resultado médio por operacao (R$
26,44 -; R$ 23,43).
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O maior impacto da gestao de risco aplicada foi na reducao do resultado liquido
de operacoes lucrativas. Embora o resultado médio por operacao tenha melhorado tanto
para operacoes de compra (de R$ 92,64 para R$ 100,67) quanto de venda (de R$ 80,08
para R$ 101,27), a redugdo da quantidade de operagoes lucrativas reduziu bastante o
lucro consolidado. A redugao do prejuizo consolidado (R$ 3.188,40 para R$ 1.928,47) nao
foi suficiente para repor as perdas de lucro das operacoes lucrativas que deixaram de ser
executadas, refletindo, portanto, na reducao da relagao risco/ganho de 1,87 para 1,57.

As Figuras 5.5.2.4 e 5.5.2.4 ilustram os trades realizados pela estratégia MACD
(Posicionado) sem o uso do SGR e com SGR, respectivamente. As cores azul e vermelho

sinalizam se o resultado da operacao foi positivo ou negativo.

Tabela 5.25: PETRA4 - Estratégia com melhor desempenho utilizando SGR - MACD
(Posicionado)

Retorno da operacao

PETRA4
\ L. Positivo Negativo Resultado por tipo de operagao
MACD (Posicionado) Sem SGR | Com SGR Sem SGR | Com SGR Sem SGR | Com SGR
COMPRA 55 | 14 operagoes 17 | 8 operacdes 52 | 22 operacdes

Resultado Liq.
Tipo de

Res. médio por op.

RS 524252 | R$ 1400.46
k% 02.64 | R 100.67

RS -1552.55 | R$ -048.04
RE-01.32 | R$ -118.5

R 1680.00 | RS 461.42
RS 32.40 | R§ 20.07

VENDA
Resultado Liq.

Operagao

Res. médio por op.

34 | 16 operacoes
R$ 272277 | R$ 1620.57
R$ 80.08 | R$ 101.27

19 | 9 operacdes
R¥ -1635.87 | R$ -080.43
R$ -86.00 | R$ -108.93

53 | 25 operacoes
R$ 1086.9 | R$ 639.04
R$ 20.5 | RS 25.59

Resultado por retorno
Resultado Liqg.

Res. médio por op.

69 | 30 operagoes
R¥ 5065.29 | RS 3029.83
R$ 86.45 | RE 100.99

36 | 17 operagoes
RS -53188.4 | R$ -1928.47
RS -88.56 | R$ -113.45

105 | 47 operagoes
R$ 2776.89 | R$ 1101.36
RS 26.44 | R$ 23.43

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Anadlise do pior caso - Act on opening

Ao analisar o desempenho da estratégia act on opening com e sem uso do SGR,

observa-se pela Tabela 5.26 um leve aumento do prejuizo da estratégia, passando de 0,68%
para 0,74%.

Tabela 5.26: PETR4 - Estratégia com pior desempenho utilizando SGR. - Act on opening

Retorno da operagao

PETRA4

Act on opening

Positivo
Sem SGR | Com SGR

Negativo
Sem SGR | Com SGR

Resultado por tipo de operacao
Sem SGR | Com SGR

COMPRA
Resultado Liq.
Res. médio por op.
VENDA
Resultado Liq.

Res. médio por op.

79 | 86 operacoes
RS 1610.64 | RS 1457.68
RS 20.5 | RS 16.94

106 | 99 operacoes
R$ -25354.16 | R$ -2241.41
RS -2292 | R$ -22.64

185 | 185 operacoes
RE -754.51 | R$ -783.73
Tipo de R -3.07 | R$ -4.23

Operacao

3| 5 operacoes
R$ 40.71 | R$ 42.71
R$ 16.57 | RS 14.23

5| 3 operacoes 0| 0 operacies
RS 40.71 | R$ 42.71 R¥0|R$ O
RS 16.57 | R$ 14.23 .

Resultado por retorno
Resultado Liq.

Res. médio por op.

188 | 188 operagoes
R$ -684.8 | R$ -741.02
RS -3.64 | R$ -3.94

106 | 99 operagoes
R$ -2354.16 | R$ -2241.41
RS -22.2 | R$ -22.64

82 | 89 operagoes
R$ 1669.35 | R$ 1500.39
RS 20.35 | R$ 16.85

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Figura 5.20: PETRA4 - Trades realizados pela estratégia MACD (Posicionado) sem uso do
SGR
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 5.21: PETRA4 - Trades realizados pela estratégia MACD (Posicionado) utilizando
SGR
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Da mesma forma como foi explanado para o ativo ITUB4, o impacto do SGR na
estratégia act on opening ¢é de aplicar stoploss nas operagoes e como nessa estratégia a
quantidade de operagoes é a mesma com e sem o uso do SGR, verifica-se apenas va-
riagoes na distribuicao de operacoes lucrativas e com prejuizo. No geral, observa-se que
o uso do SGR deteriorou o resultado médio nas operagoes que geravam lucro e manteve
aproximadamente constante o resultado médio das operacoes nao lucrativas.

As Figuras 5.5.2.4 e 5.5.2.4 ilustram os trades realizados pela estratégia RSI sem
o uso do SGR e com SGR, respectivamente. As cores azul e vermelho sinalizam se o

resultado da operacao foi positivo ou negativo.

Figura 5.22: PETRA4 - Trades realizados pela estratégia Act on opening sem uso do SGR
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 5.23: PETR4 - Trades realizados pela estratégia Act on opening utilizando SGR
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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5.5.2.5 USIM5

O modelo de predicao do ativo USIMS5 foi o que apresentou maior variagao de erro
de predigao (aproximadamente £2%) e, por consequencia, a utiliza¢do do SGR apresentou
a menor efetividade, 33% (melhoria em apenas 3 estratégias entre as 9 testadas), conforme
pode ser visto na Tabela 5.27.

Ainda assim, a melhoria que o SGR proporcionou nessas trés estratégias nao foi
capaz de reverter o retorno liquido negativo das estratégias sem a aplicacao de SGR. Nao
obstante, é necessario observar também que o retorno financeiro do baseline primario é
negativo (-0,14%).

Observou-se que redugdes na relagao risco/ganho, em alguns casos também acom-
panhada da reducao de taxa de acerto, contribuiram para deteriorar o retorno liquido
das estratégias. Duas estratégias apresentaram melhor resultado que o baseline primario
apos a aplicacdo do SGR: Buy low/Sell High e Cruzamento de médias (posicionado). A
estratégia RSI sem aplicacao do SGR foi a que apresentou melhor retorno liquido (1,07%),
resultado bem superior ao baseline primario. A aplicacao do SGR na estratégia RSI im-
pactou negativamente a relac¢ao risco/ganho, que passou de 1,51 para 0,87, e embora tenha
havido uma melhoria na taxa de acerto (de 58,8% para 66,7%), o aumento da quantidade

de operagoes (de 18 para 25) resultou em um resultado liquido de -0,6%.

Anilise do melhor caso - Buy low/Sell high

Observa-se pela Tabela 5.28 que a aplicagdo do SGR sobre a estratégia Buy low/Sell
high, que impacta basicamente por meio da adogao de stoploss, manteve o resultado
praticamente inalterado da estratégia sem SGR.

Observa-se um aumento do nimero de operagoes de 22 para 26 e uma melhoria na
qualidade das operagoes de venda que resultaram em lucro, elevando o resultado médio de
R$ 16,69 para R$ 24,19. No entanto, o aumento da quantidade de operagoes concentrou-se
basicamente no acréscimo de operacoes de venda que resultaram em prejuizo, anulando
os ganhos dos operacoes lucrativas de venda.

As Figuras 5.5.2.5 e 5.5.2.5 ilustram os trades realizados pela estratégia MACD
(Posicionado) sem o uso do SGR e com SGR, respectivamente. As cores azul e vermelho

sinalizam se o resultado da operacao foi positivo ou negativo.
Anilise do pior caso - MACD (Posicionado)
Ao analisar o desempenho da estratégia MACD (Posicionado) com e sem uso do

SGR, observa-se pela Tabela 5.29 uma drastica reducao da quantidade de operagoes (de
112 para 60).
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Tabela 5.27: USIMb5 - Comparacao das estratégias automatizadas com e sem uso do SGR

USIME Retorno Bruto|Retorno Liquido] Qtde op. |Taxa de acerto| Risco/Ganho _ | Retorno
Baseline Buy-and-hold (capital alocado): Sem Sem Sem Sem Sem Alocagio sobre
S014% (2% alocado) /-0.71% (10% alocado) SGR SGR SGR SGR SGR SCH SGR SCE SGR ey média alocagio
Buy low/Sell High -0.04% |-0.04% [ -0.07% | -0.07% 22 26 27.3% | 19.2% 0.56 0.63 2.0% -3.5%
Act on opening, 0.26% [-0.23% ] -0.21% | -0.69% | 188 | 188 | 52.7% | 56.4% | 0.97 0.88 4.1% -16.7%
Cruzamento de wédia 0.96% |-0.03%] -0.91% | -0.53% | 1903 | 414 | 35.1% | 31.6% | 0.86 (037 2.0% -26.6%
Cruzamento de 2 médias -0.69% |-0.129% ] -1.1% -0.2% 418 72 35.7% | 31.9% 0.71 0.71 2.0%
Cruzamento de 3 médias (C/ liquidacao) 0.37% |-0.13% | 0.18% | -0.15% | 154 14 35.1% | 14.3% 1.13 0.29 2.0%
Cruz. de 3 médias (Posicionado) -0.06% | -0.1% | -0.2% | -0.11% | 135 13 | 34.3% | 30.8% 0.9 0.52 2.0%
RSI L.14% |-049%( 1.07% | -0.6% 18 25 | 58.8% | 66.7% | 1.51 0.87 8.0% -T.5%
MACD (C/ liguidacio) 0.38% [-0.25% ] 0.08% | -0.36% | 255 93 37.4% | 32.3% 1.05 0.72 2.0% I8 1%
MACD (Posicionado) -0.6%  |-LAT%| -0.81% | -1.31% | 112 60 | 6229 | 58.3% | 0.78 0.59 3.8% 5479
Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
Figura 5.24: USIM5 - Trades realizados pela estratégia Buy low/Sell high sem uso do

SGR

Operagoes de COMPRA

Operacoes de VENDA

O Compra % Venda W Sem operagio O Compra W Vinda W Sem operagio
7.5 A i 744
=] =]
ST ST B
& &
_'5 2.5 4 _'5 2.5 4
= 00 = 004
z : z
S 254 . S _154
& " &
LAY B " B -50
=2 u a
E a" E
e & BT
—1004 " -1004 "
T T T T T T T T T T T T T T
-0 & 5 -4 -2 0 2 i - g % -4 -2 0 2 1
Erro percentual de predicao MAX Erro percentual de predicao MAX

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 5.25: USIMb5 - Trades realizados pela estratégia Buy low/Sell high utilizando SGR
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Tabela 5.28: USIM5 - Estratégia com melhor desempenho utilizando SGR - Buy low/Sell
high

USIMG Retorno da operagao
Positivo Negativo Resultado por tipo de operacao
Buy low/Sell high Sem SGR | Com SGR Sem SGR | Com SGR Sem SGR | Com SGR
COMPRA 1 | 0 operacoes 8 | 9 operacies 9 | 9 operacoes
Resultado Liq. R$6.54 |R¥ 0 R$-90.77 | R$ -92.06 R$ -84.25 | R$ -92.06
Tipo de | Res. médio por op. R$ 6.54 | R¥ - R$-11.34 | R$ -10.22 R$-9.35 | R$ -10.22
Operagio VENDA 5| 5 operaches 8 | 12 operacoes 13 | 17 aperaches
Resultado Lig. R¥ 83.45 | R 120.95 R$ -60.40 | R -08.73 RS 13.96 | R$ 22.22
Res. médio por op. RS 16.69 | R$ 24.19 RS -8.68 | RS -8.22 RS 1.07T | RS 1.3
Resultado por retorno 6 | 5 operagoes 16 | 21 operagoes 22 | 26 operagoes
Resultado Lig. RS 80.00 | R$ 120.05 RS -160.26 | R§ -1090.79 R$ -70.27 | R$ -69.84
Res. médio por op. RS 14.99 | RS 24.10 R$-10.01 | R -0.08 R$ -3.19 | R$ -2.68

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 5.29: USIM5 - Estratégia com pior desempenho utilizando SGR - MACD (Posici-
onado)

USIMS Retorno da operacao
MACD (Posi(‘iouado) ]_—:’ositi_vo ] I?Iegat_i\'o ) Resultado 1)_01‘ ti[?o de c:pera(;ﬁo
’ Sem SGR | Com SGR Sem SGR | Com SGR Sem SGR | Com SGR
COMPRA 534 | 20 operacoes 22 | 13 operacies 56 | 33 operagoes
Resultado Liq. R$ 1468.35 | R$ 1003.55 R$-1045.14 | R$ -1405.12 R$ -476.79 | R$ -311.57
Tipo de | Res. médio por op. RE 4518 | RS 54.67 RE -88.41 | R$ -108.08 R¥ -8.51 | RS -0.44
Operacao VENDA 535 | 15 operacoes 21 | 12 operacoes 56 | 27 operacoes
Resultado Liq. R¥ 1345.87 | R$ 756.84 R$ -1681.35 | R$ -1751.86 R$ -335.48 | R$ -995.02
Res. médio por op. RS 58.45 | R$ 50.45 RS -80.06 | R$ -145.08 R -5.00 | R$ -36.85
Resultado por retorno 69 | 35 operagoes 43 | 25 operagoes 112 | 60 operagoes
Resultado Liq. R$ 2814.22 | R$ 1850.39 R$ -3626.40 | R$ -3156.98 R$ -812.27 | R$ -1306.59
Res. médio por op. RS 40.78 | R$ 52.86 RS -84.53 | R$ -126.27 R$ -7.25 | R$ -21.77

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

E interessante verificar que o uso de SGR melhorou o resultado médio das operagoes
lucrativas (tanto de compra como de venda). Contudo, a redugao da quantidade de
operagoes tornou o lucro consolidado da estratégia com SGR (R$ 1.850,39) menor do que
aquele obtido pela estratégia sem uso de SGR (R$ 2.814,22).

Quanto as operacoes que geraram prejuizo, também houve uma redugao da quanti-
dade (43 para 25) e uma potencializagao do prejuizo médio dessas operagoes, aumentando
de R$ 84,33 para R$ 126,27. Na consolidacao final das operacoes com prejuizo, houve
uma reducao do prejuizo de R$ 3.626,49 para R$ 3.156,98. Essa diferenca nao foi superior
a perda de lucro ocasionada pelo uso do SGR, e portanto, o resultado final da estratégia
MACD (Posicionado) utilizando SGR foi um retorno liquido de -1,31%.

As Figuras 5.5.2.5 e 5.5.2.5 ilustram os trades realizados pela estratégia RSI sem
o uso do SGR e com SGR, respectivamente. As cores azul e vermelho sinalizam se o

resultado da operacao foi positivo ou negativo.
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Figura 5.26: USIMb5 - Trades realizados pela estratégia MACD (Posicionado) sem uso do

SGR
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 5.27: USIM5 - Trades realizados pela estratégia MACD (Posicionado) utilizando

SGR
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Consideracoes Finais

Os resultados apresentados neste capitulo permitem verificar uma forte relagao do

desempenho do SGR com a distribuigao de erro de predigao do modelo utilizado. Quanto

menor o intervalo de erro de predi¢ao do modelo, mais preciso torna-se o Sistema de Gestao

de Risco e, portanto, mais efetivo ele se torna na melhoria dos resultados apresentados

pelas estratégias.
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E importante observar que o SGR é uma segunda camada de aplicagao, cabendo
a ele filtrar os sinais de entradas para abertura de posi¢oes nos ativos em regioes mais
promissoras para operacoes lucrativas. Ou seja, comprar em regioes proximas do minimo
previsto para o dia ou vender em regides proximas do maximo previsto para o dia. O
ponto de encerramento da operacao cabe as préprias estratégias automatizadas.

A Tabela 5.30 demonstra que a utilizagao do SGR melhorou o retorno liquido das
estratégias em 64% das execugoes (29 de 45 execugoes, sendo 9 estratégias por ativo) e
um acréscimo médio no retorno liquido das estratégias de 0,31%.

As estratégias que mais se beneficiaram da utilizagao do SGR foram as estratégias
de cruzamento de média (18 em 20 das execugoes, efetividade de 90%) perfazendo um
acréscimo médio no retorno liquido de 0,70%. As estratégias de cruzamento de média
mostraram-se mais sensiveis ao SGR, devido a natureza de suas operacoes: quantidade ele-
vada de operacoes intradiarias. O impacto principal do SGR materializa-se na reducao da
quantidade de operagoes, melhoria das taxas de acerto e melhoria da relacgao risco/ganho,
o que reflete-se em melhores retornos liquidos, principalmente pela reducao do custo total
de transacao.

As estratégias RSI e MACD, que realizam operagoes mais longas do que operagoes
intradiarias e, portanto, uma quantidade menor de operacoes, apresentaram efetividade
de 53,3 % (8 em 15 execugoes) e acréscimo médio no retorno liquido de 0,05%. Como o
intervalo entre o ponto de entrada e saida das operacoes sao mais distantes em termos de
preco e distancia no tempo, o filtro realizado pelo SGR na abertura de posicao ou reversao
de posi¢ao apresenta um impacto marginal no resultado das operacoes e, portanto, as
estratégias RSI e MACD mostraram-se menos sensiveis ao uso do SGR.

Verificou-se uma baixa sensibilidade das estratégias Buy low/Sell high e Act on
opening ao uso do SGR. Isto deve-se ao fato de que pelo funcionamento dessas estratégias,
o maior impacto do SGR se deu na aplicacao de stoploss, o que na maior parte das situagoes
dos testes realizados restringe a relagao risco/ganho.

Em suma, a Tabela 5.31 permite observar a predominancia das estratégias MACD
(Posicionado) e RSI como estratégias mais lucrativas e que se beneficaram do uso do SGR
em 60% das situagoes (Tabela 5.30), apresentando retorno sobre o capital alocado nas

operagoes superior ao baseline primario definido como a estratégia buy-and-hold.
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Tabela 5.30: Efetividade da aplicacao do SGR nas estratégias automatizadas

Utilizagao do SGR
Estratégia Melhorou Piorou Efetividade | Acréscimo médio no
desempenho | desempenho SGR Retorno liquido
Buy low/Sell high 2 3 40% -0.01%
Act on opening 1 4 20% -0.09% -0.05%
Cruzamento de média 5 - 100% 1.15%
Cruzamento de 2 médias 5 - 100% 0.74% 0.70%
Cruzamento de 3 médias (C/ liquidagio) 3 2 60% 0.16%
Cruzamento de 3 médias (Posicionado) 5 - 100% 0.74%
RSI 3 2 60% -0.03%
MACD (C/ liquidacao) 2 3 40% -0.19% 0.05%
MACD (Posicionado) 3 2 60% 0.36%
Efetividade Geral 29 16 64% 0.31%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 5.31: Estratégias com melhor desempenho utilizando SGR para cada ativo e re-
torno sobre capital alocado

Estratégia com Retorno
. Retorno sobre
Ativo | melhor desempenho . baseline
capital alocado
utilizando SGR Buy-and-hold
ABEV3 | MACD (Posicionado] 13.3% 12.0%
B3SA3 RSI 39.2% 32.0%
ITUB4 RSI 10.9% 11.0%
PETR4 | MACD (Posicionado) 19.20% 10%
USIMb Buy low /Sell High -5.50% -T%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Capitulo 6

Conclusao

O desenvolvimento de um Sistema de Gestao de Risco baseado em modelos de predigao
de aprendizado profundo revelou-se um grande desafio. A concepgao do sistema de gestao
de risco fundamentou-se em predigoes realizadas por modelos LSTM e BiLSTM, e no
desenvolvimento do trabalho, ficou evidente o elevado custo computacional e temporal
para treinamento desses modelos, ainda que tenha sido empregado o uso de computacao
nas nuvens (cloud computing) em méaquinas com GPUs e de forma paralela.

O treinamento dos modelos e obtencao de um preditor com menor média de erro
médio quadratico demandou a experimentacao de diferentes conjuntos de dados de en-
trada, sempre utilizando dados de preco dos ativos (OHLCV) e estrutura dos modelos
(variagdo de tipo de modelo, quantidade de camadas, células e mecanismo de atencao).
Os dados obtidos no treinamento dos modelos permitiu realizar um estudo estatistico
do impacto de diferentes varidveis do modelo na métrica de desempenho (RMSE - raiz
quadrada do erro médio quadratico), o qual é apresentado no Apéndice A.

Apés a obtencao dos modelos de predicao otimizados por ativo, analisou-se as
distribuicoes dos erros de predicao e utilizou-se de tal conhecimento para desenvolver as
regras do sistema de gestao de risco. Verificou-se nos resultados um amplo intervalo de
variacao de erro de predi¢ao nos modelos obtidos, o que representou uma dificuldade na
gestao de risco em operagoes intradidrias, bem como impacto em estratégias que realizam
operacoes mais longas encobrindo varios dias. Os valores maximos e minimos diarios
preditos pelos modelos, tendo em vista a magnitude dos erros, permitia a abertura de
posicoes inversas as tendéncias diarias de prego e, portanto, tornou-se necessario incor-
porar outros elementos de restricao e funcionamento do SGR, tais abrir posicoes apenas
apos uma hora de pregao a fim de ter uma incerteza estatistica menor sobre a direcao de
movimentacao do ativo no dia (alta ou baixa). Ficou evidente que o desempenho do SGR
seria tao melhor quanto menor fossem os erros de predicao dos modelos.

Dada a distribuicao dos erros de predicao dos modelos e o grau de incerteza, um
elemento principal no desenvolvimento do SGR foi o ajuste dos valores previstos de acordo
com a tendéncia didria com base nos percentis de distribuicao de erro dos preditores. Esta
adaptacao visou reduzir a ocorréncia de operagoes contra a tendéncia diaria dos precos

em funcao dos erros na predicao dos valores maximo e minimo do ativo.
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A aplicagao do Sistema de Gestao de Risco sobre as estratégias automatizadas
demonstrou uma efetividade geral de 64%, melhorando o retorno financeiro liquido das
estratégias sem a utilizacao do SGR por meio do incremento da taxa de acerto e relacao
risco/ganho e reducao da quantidade de operagoes. O acréscimo médio do retorno finan-
ceiro liquido em funcao do uso do SGR foi de 0,31%.

A efetividade do SGR foi maior nas estratégias com elevado niimero de operagoes
(cruzamento de média), apresentando um ganho médio do retorno liquido de 0,7%. J&
para as estratégias que produziam posi¢oes que duravam mais que um dia (RSI e MACD),
a efetividade foi menor e o ganho médio no retorno liquido foi de 0,05%. A sensibilidade
maior das estratégias de cruzamento de média em relacao a RSI e MACD deve-se a dois
fatores: a filtragem de abertura de posicoes nas estratégias de cruzamento de média tem
o impacto de reduzir o custo de transagao; o impacto do SGR é marginal nas operacoes
realizadas pelas estratégias RSI e MACD dado que o intervalo de preco das operacoes
(entrada e saida) é geralmente maior do que os erros de predigao dos modelos.

E importante evidenciar que o SGR visa potencializar as estratégias automatizadas
por meio da reducao de operagoes nao lucrativas, melhoria da taxa de acerto e da relacao
risco/ganho. No entanto, o resultado liquido das estratégias é de certa forma ancorado
pela forma de operagao da estratégia, uma vez que as aberturas de operagoes sao filtradas
pelo SGR, mas os pontos de saida sao fornecidos pela prépria estratégia. Assim, um
ponto relevante a ser observado € que as estratégias que apresentaram melhor desempenho
utilizando o Sistema de Gestao de Risco tiveram um retorno sobre o capital alocado nas
operagoes maior do que o baseline primério (estratégia buy-and-hold) em todos os ativos
abordados neste trabalho. A tnica excecao foi para o ativo ITUB4, no qual o retorno
sobre o capital alocado utilizando a estratégia MACD (Posicionado) com SGR foi de
10,9%, enquanto o baseline foi de 11%.

Enfim, conclui-se que o desenvolvimento de um sistema de gestao de risco, da
forma como foi proposto nesta dissertagao, apresentou resultados dentro das expectativas.
O desempenho do SGR é bastante correlacionado ao grau de incerteza das predigoes
realizadas pelos modelos de predicao otimizados. Esta era uma limitacao ja esperada no
trabalho, dado que as predigoes didrias utilizam apenas dados até o momento de abertura
do pregao, desconsiderando nestas predicoes fatos e eventos (politicos, economicos, etc..)
que ocorrem durante o horario do pregao e que impactam de forma mais significativa o
precgo do ativo do que o histérico recente de movimentacao do mesmo.

Como propostas de trabalhos futuros, pode-se elencar o estudo e obtencao de mo-
delos de predicao que apresentem uma melhor distribuicao de erros de predicao, utilizando
como dados de entrada para treinamento dos modelos variaveis que capturem a dinamica
de negociacao do ativo no dia que estd sendo previsto os valores maximo e minimo. Ou-
tra alternativa seria a utilizacao de modelos que atualizem a predicao inicial dos valores

maximo e minimo do ativo com base em informagoes de negociacao dos ativos em tempo
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proximo do tempo real. Certamente, a melhoria das curvas de distribuicao de erro dos
valores preditos pelo modelo é uma condicao sine qua non para aperfeicoamento do de-

sempenho do Sistema de Gestao de Risco.
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Apeéendice A

Testes estatisticos dos modelos

treinados

A.1 Analise do desempenho de modelos de acordo

com dados de entrada

A primeira andlise realizada visa identificar se as distribui¢bes de amostras de
RMSE para cada conjunto de dados de entrada e ativo sao distribui¢oes normais e se sao
originarias de uma mesma distribuicao.

As Tabelas A.1 a A.5 apresentam na diagonal principal o resultado dos testes de
normalidade Shapiro- Wilk para os quatro conjuntos de amostras RMSE, enquanto nas de-
mais células verifica-se a aplicagao do teste Mann- Whitney entre os pares de distribuigoes
de amostras de RMSE a fim de identificar se pertencem a uma mesma distribuigao.

Verificou-se pelos testes estatisticos que nenhuma das amostras testadas é prove-
niente de uma distribuicao normal, bem como nenhum par de amostras demonstrou ser
originario de uma mesma distribuicao. Assim sendo, pode-se afirmar que os modelos trei-
nados apenas com dados de log-retorno (OHLCV) resultam na média em modelos com
melhores valores de RMSE, pois a distribuicao apresenta mediana e média menores. As
Figuras A.1 a A.5 apresentam as amostras de RMSE para cada conjunto de entrada e

ativo, bem como a média (linha tracejada) e a mediana das amostras (linha sélida).
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Tabela A.1: ABEV3 - Testes de normalidade Shapiro- Wilk e Mann-Whitney entre pares
de amostras RMSE para cada conjunto de dados de entrada

Amostras de RMSE dos OHLCV
OHLCV OHLCV
modelos treinados para OHLCV . . L. + Variaveis calculadas
+ Var. adicionais + Ind. Técnicos L.
ABEV3 + Ind. Técnicos
0,747
OHLCV
(p=0)
L. . 1.269.176 0,798
OHLCV +4 Var. adicionais
(p=0) (p=~0)
o 1.331.009 1.596.669 0,814
OHLCYV + Ind. Técnicos
(p=~0) (p~0) (p~0)
OHLCV
. 1.444.393 1.481.845 1.484.836 0,923
+ Variaveis calculadas ) ) )
(p=0) (p~0) (p~0) (p=0)

+ Ind. Técnicos

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura A.1: ABEV3 - Distribuicao de RMSE dos modelos treinados por cada conjunto

de dados de entrada
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Tabela A.2: B3SA3 - Testes de normalidade Shapiro-Wilk e Mann-Whitney entre pares
de amostras RMSE para cada conjunto de dados de entrada

Amostras de RMSE dos

OHLCV

OHLCV

OHLCV

modelos treinados para OHLCV . . L. + Variaveis calculadas
) -+ Var. adicionais + Ind. Técnicos
B3SA3 4+ Ind. Técnicos
0,772
OHLCV
(p~0)
- . 1.127.53 0.834
OHLCYV + Var. adicionais
(p~0) (p~0)
1.196.355 1.542.591 0,819
OHLCYV -+ Ind. Técnicos
(p~0) (p~0) (p~0)
OHLCV
879.820 1.310.495 1.246.399 0,877
+ Variaveis calculadas ) ) )
(p~0) (p~0) (p~0) (p=0)

+ Ind. Técnicos

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura A.2: B3SA3 - Distribuicao de RMSE dos modelos treinados por cada conjunto de
dados de entrada
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Tabela A.3: ITUB4 - Testes de normalidade Shapiro- Wilk e Mann-Whitney entre pares
de amostras RMSE para cada conjunto de dados de entrada

Amostras de RMSE dos

OHLCV

OHLCV

OHLCV

modelos treinados para OHLCV . . L. + Variaveis calculadas
-+ Var. adicionais + Ind. Técnicos
ITUB4 4+ Ind. Técnicos
0,738

OHLCV
(p~0)
1.095.006 0,811

OHLCYV + Var. adicionais
(p~0) (p~0)
1.194.132 1.512.587 0,797

OHLCYV -+ Ind. Técnicos
(p~0) (p~0) (p~0)

OHLCV
853.570 1.332.298 1.240.722 0,852

+ Variaveis calculadas ) ) )
(p~0) (p~0) (p~0) (p=0)

+ Ind. Técnicos

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura A.3: ITUB4 - Distribuicao de RMSE dos modelos treinados por cada conjunto de
dados de entrada
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Tabela A.4: PETRA4 - Testes de normalidade Shapiro- Wilk e Mann-Whitney entre pares
de amostras RMSE para cada conjunto de dados de entrada

Amostras de RMSE dos

OHLCV

OHLCV

OHLCV

modelos treinados para OHLCV . . L. + Variaveis calculadas
+ Var. adicionais + Ind. Técnicos L.
PETR4 + Ind. Técnicos
0,725
OHLCV
(p=~0)
L. 1.259.729 0.769
OHLCYV + Var. adicionais )
(p=~0) (p~0)
Lo 1.181.901 1.528.159 0,784
OHLCYV + Ind. Técnicos ) )
(p=~0) (p=~0) (p=0)
OHLCV ,_ B _
098275 1.319.997 1.410.872 0,803
4+ Variaveis calculadas
(p~0) (p=~0) (p=~0) (p~0)

+ Ind. Técnicos

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura A.4: PETRA - Distribuicao de RMSE dos modelos treinados por cada conjunto de
dados de entrada
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Tabela A.5: USIMS5 - Testes de normalidade Shapiro- Wilk e Mann-Whitney entre pares
de amostras RMSE para cada conjunto de dados de entrada

Amostras de RMSE dos

OHLCV

OHLCV OHLCV
modelos treinados para OHLCV . . L. + Variaveis calculadas
A + Var. adicionais + Ind. Técnicos L.
USIMS5 + Ind. Técnicos
0,777
OHLCV
(p~0)
L. 1.148.294 0,862
OHLCYV + Var. adicionais )
(p=~0) (p~0)
L. 1.347.929 1.438.154 0,836
OHLCYV + Ind. Técnicos ) )
(p~0) (p~0) (p=0)
OHLCV ) o
1.008.623 1.443.635 1.286.296 (1,888
4+ Variaveis calculadas
(p~0) (p=~0) (p=~0) (p~0)

+ Ind. Técnicos

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura A.5: USIMS5 - Distribuigao de RMSE dos modelos treinados por cada conjunto de
dados de entrada
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A.2 Desempenho de redes LSTM e BiLSTM

Esta segunda analise visa avaliar se para uma mesma estrutura de modelo, qual
tipo de rede apresenta melhor resultado em termos de RMSE: LSTM ou BiLSTM.

As Tabelas A.6 a A.10 apresentam os resultados dos testes de normalidade Shapiro-
Wilk para os conjuntos de amostras de modelos LSTM/BiLSTM de cada conjunto de
dados de entrada, bem como o teste Mann-Whitney entre os modelos LSTM e BiLSTM
a fim de identificar se as amostras pertencem a uma mesma distribuicao.

Verifica-se pelos resultados dos testes estatisticos que nenhuma das amostras ¢é
oriunda de uma distribuicao normal e que as redes BiLSTM apresentam melhores resulta-
dos de RMSE, quando comparadas a uma rede LSTM com mesma estrutura. Observa-se
também que a média do RMSE das amostras dos modelos LSTM (linha preta tracejada)
foi sempre maior do que a média do RMSE das amostras dos modelos BiLSTM (linha tra-
cejada vermelha). As Figuras A.6 a A.10 apresentam as amostras de RMSE dos modelos
LSTM/BiLSTM para cada dado de entrada da rede e ativo.
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Tabela A.6: ABEV3 - Testes de normalidade Shapiro- Wilk e Mann- Whitney entre amos-
tras de modelos LSTM e BiLSTM

Conjunto amostral RMSE

Teste normalidade Shapiro-Wilk

Teste Wilcoxon Signed-Rank
ABEV3 LSTM BiLSTM entre modelo LSTM/BiLSTM
0,801 0,761 86.732
OHLCV
(p=0) (p=0) (p=0)
0,838 0,745 73.594
OHLCV + Var. adicionais
(p=~0) (p~0) (p=0)
0.866 0.801 66.656
OHLCV + Ind. Técnicos
(p~0) (p=0) (p=0)
OHLCV
0.944 0.908 T4.342
+ Variaveis calculadas
L. (p=~0) (p=~0) (p=~0)
+ Ind. Técnicos

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura A.6: ABEV3 - Distribui¢cao de RMSE dos modelos LSTM/BIiLSTM treinados por
cada conjunto de dados de entrada
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Tabela A.7: B3SA3 - Testes de normalidade Shapiro- Wilk e Mann- Whitney entre amostras
de modelos LSTM e BiLSTM

Teste normalidade Shapiro-Wilk

Conjunto amostral RMSE Teste Wilcoxon Signed-Rank
B3SA3 LSTM BiLSTM entre modelo LSTM/BiLSTM
0,837 0.970 78.669
OHLCV
(p=0) (p=0) (p=0)
0,893 0,976 61.886
OHLCYV 4+ Var. adicionais
(p=0) (p=0) (p=0)
0.872 0.945 55.99%
OHLCV + Ind. Técnicos
(p=0) (p=0) (p=~0)
OHLCV ]
0.919 0.960 51.324
+ Variaveis calculadas ) ) )
(p=~0) (p=0) (p=0)

+ Ind. Técnicos

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura A.7: B3SA3 - Distribuigado de RMSE dos modelos LSTM/BiLSTM treinados por
cada conjunto de dados de entrada
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Tabela A.8: ITUB4 - Testes de normalidade Shapiro- Wilk e Mann-Whitney entre amos-
tras de modelos LSTM e BiLSTM

Teste normalidade Shapiro-Wilk

Conjunto amostral RMSE Teste Wilcoxon Signed-Rank
ITUB4 LSTM BiLSTM entre modelo LSTM/BiLSTM
0,823 0,844 88.458
OHLCV ) ) )
(p~0) (p~0) (p~0)
0,894 0,841 63.888
OHLCYV + Var. adicionais ) ) )
(p~0) (p~0) (p~0)
0.885 0.748 70.700
OHLCV 4+ Ind. Técnicos
(p~0) (p~0) (p~0)
OHLCV
0.917 0.837 58.594
+ Variaveis calculadas ) ) )
(p=~0) (p=~0) (p=~0)

+ Ind. Técnicos

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura A.8: ITUB4 - Distribuicao de RMSE dos modelos LSTM /BiLSTM treinados por
cada conjunto de dados de entrada
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Tabela A.9: PETRA4 - Testes de normalidade Shapiro- Wilk e Mann- Whitney entre amos-
tras de modelos LSTM e BiLSTM

i Teste normalidade Shapiro-Wilk i
Conjunto amostral RMSE Teste Wilcoxon Signed-Rank
PETRA4 LSTM BiLSTM entre modelo LSTM/BIiLSTM
0,807 0,994 48.994
OHLCV ) ) )
(p=~0) (p=0) (p=0)
0,852 0.853 52.622
OHLCV + Var. adicionais ) ) )
(p =0} (p~0) (p~0)
L. 0.861 0.842 45.426
OHLCYV + Ind. Técnicos ) ) )
(p ~ 0} (p~0) (p~0)
OHLCV
0.879 0.850 19.865
+ Variaveis calculadas
(p=~0) (p=0) (p=0)
+ Ind. Técnicos

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura A.9: PETRA4 - Distribuigdo de RMSE dos modelos LSTM/BiLSTM treinados por
cada conjunto de dados de entrada
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Tabela A.10: USIMS5 - Testes de normalidade Shapiro- Wilk e Mann-Whitney entre amos-
tras de modelos LSTM e BiLSTM

Teste normalidade Shapiro-Wilk

Conjunto amostral RMSE

Teste Wilcoxon Signed-Rank

USIM5 LSTM BiLSTM entre modelo LSTM/BiLSTM
0,816 0,028 117.685
OHLCV
(p=0) (p=0) (p=0)
0.893 0,928 104.917
OHLCYV + Var. adicionais
(p=0) (p=0) (p=0)
0.83%3 0.861 30.9%3
OHLCYV + Ind. Técnicos
(p=~0) (p=0) (p=0)
OHLCV
0.919 0.895 39.033
+ Variaveis calculadas ) ) )
(p=~0) (p=0) (p=0)

+ Ind. Técnicos

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura A.10: USIMS5 - Distribui¢gao de RMSE dos modelos LSTM /BiLLSTM treinados por
cada conjunto de dados de entrada
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A.3 Desempenho da aplicacao de mecanismo de

atencao

A terceira analise consiste em avaliar se o mecanismo de atencao é capaz de me-
lhorar o desempenho de predicad do modelo, reduzindo o valor de RMSE.

As Tabelas A.11 a A.15 apresentam os resultados dos testes de normalidade Shapiro-
Wilk para os conjuntos de amostras de modelos com/sem atengao de cada conjunto de
dados de entrada, bem como o teste Mann-Whitney entre os modelos com/sem atengao
a fim de identificar se as amostras pertencem a uma mesma distribuicao.

Verifica-se pelos resultados dos testes estatisticos que nenhuma das amostras é
oriunda de uma distribui¢ao normal e que as redes sem mecanismo de aten¢ao apresentam
melhores resultados de RMSE, quando comparadas a uma rede com mesma estrutura e
mecanismo de atencao. Observa-se também que a média do RMSE das amostras dos
modelos que nao utilizam atencao (linha preta tracejada) foi sempre menor do que a média
do RMSE das amostras dos modelos que utilizam atencao (linha tracejada vermelha).
Isto demonstra que para o problema de predigao de valor de série temporal (problema de
regressao), o mescanismo de atengdo nao parece contribuir para melhorar a performance
do modelo. As Figuras A.11 a A.15 apresentam as amostras de RMSE dos modelos

com/sem atengao para cada dado de entrada da rede e ativo.
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Tabela A.11: ABEV3 - Testes de normalidade Shapiro- Wilk e Mann- Whitney entre amos-
tras de modelos com/sem atengao

Conjunto amostral RMSE

Teste normalidade Shapiro-Wilk

Modelos com

Modelos sem

Teste Wilcoxon Signed-Rank

ABEV3 entre modelo LSTM/BiLSTM
atengao atengao
0.717 0.812 157.731
OHLCV
(p=~0) (p=~0) (p=0)
. . 0.717 0.844 69.421
OHLCYV + Var. adicionais
(p=0) (p=0) (p=0)
o 0.755 0.891 60.255
OHLCYV + Ind. Técnicos ) ) )
(p~0) (p=0) (p=0)
OHLCV .
. 0.871 0.955 65.855
+ Variaveis calculadas ) ) )
(p~0) (p=~0) (p=~0)

+ Ind. Técnicos

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura A.11: ABEV3 - Distribui¢ao de RMSE dos modelos com/sem mecanismo de
atencao treinados por cada conjunto de dados de entrada
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Tabela A.12: B3SA3 - Testes de normalidade Shapiro- Wilk e Mann- Whitney entre amos-
tras de modelos com/sem atengao

Teste normalidade Shapiro-Wilk

Conjunto amostral RMSE Model Model Teste Wilcoxon Signed-Rank
B3SA3 odelos com odelos sem entre modelo LSTM/BiLSTM
atengao atengao
0,822 0,833 200.229
OHLCV , ) .
(p=~0) (p=0) (p=~0)
0,822 0,864 109.329
OHLCYV + Var. adicionais ) ) )
(p~0) (p ~0) (p~0)
0.784 0.860 092,418
OHLCYV + Ind. Técnicos ) ) )
(p~0) (p ~0) (p~0)
OHLCV _
0.868 0.897 95431
+ Variaveis calculadas ) ) )
(p=~0) (p=0) (p=~0)

+ Ind. Técnicos

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura A.12: B3SA3 - Distribui¢ao de RMSE dos modelos com/sem mecanismo de atengao
treinados por cada conjunto de dados de entrada
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Tabela A.13: ITUB4 - Testes de normalidade Shapiro- Wilk e Mann-Whitney entre amos-
tras de modelos com/sem atengao

Teste normalidade Shapiro-Wilk

Conjunto amostral RMSE Model Model Teste Wilcoxon Signed-Rank
ITUB4 odelos comm odelos sem entre modelo LSTM/BiLSTM
atengao atengao
0,700 0,834 148.937
OHLCV ) ) )
(p =~ 0} (p~0) (p ~0)
0,700 0.399 53.085
OHLCYV 4 Var. adicionais
(p=0) (p=~0) (p=0)
0.647 0.894 43.328
OHLCYV -+ Ind. Técnicos ) ) ,
(p =~ 0} (p~0) (p~0)
OHLCV
0.722 0.933 49.327
-+ Variaveis calculadas
(p=0) (p=~0) (p=0)

+ Ind. Técnicos

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura A.13: ITUBA4 - Distribuigdo de RMSE dos modelos com /sem mecanismo de atengao
treinados por cada conjunto de dados de entrada
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Tabela A.14: PETRA4 - Testes de normalidade Shapiro- Wilk e Mann- Whitney entre amos-
tras de modelos com/sem atengao

Figura A.14: PETR4 - Distribuicao de RMSE dos modelos
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela A.15: USIMS5 - Testes de normalidade Shapiro- Wilk e Mann-Whitney entre amos-
tras de modelos com/sem atengao

Teste normalidade Shapiro-Wilk

Conjunto amostral RMSE NModel NModel Teste Wilcoxon Signed-Rank
USIMS5 odelos com odelos sem entre modelo LSTM/BiLSTM
atengao atengio
0,890 0,820 178.771
OHLCV ) ) )
(p~0) (p~0) (p~0)
0,390 0.881 130.524
OHLCYV + Var. adicionais
{(p~0) (p~0) (p~0)
Lo 0.835 0.872 102.430
OHLCYV + Ind. Técnicos ) ) )
{p=~0) (p ~0) {p ~0)
OHLCV
0.883 0.907 119.114
+ Variaveis calculadas
(p~0) (p=~0) {(p=~0)

+ Ind. Técnicos

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura A.15: USIM5 - Distribuigao de RMSE dos modelos com /sem mecanismo de atengao
treinados por cada conjunto de dados de entrada
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A.4 Impacto dos parametros da estrutura do
modelo no valor de RMSE

Para identificar a importancia e correlacao dos parametros do modelo no RMSE
obtido no conjunto de dados de validagao, é realizado o treinamento de uma random
forrest com os parametros dos modelos como entrada e o RMSE obtido como saida.

A Tabela A.16 demonstra que o parametro mais importante é a o tamanho da
janela historica a ser usada na predicao e possui correlacao positiva com o valor de RMSE.
Em seguida, a quantidade de camadas do modelo ¢ o parametro mais importante e nota-
se que quanto mais camadas tem o modelo, maior tende a ser o valor do RMSE dada a
correlacgao positiva. Por fim, o parametro fator de célula tem o menor grau de importancia
e apresenta correlacao pequena e negativa. Isto significa que ao aumentar a quantidade de

células por camada do modelo, o valor do RMSE nos dados de validagao tende a diminuir.

Tabela A.16: Importancia e correlacao de parametros do modelo no valor de RMSE nos
dados de validacao

Ativo Parametro Importancia | Correlagao
Tamanho da jancla 0.729 0.32
ABEV3 |Qtde de cammadas 0.227 0.284
Fator de células 0.043 -0.066
Tamanho da jancla 0.785 0.253
B3SA3 |Qtde de cammadas 0.165 0.171
Fator de células 0.05 -0.044
Tamanho da jancla 0.737 0.16
ITUB4 |Qtde de camadas 0.187 0.128
Fator de células 0.076 -0.069
Tamanho da jancla 0.684 0.197
PETR4 |Qtde de cammadas 0.268 0.234
Fator de células 0.048 -0.055
Tamanho da jancla 0.849 0.184
USIM5 |Qtde de camadas 0.12 0.248
Fator de células 0.031 -0.025

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

As Tabelas A.17 e A.18 validam a correlagao da quantidade de camadas e fator de
células na média de RMSE dos modelos treinados. A seguir serao apresentados os graficos

de boxplot do valor de RMSE agrupado por tamanho da janela para cada ativo.
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Tabela A.17: Anélise agregada do impacto do fator de células na média de RMSE dos
modelos

Fator de células

1 2 3 5 10
ABEV3 ]0.1237 £ 0.0114 |0.1233 £ 0.0113]0.1228 £+ 0.0110]0.1226 &+ 0.0106|0.1214 + 0.0097
B3SA3  |0.212¢ 2 12301 0.2148 £ 0.02290.2149 4 0.0230]0.2149 4+ 0.0225
ITUB4 ]0.2097 4+ 0.0288 | 0.2081 &£ 0.0277[0.2079 &+ 0.02 0.2074 £ 0.0269|0.2073 £+ 0.0267
PETR4 ]0.3143 £ 0.0418 |0.3143 4 0.0425]0.3146 4 0.0420]0.3148 &+ 0.0415]0.3148 £+ 0.0400
USIM5S  [0.1986 + 0.0184 | 0.1981 4 0.0180(0.1985 £ 0.0177]0.1982 &+ 0.0170 | 0.1989 + 0.0168
Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Ativo

Tabela A.18: Analise agregada do impacto da quantidade de camadas na média de RMSE
dos modelos

Qtde de camadas
1 2 3
ABEV3 |0.1191 £ 0.0082 |0.1223 £ 0.0107]0.1268 4 0.0119
B3SA3  10.208¢ = 0.0185 | 0.214
ITUB4 10.2012 4 0.0225 | 0.2075
PETR4 |0.2991 £ 0.0235 | 0.3162 =+ 0.0458 | 0.5283
USIM5  0.1929 4+ 0.0123 ] 0.1986 £ 0.0178|0.2038

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Ativo

A.5 Boxplot de RMSE agrupado por tamanho da

janela

As Figuras A.16 a A.20 demonstram que quanto maior o tamanho da janela
histérica, maior é a variancia do valor de RMSE dos modelos de predigao, bem como

tende a ser maior a média de RMSE desses modelos.
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Figura A.16: ABEV3 - Gréfico de boxplot do valor de RMSE nos dados de validagao
agrupado por tamanho da janela do modelo
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura A.17: B3SA3 - Grafico de boxplot do valor de RMSE nos dados de validagao
agrupado por tamanho da janela do modelo
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Figura A.18: ITUB4 - Gréfico de boxplot do valor de RMSE nos dados de validagao
agrupado por tamanho da janela do modelo
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Figura A.19: PETR4 - Grafico de boxplot do valor de RMSE nos dados de validagao
agrupado por tamanho da janela do modelo
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Figura A.20: USIMb5 - Gréafico de boxplot do valor de RMSE nos dados de validagao
agrupado por tamanho de janela do modelo
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Apendice B

Analise estatistica dos dados

B.1 Boxplot das variaveis de log-retorno

Figura B.1: ABEV3 - Gréfico boxplot das varidveis de log-retorno
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Figura B.2: B3SA3 - Grafico boxplot das variaveis de log-retorno
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura B.3: ITUB4 - Grafico boxplot das variaveis de log-retorno
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Figura B.4: PETR4 - Gréfico boxplot das variaveis de log-retorno
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Figura B.5: USIMb - Gréfico boxplot das variaveis de log-retorno
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B.2 Mapas de calor da analise de correlacao cruzada

Figura B.6: ABEV3 - Mapa de calor das variaveis de log-retorno

- 1.0

Lt

Lhe

=&

Lile

0.6

L

Ly

0.4

Lx

02

Lk

0.0

Le 1P| Lan Lk . L

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Figura B.7: B3SA3 - Mapa de calor das variaveis de log-retorno
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Figura B.8: ITUB4 - Mapa de calor das variaveis de log-retorno
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Figura B.9: PETR4 - Mapa de calor das variaveis de log-retorno
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Figura B.10: USIM5 - Mapa de calor das variaveis de log-retorno
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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B.3 Graficos de distribuicao e dispersao

Para o log-retorno do valor maximo em relagao ao fechamento anterior (L), os
graficos sugeriram haver uma relacao mais linear com as variaveis L., L., L., Ly e L.
Ja o log-retorno do valor minimo em relagao ao fechamento anterior (L;.) possui relacao
linear com as variaveis L., Lpe, L., Ly € L;. A informacao de volume negociado parece

nao ter relacao linear com nenhuma variavel.

Figura B.11: ABEV3 - Grafico de distribuigao e dispersao das varidveis de log-retorno
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Figura B.12: B3SA3 - Gréfico de distribuicao e dispersao das variaveis de log-retorno

104 4 - o PR . 4 . 4 . s 4
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Figura B.13: ITUB4 - Grafico de distribuicao e dispersao das variaveis de log-retorno
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Figura B.14: PETR4

L

oc

10

as 4

a0

S0

“10

10

as 4

004

L

“104

10

054

04

—0s

—10®
T

i

ﬁh .

- Gréafico de distribuicao e dispersao das variaveis de log-retorno

10

05+

004

—as

~10
T

10

as 4

004

—asd

“104

10

as 4

004

05

“10
T

10

054

04

—0s

S0

104

054

004

—as

~10
T

10

as 4

a0

S0

“10

Fonte: Elaborada pelo

autor (2022)



B.3. Graficos de distribuicao e dispersao 149

Figura B.15: USIM5 - Grafico de distribuicao e dispersao das variaveis de log-retorno
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B.4

Distribuicao de retornos percentuais dos valores

maximos e minimos em relacao a abertura

Figura B.16: ABEV3 - Distribuicao dos retornos percentuais dos valores maximos e
minimos em relagao ao preco de abertura do dia
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Distribuicao de retornos percentuais do valor

maximo em relacao ao minimo do dia
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Figura B.17: B3SA3 - Distribuicao dos retornos percentuais dos valores méaximos e
minimos em relagao ao prego de abertura do dia
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura B.18: ITUB4 - Distribuicao dos retornos percentuais dos valores méximos e
minimos em relacao ao preco de abertura do dia
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Figura B.19: PETR4 - Distribuicao dos retornos percentuais dos valores maximos e
minimos em relacao ao preco de abertura do dia
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura B.20: USIMb5 - Distribuigao dos retornos percentuais dos valores méaximos e
minimos em relacao ao preco de abertura do dia
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Figura B.21: ABEV3 - Distribuicao do retorno percentual do valor maximo em relagao
ao valor minimo do dia
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura B.22: B3SA3 - Distribuigao do retorno percentual do valor maximo em relagao ao
valor minimo do dia
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Figura B.23: ITUB4 - Distribui¢ao do retorno percentual do valor maximo em relagao ao
valor minimo do dia
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Figura B.24: PETRA4 - Distribuicao do retorno percentual do valor maximo em relagao
ao valor minimo do dia
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Figura B.25: USIM5 - Distribuicao do retorno percentual do valor maximo em relagao ao
valor minimo do dia
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Apéndice C

Graficos dos cenarios para

backtesting

Figura C.1: ABEV3 - Janela temporal de backtesting
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura C.2: B3SA3 - Janela temporal de backtesting
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Figura C.3: ITUB4 - Janela temporal de backtesting
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Figura C.4: PETRA4 - Janela temporal de backtesting
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
Figura C.5: USIM5 - Janela temporal de backtesting
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