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Resumo

Algoritmos de negociagdo (algotrading) tém desempenhado um papel importante no mer-
cado de acdes eletronico. Entretanto, esses algoritmos, sem qualquer poder de previsdo, nao
sdo seguros para realizar suas negociacdes. Neste contexto, a previsdo do mercado de acdes
sempre foi um tema de pesquisa interessante entre os pesquisadores, principalmente devido
ao potencial de ganho ao negociar agdes e/ou para compreender as informagdes originadas
dos dados do mercado de acOes. Muitos algoritmos de aprendizado de mdquina e modelos
estatisticos tém sido propostos por pesquisadores para previsdo do preco das acdes, como
também a previsdo de movimento do preco das acdes. Neste trabalho, desenvolvemos e im-
plementamos um sistema de negociacao, que inclui um gerador de sinal de tendéncia baseado
em técnicas de aprendizado de mdquina e uma estratégia direcional de negociacdo (directi-
onal strategy), a qual realiza suas operacdes ao identificar uma tendéncia de curto prazo.
Depois de varios experimentos com diferentes técnicas de aprendizado de méquina, opta-
mos por criar modelos utilizando redes neurais MultiLayer Perceptron (MLP) e um modelo
ensemble, que combina duas MLPs, para prever a direcao do preco das acdes em um curto
intervalo de tempo, mais especificamente, para prever uma tendéncia de alta. Esses modelos
atuam como suporte ao algoritmo de negociagdo proposto neste trabalho. O algoritmo utiliza

a saida do modelo para tomar decisdes ao realizar suas negociacgoes.

O principal objetivo deste trabalho foi modelar e usar técnicas de aprendizado de ma-
quina para maximizar o retorno obtido pela estratégia de negociagdo. Utilizando um grande
volume de dados (tick data), conduzimos o back-testing e simula¢ao em um simulador realis-
tico da Bolsa de Valores de Sao Paulo. Através dos resultados empiricos obtidos, mostramos
que técnicas de aprendizado de médquina foram capazes de melhorar a eficicia nesse pro-
cesso de tomada de decisdo. Demonstramos que a precisdo da previsdo e resultados obtidos
através da simulacdo realistica sdo melhores com a abordagem ensemble.

Os resultados alcangados abriram novas oportunidades de pesquisa: 1) Aperfeicoar
os modelos de previsdo para reduzir o nimero de falso-positivos. Essa reducdo impacta
diretamente nos resultados financeiros obtidos em simulacao, pois aumentard a taxa de acerto

da estratégia de negociagdo; 2) Utilizar técnicas de aprendizado de maquina para dar suporte

X1



a outros tipos de estratégias de negociacdo em alta frequéncia.

Palavras-chave: negociacio em alta frequéncia, aprendizado de maquina, previsao do mer-

cado de agdes, algoritmos de negociacao, processo de tomada de decisdo.
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Abstract

Algorithmic trading has performed an important rule in the electronic stock market. Howe-
ver, these algorithms, without any forecasting capability, are not safe to perform trading.
In this context, the stock market prediction was always an interesting research topic for the
researchers, mainly due to its capacity of making profit on stock trading and/or in order to
understand the information originated from the stock market‘s data. Many machine lear-
ning algorithms and statistic models have been proposed by researchers for forecast of stock
price and stock price movement. In this work, it was developed and implemented a trading
system, that include a trend signal generator based on machine learning techniques and a
directional trading strategy, which perform their operations by identifying a short term trend.
After developing many experiments with different machine learning techniques, it was opted
for developing models using neural networks called Multilayer Perceptron (MLP) and an en-
semble model, which combine two MLPs, to predict uptrends. These models act as a support
for the trading algorithm proposed by this work. The algorithm uses the model output for
taking decisions on performing trading.

This work ‘s main objective was to model and use machine learning techniques to ma-
ximize the trading strategy ‘s return. Using a massive volume of tick data, it was conducted
back-testing and simulation in a realistic simulator of the S0 Paulo‘s stock market. From
the empirics results obtained, it was demonstrated that the machine learning techniques were
capable of increasing the effectiveness of the decision making process. It was demonstrated
that the prediction‘s precision and the results obtained from the realistic simulation are better
with the ensemble approach.

The achieved results opened new research opportunities: 1) Improving the forecasting
models to reduce the false-positive numbers. This reduction directly impacts on the financial
results obtained in simulation, because it is going to increase the trading strategy hit rate; 2)

Using machine learning techniques to support other high frequency trading strategies.

Keywords: high-frequency trading, machine learning; stock market prediction, algotrading,

decision making process.
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Capitulo 1

Introducao

A negociagdo online vem transformando o mundo dos investimentos a uma velocidade ver-
tiginosa. Antes do advento dos computadores, as operagOes executadas pelos investidores
eram realizadas por meios de controle estatisticos mais elementares, através de andlises téc-
nicas e fundamentalistas. Com o crescimento dos investimentos e negociacdes no mercado
aciondrio, uma busca continua por melhores ferramentas para prever com maior precisao o
mercado de agdes tornou-se necessdria. Essas ferramentas t€ém como objetivo aumentar os
lucros e diminuir os riscos dos investimentos. Atualmente, existem varios algoritmos de ne-
gociagdo que utilizam plataformas eletronicas para inserir ou enviar ordens no mercado sem
a interven¢ao humana [Lin, 2013].

Um tipo particular de algoritmo de negociacdo € a negociagdo em alta frequéncia
(High-Frequency Trading - HFT). Esta categoria de negociacao emergiu nas ultimas décadas
e recentemente tem ganhado atencao de pesquisadores académicos. Estudos mostraram que
HFT representam cerca de 50 a 75% de todo o volume negociado na NASDAQ OMX. O
HFT ¢€ divido em quatro grandes classes: Arbitragem, Estratégia Direcional, Formadores de
Mercado e estratégias de Deteccdo de Liquidez. O tipo mais comum de HFT € a execucao
de um processo chamado de formador de mercado (market making) [Hagstromer & Norden,
2013; Aldridge, 2013; Menkveld, 2013]. Um formador de mercado refere-se genericamente
a estratégias de negociagcdo que sdo responsaveis por definir precos de compra e venda, de
acordo com suas politicas, para um ativo durante todo o periodo de negociacao. Outras es-
tratégias bastante utilizadas, sdo estratégias direcionais, que realizam suas operagdes através
da identificacdo de tendéncias ou momentos de curto prazo. Esta classe de negociacdo em
alta frequéncia incluem estratégias direcionadas a eventos e estratégias com base na previsao
de movimentos de precos a curto prazo. No entanto, estratégias de HFT sem qualquer sinal

de previsdo ndo sdo seguras para realizar negociagdes.

Neste contexto, assim como outros processos de tomada de decisdo, técnicas de apren-
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dizado de méquina podem auxiliar os algoritmos de negociacdo em alta frequéncia. Uma
fator importante na tomada de decisdo em HFT € saber quando uma estratégia deve realizar
suas operacoes no mercado de agdes. Por exemplo, se o formador de mercado é configurado
para executar uma operacdo rentdvel esperando um pequeno aumento no preco das acdes,
mas o preco vai para o lado oposto, entdo perdas podem ser acumuladas. Este é um pro-
blema muito desafiador porque envolve prever pequenas variagdes nos precos das acdes em
curtos periodos de tempo.

Neste trabalho, mostramos que técnicas de aprendizado de maquina podem melhorar a
precisao das estratégias de HFT. Mais especificamente, redes neurais artificiais e um modelo
hibrido entre as mesmas (ensemble), foram utilizadas para prever uma tendéncia de alta em
um curto intervalo de tempo. Em outras palavras, nossa estratégia direcional de negociacao
em alta frequéncia realiza suas operacdes de compra e venda no mercado de a¢des com base

na previsao feita pelos modelos de aprendizado de mdquina.

1.1 Motivacao

O processo de globalizacao resultou em um intenso intercambio entre paises € com isso,
cada vez mais o mercado aciondrio vem adquirindo uma crescente importancia no cendario
financeiro internacional. Neste contexto, os paises em desenvolvimento procuram abrir sua
economia para receber investimento externo. Além de ser um canal na captacio de recursos
que permitem o desenvolvimento de empresas, o mercado aciondrio também torna-se uma
importante opcdo de investimento para pessoas € instituigdes.

Com o avanco da tecnologia, sugiram os algoritmos de negociagao (algo trading). A
automacdo de estratégias de negociacao ndo € um processo recente. Algoritmos de negocia-
¢do existem desde que os mercados se tornaram eletronico em meados dos anos 80 [Aldridge,
2013]. Com o progresso tecnoldgico na dltima década, um novo campo de negociacao foi ca-
raterizado e bem definido: negociacdo em alta frequéncia (High Frequency Trading - HFT).
Nesta categoria, algoritmos de negociagdo podem comprar e vender acdes em menos de um
milissegundo.

Esse segmento de algoritmos de negociacao em alta frequéncia tem aumentado signifi-
cativamente. Seguindo esta tendéncia, bolsas de valores e corretoras do mundo todo moder-
nizaram seus sistemas e principalmente suas infraestruturas para suportar um crescimento
sustentdvel da utilizagdo desses algoritmos de negociacao.

Nos EUA, os algoritmos de negocia¢do em alta frequéncia sdo responsaveis por apro-
ximadamente 65% de todo o volume negociado em bolsa. No Brasil, o HFT ainda esta sendo

difundido e vem cada vez mais ganhando forca e relevancia. Segundo os dados operacio-



1.2. OBIETIVOS 3

nais da BM&FBOVESPA, o volume de negdcios realizados via DMA (Acesso Direto ao
Mercado) movimentou R$ 104, 5 bilhdes em fevereiro de 2012.

As estratégias de HFT tem desempenhado um papel importante no mercado de acdes
eletronico. Entretanto, essas estratégias, sem qualquer poder de previsdao, ndo sdo seguras
para realizar negociacdes. Como em outros processos de tomada de decisdo, técnicas de
aprendizado de maquina podem ajudar os algoritmos de HFT. Uma importante decisdo é
saber quando o algoritmo de negociacao precisa realizar suas operagdes. Este € um problema
muito desafiador porque envolve prever pequenas tendéncias nos precos das acdes em curtos

periodos de tempo.

1.2 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho € modelar, desenvolver e avaliar estratégias de negocia-
cdo em alta frequéncia, mais especificamente estratégias direcionais de negociacdo. Como
mencionado anteriormente, essas estratégias precisam de algum poder de previsdo para ter
sucesso em suas operacdes. Neste contexto, a ideia é explorar a capacidade de predi¢ao
de diferentes técnicas abordadas para previsdo de pequenas tendéncias de alta nos precos
das acdes. Em outras palavras, nosso algoritmo de negocia¢@o consulta os modelos gerados
para identificar se um pequena tendéncia de alta ocorrerd. Caso seja identificada uma ten-
déncia, a estratégia de negociagado inicia uma operacao de compra e venda de a¢des. Com
isso, espera-se melhorar a eficiéncia das negociagdes realizadas a fim de aumentar o lucro e

reduzir o risco em suas operacgoes.

1.3 Objetivos Especificos

e Pesquisar, implementar e analisar diversos indicadores relacionados a oscilagdo de

preco das acoes;

Modelar, desenvolver e avaliar estratégias de negociacdo em alta frequéncia;

Modelar, implementar e avaliar o uso de diferentes técnicas de aprendizado de maquina

para decidir quando uma estratégia de negociagao deve realizar suas negociagdes;

Testar e avaliar as estratégias direcionais propostas em um simulador realistico a fim

de obter resultados préximos de testes reais.
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1.4 Contribuicoes Esperadas

e Mostrar que estratégias de HFT sem nenhum poder de previsdo ndo suficientes para

obter bons resultados.

e Mostrar que modelos de aprendizado de mdquina criados podem melhorar a eficiéncias
da operacdes realizadas pelas estratégias de HFT, reduzindo riscos e aumentando o

lucro.

e Mostrar que o uso de um simulador realistico € um fator importante para testar e avaliar

estratégias de HFT.

1.5 Organizacao do Trabalho

O restante do trabalho estd organizado da seguinte maneira. O capitulo 2 apresenta alguns
conceitos bdsicos e discute trabalhos relacionados. O capitulo 3 descreve a metologia apli-
cada neste trabalho, detalhando cada etapa a ser realizada para conclusdo deste trabalho. O
capitulo 4 descreve as configuracdes dos testes realizados e os resultado da simulacdo. O

capitulo 5 apresenta as conclusdes e trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teoérica

Neste capitulo serd apresentada uma visao geral dos principais conceitos fundamentais rela-
cionados ao desenvolvimento deste trabalho. Na Secdo 2.1 apresentamos uma introdugdo ao

Mercado de Ac¢des e a descricdo dos termos mais comuns utilizados neste ambiente.

2.1 Introducao ao Mercado de Acoes

O Mercado de Acdes estd diretamente relacionado com a economia de um pais. Quanto
mais desenvolvida é uma economia, mais ativo € seu mercado de capitais, o que se traduz
em mais oportunidades para as pessoas, empresas € institui¢cdes aplicarem suas poupancgas.
Uma empresa abre seu capital para obter uma fonte de captacao de recursos permanente. Isso
acontece quando a empresa lancga suas acdes ao publico, ou seja, emite agdes e as negocia
nas bolsas de valores. Uma a¢@o é uma unidade de propriedade de uma empresa. Um maior
numero de acdes conduzird a uma maior participag¢do aciondria na empresa [Bovespa, 2008;
Brokers, 2010].

O mercado de a¢des € uma instituicdo, um tipo de organizacao social com regras pu-
blica ou privada, onde pessoas negociam (compram e/ou vendem) acdes, opgdes € contratos
futuros, e commodities. Compradores e vendedores negociam entre si através de uma plata-
forma fornecida pela bolsas de valores, que sdo os mais importantes centros de negociacao
de agdes. No Brasil, o mercado de acOes € representado pela Bolsa de Valores de Sdo Paulo
(BOVESPA), a qual proporciona todas as condi¢des e sistemas necessdrios para as negocia-
coes de compra e venda de acdes de forma transparente [Bovespa, 2008; Brokers, 2010].

Os investidores compram ou vendem acdes de acordo com suas andlises. O preco das
acoes de uma empresa € determinado pela oferta e procura do ativo. Assim, se qualquer pes-
soa quer comprar, alguém tem que vender, e vice-versa. Nesse contexto, se existe um maior

nimero de pessoas dispostas a comprar acdes de uma empresa do que pessoas dispostas a

5
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vender, o preco das agdes ird subir. Da mesma forma, se um nimero existe um maior nimero
de pessoas dispostas a vender do que comprar acdes, o preco das agdes ird cair. No Mercado
de Acoes, as pessoas fazem lucro comprando acdes que elas acreditam que vai valer mais
no futuro. Também podem obter lucro realizando um operacg@o contraria, denominada venda
a descoberto, que consiste na venda de um ativo financeiro ou derivativo que nao se possui,
esperando que seu preco caia para entdo compra-lo de volta e lucrar na transagdo com a
diferenca [Mahato, 2014].

A negociacdo online vem transformando o mundo dos investimentos a uma velocidade
vertiginosa. Com o crescimento dos investimentos € negociagdes no mercado aciondrio, uma
busca continua por melhores ferramentas para prever com maior precisdo o mercado de agdes
tornou-se necessaria. Essas ferramentas t€m como objetivo aumentar os lucros e diminuir
os riscos dos investimentos. Atualmente, existem vdrios algoritmos de negocia¢do que uti-
lizam plataformas eletronicas para inserir ou enviar ordens no mercado sem a intervencao
humana [Lin, 2013].

Na préxima sec¢do apresentaremos os principais tipos de algoritmos de negociagao,
com destaque para os algoritmos de negocia¢do em alta frequéncia. Apresentaremos também

a importancia das técnicas de aprendizado de mdquina para a previsdo do mercado de acoes.

2.2 Algoritmos de Negociacao em Alta Frequéncia e
Previsao do Mercado de Acoes

Duas das principais funcdes dos mercados financeiros sdo a de transmitir sinais de pregos
para a economia e a de permitir que agentes possam obter ganhos através de negociacdes no
mercado. A inovag¢do financeira € ttil na medida em que aumenta a efici€éncia com que os
mercados disponibilizam estas funcdes.

Negociagdo em alta frequéncia (HFT) € uma das recentes grandes inovagdes nos mer-
cados financeiros. Estimou-se em 2010, pela consultoria 7abb Group, que HFT foram res-
ponsaveis por 56% do comércio de acdes nos USA e 38% na Europa [Biais & Woolley,
2011].

Nos dltimos anos, a negociagcdo em alta frequéncia tem ganhado uma posicao relevante
nos mercados financeiros, habilitado e impulsionado por uma interacdo de medidas legisla-
tivas, pelo aumento da concorréncia entre plataformas de execucao e avangos significativos
em tecnologia da informagdo. Em contraste com as estratégias de negociacdo tradicionais,
operadores de alta frequéncia ndo tém como objetivo estabelecer e manter posi¢des de longo
prazo. Em vez disso, eles entram em posi¢des de curto prazo e terminam o dia de negocia-

¢ao sem ficar posicionado para o proximo dia util. Em outras palavras, os operadores de alta
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frequéncia ndo deixam ativos (a¢des, mini-indices, contratos futuros, etc) acumulados para
o proximo dia [Gomber et al., 2011].

HFT utiliza sofisticados programas de computador para analisar dados de mercado na
busca de oportunidades de negociag@o. Estes programas mapeiam essas informacgdes em es-
tratégias de negociagdo e roteiam ordens de negociagcdo ao mercado, tudo sem a intervencao
direta de um humano. A velocidade desse processo € desconcertante. O laténcia entre a che-
gada de informagdes no computador e a execugdo de ordens € da ordem de milissegundos,
muito mais rdpido do que os seres humanos podem até mesmo registrar a informacgao ini-
cial. Neste contexto, investidores de alta frequéncia competem por velocidade tanto quanto
por computadores mais poderosos, conexdes e programas. Entretanto, os operadores de alta
frequéncia tém um custo adicional para usufruir destes privilégios e colocarem seus compu-
tadores o mais proximo possivel do local de negociacdo [Biais & Woolley, 2011].

A evolugdo da tecnologia para apoiar esses algoritmos aconteceu em paralelo com o
progresso das técnicas de inteligéncia computacional, durante os dltimos 30 anos. Devido
ao comportamento ndo-linear e volatil do mercado de agdes, ndo € possivel tomar decisdes
rentdveis e obter retornos de forma consistente sem prever corretamente o preco das agdes.
Neste contexto, precisamos de um modelo que prevé o mercado de a¢cdes com uma precisao
satisfatéria. Este problema pode resolvido através da aplicacdo de técnicas de inteligéncia
artificial, como a mineracdo de dados ou aprendizagem de mdquina [Mahato, 2014].

Como em outras dreas, um passo natural da comunidade cientifica foi investigar um
grande ntimero de técnicas para ajudar os sistemas de negocia¢cdo na tomada de decisdo ao
realizar suas operacdes na bolsa de valores. Até o final da década de 90, um grande niimero
de pesquisas foram conduzidas para tentar prever as séries temporais de precos, liquidez e
volatilidade. A maioria delas discretizam a hora em intervalos didrios, semanais, quinzenais
ou mensais.

HFT € categoria de negocia¢do que emergiu nas ultimas décadas e recentemente tem
ganhado atencdo de pesquisadores académicos. Apesar das divergéncias sobre a definicao
precisa do HFT, a maioria dos participantes do mercado concordam que as estratégias de

HFT pertencem as quatro grandes classes seguintes:

1. Arbitragem (Arbitrage)

2. Estratégia direcional (Directional strategy)

3. Formadores de mercado (Market making)

4. Deteccdo de liquidez (Liquidity detection)
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A estratégia de negociacdo utilizada neste trabalho trata-se de uma estratégia direci-
onal. As estratégias direcionais identificam tendéncias ou momentos de curto prazo. Esta
classe de negociacdo em alta frequéncia, inclui estratégias direcionadas a eventos e estraté-
gias com base na previsdo de movimentos de precos a curto prazo. Neste contexto, imple-
mentamos e avaliamos uma estratégia direcional de negociacdo juntamente com um modelo

de previsdo capaz de identificar tendéncias de curto prazo.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

A automacdo de estratégias de negociagdo para o mercado financeiro ndo € um processo re-
cente. Algoritmos de negociacdo (Algo Trading) existem desde que os mercados se tornaram
eletronicos, em meados dos anos 80 [Aldridge, 2013]. A Internet também desempenhou um
papel importante na popularizacdo de algoritmos de negociacdo. A evolucdo da tecnologia
para apoiar os algoritmos de negociacao aconteceu paralelamente com o avango das técnicas
de inteligéncia computacional, durante os tltimos 30 anos. Como em outras dreas, uma etapa
natural da comunidade cientifica foi investigar um grande ndmero de técnicas para ajudar os
sistemas a tomar decisdes automaticas de investimentos nas bolsas de valores.

Com o progresso tecnolégico na udltima década, um novo campo de negociagcdo foi
criado e bem definido: negociacdo em alta frequéncia (High-Frequency Trading - HFT).
Nessa categoria, algoritmos de negociagdo podem comprar e vender acdes em menos de um
milissegundo. Isso € interessante por duas razdes principais: /) Os algoritmos podem girar
um grande volume de capital com pouco dinheiro em suas contas; 2) Fechar posicdes em
curtos intervalos de tempo, controlando facilmente e satisfatoriamente o risco. Isso acontece
porque o valor em carteira € menos dependente das oscilagdes de preco das acdes.

Todos os algoritmos de negociacdo em alta frequéncia sdo day traders, i.e, compram e
vendem agdes no mesmo dia. E uma modalidade de negociacio utilizada em bolsas de valo-
res, que tem como objetivo obter lucro com a oscilagdo de preco, ao longo do dia, de ativos
financeiros. Mas day traders existem desde o inicio do mercado de a¢des em 1972 [Lu-
keman, 2000]. Os seres humanos tém especulado sobre precos desde o inicio da moeda, e
essa tendéncia vai continuar, independentemente do estado do mercado. Além disso, antes
do advento dos computadores, investidores do mercado de acdes realizavam suas negocia-
¢oes principalmente na intuicdo. Com o crescimento dos investimentos e negociagdes no
mercado aciondrio, uma busca continua por melhores ferramentas para gerar sinais de nego-

ciacdo tornou-se necessdria. Esses sinais geralmente sdo gerados por técnicas de inteligéncia

9
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computacional, as quais sdo responsdveis por prever precos das a¢cdes, volatilidade, liquidez,
tendéncia do mercado, entre outros.

Recentemente, varios modelos de previsdo do mercado e técnicas de inteligéncia com-
putacional tém sido desenvolvidas a fim de apoiar a decisdo de investimentos em operagdes
intraday no mercado de acdes. Essas operagdes intraday consistem de estratégias de nego-
ciacdo de médio e longo prazo, assim como os algoritmo de negociagdo em alta frequéncia,
como formadores de mercado. Para HFT, o campo de inteligéncia computacional tem sido
investigado usando redes neurais artificiais (Artificial Neural Networks - ANNs) [Putra &
Kosala, 2011] e sistemas fuzzy [Kablan & Ng, 2010; Kablan, 2009].

Regressdo estatistica, andlise técnica, andlise fundamentalista, andlise de séries tem-
porais, teoria do caos sdo algumas das técnicas que tém sido adotadas para prever tendéncias
de mercado [Thirunavukarasu, 2009]. Contudo, estas técnicas ndo sao capazes de gerar con-
sistentemente uma previsao correta do mercado de acdes, gerando muitas ddvidas entre os
analistas sobre o uso de muitas dessas abordagens. Entdo, prever o movimento de preco
no mercado de acdes e tentar tomar decisdes corretas de investimento € uma das principais
necessidades e desafios neste contexto [Thalheimer & Ali, 1979].

O primeiro estudo significativo na aplicagao de modelos de redes neurais para previ-
sdo do mercado financeiro foi publicado por White [White, 1988]. Ele apresentou alguns
resultados usando técnicas de modelagem de aprendizado através de redes neurais para des-
cobrir e decodificar regularidades nao-lineares no movimento de preco de acdes. O estudo
foi realizado nas acdes da IBM e com granularidade de retorno didrio. Tendo que lidar com
as principais caracteristicas dos dados econdmicos, a inferéncia estatistica desempenhou um
papel importante e alteragdes técnicas foram necessdrias para o processo de aprendizagem.
Depois desse estudo, vérios esfor¢cos de pesquisa tém sido conduzidos para examinar a efe-
tividade da previsdo do mercado de a¢des utilizando redes neurais [de Oliveira et al., 2013;
Niaki & Hoseinzade, 2013].

No trabalho [Kutsurelis, 1998], os autores investigaram o uso de redes neurais para
prever a tendéncia futura do indice do mercado de a¢des. Um novo modelo para prever
o prego dos ativos do Mercado de A¢des de Singapura (Singapore Stock Exchange - SES)
usando os ativos da Singapore Airlines (SIA) € apresentado em [Suan & Chye, 1998]. O
modelo foi construido para prever o preco de fechamento da SIA dentro de uma semana,
com base no conhecimento recente e histérico do preco mdximo, minimo e de fechamento e
também o volume negociado. A camada de saida da rede neural tem apenas uma saida que
armazena o valor do preco de fechamento fornecida por uma semana a partir do dia atual.
A rede neural foi treinada usando aprendizado supervisionado através da regra delta gene-
ralizada. Eles verificaram que o preco de fechamento fornecido é muito perto do real. Dos

50 casos de teste, 47 (94%) apresentam erros absolutos menor que 5% e 35 previsoes (70%)
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mostram erros absolutos abaixo de 1%. O trabalho de [Adebiyi Ayodele et al., 2012] relata
que a aplicacdo de redes neurais para prever as varidveis do mercado financeiro e o uso de
andlise técnica e fundamentalista € um fator predominante para a previsdo do mercado de
acoes. O artigo apresenta um modelo hibrido que combina o uso de varidveis de andlise
técnica e fundamentalista como indicadores do mercado de acdes para prever os precos fu-
turos. Os resultados obtidos mostraram uma melhoria significativa em comparac¢io ao uso
apenas de varidveis da andlise técnica. Em outro contexto, a abordagem de previsdo também
foi satisfatéria como um guia para os comerciantes e investidores na tomada de decisdes
qualitativas. Em [McCluskey, 1993], os autores usam algoritmos para treinar modelos para
prever o indice Standard&Poors 500 e entdo compara os resultados usando uma abordagem
de programacao genética.

Chen & Pennock [2010] apresenta uma revisdo da literatura sobre mecanismos de
previsdo, incluindo previsdo de mercados e sistemas de previsdo em pares (peer prediction
systems). Eles se concentram no processo de design, com destaque para os objetivos e as
propriedades que sdo importantes na concepcao de bons mecanismos de previsao.

No contexto de HFT, a abordagem em [Putra & Kosala, 2011] usa um modelo de RNA
que tem como entrada indicadores técnicos populares para prever sinais de negociacio, que
podem ser tteis para realizar negociagdes didrias. A base de dados utilizada para construir
o modelo sdo ticks de alta frequéncia de ativos intraday de alguns setores da industria da
Bolsa de Valores da Indonésia. O estudo compara o desempenho do modelo com a estratégia
simples de buy-and-hold e o perfil de lucro maximo. Os resultados experimentais mostraram
que o modelo proposto tem um desempenho melhor do que a estratégia simples. Assim, o
autor concluiu que a rede neural artificial € titil para gerar sinais de negocia¢do para negoci-
acoes intra-day a partir do conjunto de dados de alta frequéncia. Em [Kablan & Ng, 2010],
uma nova abordagem para execu¢do de ordens em HFT € proposta usando uma nova forma
de anélise dindmica que faz uso de mecanismos légica fuzzy. O algoritmo proposto também
considera a volatilidade intra-day do mercado para minimizar os custos de negociagcdo. O
estudo relata que encontrar as melhores taxas de execu¢do de ordens € um problema intri-
gante e para corretores de negociacdo de grandes ordens, o efeito do tamanho da ordem, a
tendéncia do mercado e volatilidade sdo cruciais para a programacao da ordem.

Em relagdo a algoritmos de formacdo de mercado, [Li et al., 2014] desenvolveram e
implementaram um framework com duas camadas, que inclui um gerador de sinal de ne-
gociacdo baseado em uma abordagem de aprendizado supervisionado e uma estratégia de
formacdo de mercado orientada e eventos. O gerador proposto utiliza informag¢ao da micro-
estrutura do livro de ofertas e noticias do mercado para prever a tendéncia do mercado. Na
segunda camada, a estratégia de formacao de mercado realiza sua negociagdes com base nos

sinais gerados pela primeira camada e evita-se de perdas de lucro conduzidas por tendéncias
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do mercado. Os testes e simulagdo foram conduzidos em um simulador industrial, usando
dados de tick ! dos precos da bolsa de valores de Tokyo (Tokyo Stock Exchange - TSE) e da
bolsa de valores de Shanghai (Shanghai Stock Exchange - TSE). Através de resultados em-
piricos, eles encontraram que: /) estratégias com sinais tém uma melhor performance que
as estratégias sem nenhum sinal em termos de média diaria de lucro e perda (Profit and Loss
- PnL) e sharpe ratio (SR). Esta tultima é uma medida de relacdo de retorno e risco; 2) Pre-
visdes corretas podem ajudar estratégias de formacdo de mercado a reajustar suas cotagdes
juntamente com tendéncias do mercado, evitando que as estratégias ativem um procedimento
de perda.

Todos esses trabalhos motivam nossa investigagao e fornecem informagdes que mos-
tram a relevancia do nosso principal objetivo nessa pesquisa. Entretanto, existem algumas
diferencas entre nosso trabalho e os artigos citados anteriormente:

1) A principal diferenca, € que muitos dos trabalhos relacionados apenas criam mode-
los de previsdo do mercado de acdes, mas ndo tém uma estratégia ou algoritmo de negociacao
bem definido que utiliza as previsdes dos modelos para realizar suas opera¢des no mercado
de acoes.

2) E importante destacar que nossa estratégia de negociacdo foi projetada para o mer-
cado de acgoes real. Utilizamos um simulador realistico da BOVESPA, ao invés de simulacao
com série de precos gerada sinteticamente. A simulacao realistica € um etapa essencial para
testar e validar estratégias de negociagdo, principalmente quando se trata de estratégias de
negociagdo em alta frequéncia.

3) Nosso trabalho também apresenta uma metologia completa, com etapas bem defini-
das e que pode ser aplicada para desenvolver, testar e validar qualquer estratégia de negoci-

acdo baseada nas previsodes realizadas por técnicas de aprendizado de maquina.

'Movimento ascendente ou descendente minimo no preco de um titulo. Fonte:
http://www.investopedia.com/terms/t/tick.asp



Capitulo 4

Metodologia

Este capitulo descreve a metologia aplicada neste trabalho, a qual € ilustrada pela Figura 4.1.

Cada etapa serd explicada nas proximas secoes.

@ Ativo 1
Pré-processamento Ativo 2 Tratamento e Pré-
Coleta de Dados de Dados i processamento de
_ > B Dados
Dados do

Bolsa de Valores Mercado @ Ativon

Base de Candlesticks "
.
.
.

Conjunto de
Dados / Atributos

A
]

1

Técnicas de Aprendizado de
Maquina e Configuragao
Experimental

Simulagao do Exucugédo
Mercado Experimental
D -

lesultados Financeiros Resultados e Medidas de Confiqur395e_5
e Analise Desempenho Experimentais

Figura 4.1: Metodologia

4.1 Coleta de Dados

O conjunto de dados utilizado neste trabalho consiste de dados reais da Bolsa de Valores
de Sao Paulo (BM&FBOVESPA), que € a oitava maior bolsa do mundo. Esse conjunto de

dados foi obtido de um fornecedor oficial (financial vendor), que prové dados para empresas
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financeiras, traders ! e investidores. Estes dados contém todas informagdes de cada evento
ocorrido na BM&FBOVESPA, como por exemplo, se uma ordem de compra/venda foi en-
viada ao mercado, se uma ordem foi cancelada ou modificada, se uma negociagdo ocorreu,
entre outras. Como mostrado na Figura 4.1, os dados coletados constituem nossa base de

dados de mercado (Dados de Mercado).

4.2 Pré-processamento de Dados

Pré-processamento de dados envolve transformar dados brutos em um formato compreen-
sivel, preparando-os para posterior processamento. Neste contexto, os dados de mercado
obtidos na etapa anterior foram pré-processados para gerar candlesticks. Um candlestick
representa a variacdo dos precos de um determinado ativo em uma unidade de tempo (por

exemplo, 15 minutos), como mostrado na Figura 4.2, onde:

Candlestick de Alta Candlestick de Baixa
Maxima Maxima
Fechamento

Abertura Fechamento

Minimo Minimo

Figura 4.2: Representacdo de um candlestick.

Abertura - o preco da primeira negociagdo no periodo;

Fechamento - o preco da dltima negociagao no periodo;

Miéximo - o preco maximo de todas as negocia¢cdo no periodo;

e Minimo - o preco minimo de todas as negociacdo no periodo;

'Em finangas, um trader é uma pessoa ou empresa que compra e vende instrumentos financeiros como
acdes, mercadorias (commodities) e derivativos.
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N6s usamos um método diferente para gerar os candlesticks, aplicando o conceito de
janela deslizante (rolling window). Assim, os candlesticks ndo sintetizam um intervalo de
tempo mutuamente exclusivos. Considere que a granularidade de um candlestick é, por
exemplo, de 5 unidades de tempo. Em representacdes comuns, cada candlestick resume esse
periodo de uma maneira estatica e Unica, i.e, comeca no tempo ¢, e compreende informa-
coes até o tempo t,. Outro candlestick inicia em t5 e finaliza em tg9, € assim por diante.
Desse modo, eles ndo t€ém informagdes em comum com os anteriores, sendo mutuamente
exclusivos. Usando o conceito de janela deslizante, aplicado também com granularidade de
5 unidades, o primeiro candlestick comega no tempo t, € termina no tempo ¢4. Entretanto, o
segundo inicia no tempo t; e finaliza no tempo ¢5, o terceiro inicia no tempo %, e finaliza no
tempo tg, como mostrado na Figura 4.3.

Aplicando o pré-processamento, construimos uma base de dados de candlesticks para
cada ativo (Figura 4.1 - Base de Dados de Candlestick). Os candlesticks foram processados

e tratados para extracdo de atributos de dados, como mostrado na Secdo seguinte.

. Generating Indicators =~ Verifying Oscillation ,
L) v

Figura 4.3: Constru¢do dos modelos de previsao

4.3 Processamento e Tratamento de Dados

A fim de decidir os momentos para realizar um operacdo no mercado de agdes, utilizamos
técnicas de aprendizado de maquina para realizar a previsdo de tendéncia de alta de um
determinado ativo. Em outras palavras, nosso algoritmo de negociagc@o consulta os modelos
de previsdo para saber se haverd um tendéncia de alta nos préximos ¢ minutos. Caso houver,
uma ordem limite de compra e venda de uma ag¢do sdo enviadas simultaneamente ao mercado

nos seguintes precos: x reais € x + y reais, respectivamente, sendo y reais, o lucro que se
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deseja obter. A partir desse momento, € esperado que o preco da acdo oscile e ambas as
ordens sejam executadas.

Para realizar as previsdes, modelamos e construimos um conjunto de padrdes que sao
usados como entradas para os modelos de previsdao. A Figura 4.3 ilustra a cria¢cdo dos mode-
los, que € dividido em duas etapas, geracdo de atributos e verificacdo de tendéncia, respec-
tivamente. Os atributos geradas na primeira etapa sdo compostas de indicadores de andlise
técnica. Na segunda etapa € gerado o atributo bindrio de saida, 0 ou 1, que determina se a
variagdo (positiva) de preco desejada ird ocorrer ou ndo. Em outras palavras, o valor 1 indica
que o formador de mercado deve ser inicializado e 0, caso contrario. Para verificar se o preco
da acgdo terd a variacdo de preco esperada, verificamos o candlestick que contém informa-
coes futuras. Por exemplo, considerando uma janela deslizante de 5 unidades de tempo, para
verificar se uma operacao deve ser realizada no tempo ts5, verificamos se a variacao dese-
jada ocorre no tempo tg, pois o candlestick nesse instante contém informacdes de preco no

intervalo de tempo entre 5 a t9. Essa verificagdo € executada como segue:

var = mazimo(t;) — abertura(t;) 4.1)

onde ¢; e t; sdo os instantes de tempo que uma operagao € iniciado e finalizada, respec-
tivamente, sendo ¢; igual a t; +rolling,indow. Abertura(t;) é o preco inicial do candlestick
no tempo ¢; e Maximo(t;) é o maior prego obtido no intervalo de ¢; até t;. Finalmente, var
contém a variacao entre o pre¢o maximo e o preco de abertura nesse intervalo.

A préxima Sec¢do apresenta os indicadores de andlise técnica.

4.3.1 Indicadores de Analise Técnica

A metodologia proposta neste trabalho considera a caracterizagdo e andlise de varios indi-
cadores de anélise técnica. Um indicador pode ser definido como uma série de pontos de
dados, os quais sdo derivados a partir de informagdes de preco de uma acao aplicada a uma
férmula matemética. O conjunto de dados dos atributos de precos de cada a¢do € uma com-
binacdo dos precos de abertura, fechamento, mdximo e minimo ao longo de um periodo de
tempo Thawornwong et al. [2001].

Analistas de mercado geralmente usam um ou mais indicadores para suas andlises
Thawornwong et al. [2001]. Esses indicadores sdo usualmente escolhidos avaliando a acu-
récia do modelo. Frequentemente, muitos indicadores sdo omitidos € um bom modelo pode
nunca ser construido para um particular ativo, i.e, quanto mais informagao tivermos, melhor

serd o resultado do modelo. Se os dados de entrada ndo sdo relevantes para a saida desejada,
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provavelmente o modelo ndo ird aprender bem as associacdes entre os dados de entrada e
saida. Assim, o primeiro passo € usar um conjunto de indicadores comumente usados em
andlise técnica tradicionais.

Atributos adequados tém de ser escolhidos para prever a direcao do pre¢o em um curto
prazo. Este é um passo extremamente importante, pois atributos mal escolhidos podem
demonstrar nenhuma previsibilidade ou simplesmente ignorar o bom senso. A fim de es-
pecificar os atributos utilizados neste trabalho, realizamos previamente uma caracterizagao
geral de varios indicadores de anélise técnica, com o objetivo de inferir qual deles tem poten-
cial para compor nosso conjunto de atributos. Primeiramente selecionamos os indicadores
mais utilizados como atributos para algoritmos de aprendizado de maquina. Em seguida,
escolhemos os quais tém relagdo com a saida de nosso modelo, ou seja, aqueles que estdo
relacionados a velocidade e mudanga do movimento de prego e indicam tendéncia ou dire¢dao
do preco.

A seguir, descrevemos brevemente cada indicador que compde nosso conjunto de atri-

butos 2.

e Relative Strength Index (RSI)

RST é um indicador que mede a velocidade e mudanca do movimento de preco. E
calculado usando o valor da varia¢do dos precos de alta e queda ao longo de um periodo

de tempo especificado. A férmula para computar o RS é como segue:

100
RST =100 — (—1 5 S) 4.2)
AG
RS =7~ 4.3)

onde RS é a média dos periodos de alta (AG - Average Gain) divido pela média dos
periodos de baixa (AL - Average Loss). Um periodo de alta ou baixa € caracterizado

quando o preco de um ativo sofre uma variacao positiva.

e Simple Moving Average (SMA)

2Para mais informagdes sobre indicadores de andlise técnica, ver http://www.stockcharts.com,
http://www.investopedia.com and [Thawornwong et al., 2001]
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Médias moveis simples suavizam os precos para formar um indicador de tendéncia.
Eles ndo preveem a dire¢do de preco, mas definem a direcdo. Sdo uteis para a elimina-

¢ao de ruido nos dados brutos, produzindo uma breve descri¢dao das tendéncias.

> i, ClosingPricey,
n

SMA = (4.4)

e Exponential Moving Average (EMA)

A média moével exponencial € uma extensdo da média mdvel simples, utilizando a
suaviza¢do da mesma para diminuir a quantidade de sinais de compra ou venda. A
média mével exponencial € uma média ponderada de observagdes passadas e pode ser

calculada através da seguinte férmula:

EMA, = EM(x — 1) + K * ClosingPrice(z) — SMA(z — 1) 4.5)

onde: EM A, representa a média mével exponencial no periodo =, EM (z — 1) repre-
senta a média mdvel exponencial no periodo x — 1, N € o nimero de periodos para os

quais se quer o calculo e uma contante K = 2/(N + 1).

Média mével exponencial reduz o atraso adicionando mais pesos ao precos recentes,
sendo mais sensivel aos valores mais recentes. Assim, na exponencial os dados mais

novos possuem maior importancia.

e Moving Average Convergence/Divergence (MACD)

MACD € um exemplo especifico de oscilador no prego e é usado nos precos de fe-
chamento de uma acao para detectar tendéncia, mostrando a relacdo entre duas médias
moéveis. Basicamente consiste de dois elementos: a linha M AC'D e a linha de si-
nal. A linha M AC D € formada pela diferenca entre duas médias mdveis exponenciais
(EM A), uma de curto e outra de longo prazo, geralmente sendo computadas com 12

e 26 periodos, respectivamente.

MACD = EMA[12] — EM A[26] (4.6)

e Average Directional Movement Index (ADX)
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O indicador ADX determina a for¢a de uma tendéncia, podendo assumir valores entre
0 e 100. Valores baixos (< 20) indicam uma tendéncia fraca, enquanto valores altos
(> 40) uma tendéncia forte. Entretanto, quando combinado com outros dois indicado-
res, Plus Directional Indicator (+D1) e Minus Directional Indicator (—DI), define a

direcdo da tendéncia.

e Aroon Indicator

E um indicador usado para identificar tendéncias de um ativo e a probabilidade de que
essas tendéncias irdo se reverter. Ela € composta por duas linhas: uma chamada de
Aroonup, que mede a for¢a da tendéncia de alta, e a outra denominada Aroondown,

que mede a tendéncia de baixa. Essas linhas sdo definidas como segue:

N - MAX

Aroong, = — N x 100 4.7)
N — MIN

Aroonpoyn = ————— x 100 (4.8)

onde N € o niimero de periodos, M AX e MIN é o nimero de periodos desde o
preco maximo e minimo dos N periodos, respectivamente. Assim, Aroon é calculado

através desses dois indicadores:

Aroonindgicator = Aroonyp — Aroonpown 4.9)

Quanto mais forte € a tendéncia, ou seja, quanto mais alta encontra-se a linha ADX,

maior a confiabilidade dos sinais de compra e venda.

e Bollinger Bands

Bollinger Bands sao bandas de volatilidade colocadas acima e abaixo de um média
movel. Esse indicador possui uma forte relacdo com a volatilidade. Assim, quando
maior a volatilidade um ativo, maior seu desvio padrao. As bandas sdo constituidas
por um conjunto de trés curvas calculadas em relacao aos precos. Elas sdo tracadas a
partir de uma determinada distancia de uma média mével. Um exemplo do cédlculo das

bandas de bollinger pode ser visto a seguir:
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Upper Band = SM A[20] + 2 x SD[20] (4.10)
MiddleBand = SM A[20] (4.11)
LowerBand = SMA[20] — 2 x SD[20] (4.12)

onde SM A é a média mével simples de 20 periodos, e SD € o desvio padrio.

Commodity Channel Index (CCI)

A CCI, do inglés Commodity Channel Index, ¢ um indicador desenvolvido para iden-
tificar movimentos ciclicos. Ele assumi que o preco das acdes sem movem em ciclos,
com altas e baixas aparecendo em periodos de intervalos constantes. E um indicador
versatil que pode ser usado para identificar uma nova tendéncia ou aviso de condi¢des
extremas. Em geral, CC'I mede o nivel de preco atual em relagdo a um nivel médio
de precos ao longo de um determinado periodo de tempo. C'C'I € relativamente alto
quando os precgos estdo muito acima de sua média e € relativamente baixo quando os

precos estdo muito abaixo de sua média. E calculado como:

TP — SMA(TP)

COl= 5015+ SD(TP)

(4.13)

_ high + low + close
B 3

TP

(4.14)

onde SM A € a média mével simples de 20 periodos, e SD é o desvio padrao. High,
low e close referem-se ao preco maximo, minimo e pre¢o de fechamento que o ativo

assumiu em um determinado periodo.

Chande Momentum Oscillator (CMO)

O CMO € um indicador de momento que foi desenvolvido por Tushar Chande e intro-
duzido em seu livro, The New Trader de 1994. O CMO ¢ projetado para medir o que
Chande denomina de 'momento puro’ e dados de retorno como uma linha que oscila

entre +100 e —100. A seguir é apresentada a férmula para calcular o C M O:
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Up — Down
MO =1 —_— 4.15
CMO 00 Up T Down (4.15)

onde Up € a soma dos periodos de alta no periodo em andlise e Down € a soma dos

periodos de baixa no periodo em anélise.

e Rate of Change (ROC)

O indicador ROC mostra a dindmica de um ativo como uma porcentagem. E calcu-
lado subtraindo-se o preco de um niimero de periodos atrés, do preco atual, dividindo-
se pelo preco de um nimero de periodos atrds, e depois multiplicar por 100 para obter
uma porcentagem. E um indicador técnico simples que mostra a diferenca percentual
entre o prego atual e o preco de fechamento de /V periodos anteriores. ROC € classifi-
cado como um indicador de dindmica de precos ou um indicador de velocidade porque

mede a taxa de mudanca ou a forca de impulso de mudancga.

CP—-CPA

onde C'P € o preco de fechamento e C'PA é o prego de fechamento de N periodos

atras.

Note que um indicador pode gerar mais de um atributo. Por exemplo, o indicador
Aroon € construido por duas linhas, denominadas aroon up e aroon down. Uma mede a for¢a
de uma tendéncia de alta, e outra a for¢ca de uma tendéncia de baixa, respectivamente. Assim,
cada padrao € composto de 26 atributos de entrada seguidos de um atributo de saida bindrio (0
ou 1). E importante deixar claro que os atributos passam por um processo de normalizagio.

Esse processo transforma os atributos de entradas em valores dentro do intervalo de 0 a 1.

Com o processamento e tratamento da base de dados de candlesticks, geramos um
conjunto de dados (veja Figura 4.1 - Conjunto de Dados/Features). Esse conjunto de dados é
divido em conjunto de treinamento e teste para avaliar as técnicas de aprendizado de mdquina

utilizadas. A préxima Se¢do descreve como esse processo € realizado.
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4.4 Técnicas de Aprendizado de Maquina e
Configuracao Experimental

Os experimentos foram realizados seguindo o conceito semelhante a janela deslizante utili-
zado no processamento de candlesticks. Separamos os dados, criados na etapa anterior (4.3),
em conjunto de treinamento e teste, definidos da seguinte maneira: usamos um periodo que
contém n dias para treinar os modelos, e testamos sua capacidade de previsao no préximo
dia (n+1). Um dia ¢ compreende os padrdes gerados usando os candlesticks exclusivamente

desse dia.

A Figura 4.4 mostra como o conjunto de treinamento e teste sdo criados, utilizando
uma janela deslizante de 4 dias. Seguindo este exemplo, a primeira configuracdo do expe-
rimento usaria os dias Dy, Dy, D e D3 para treinar um modelo, e o dia D, como conjunto
de teste. O tamanho da janela N € fixado e a janela se move para a direita um dia de cada
vez, enquanto um dia do lado esquerdo € descartado. Para cada deslocamento da janela, um
novo modelo é gerado para a previsdao do dia seguinte. Em nossos experimentos, usamos
diferentes tamanhos de janelas deslizantes para os ensaios de backtesting. Assim, diferentes
modelos foram gerados com essas configuragdes e nds avaliamos a efetividade de cada um
usando algumas medidas de desempenho. A préxima Se¢do apresenta uma breve descricao

das técnicas de aprendizado de maquina utilizadas neste trabalho.

Training Set Test Set

ee— | s—

Figura 4.4: Conjunto de treinamento e teste
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4.4.1 Técnicas de Aprendizado de Maquina

A fim de verificar se o preco da acao apresenta a variacdo desejada em um intervalo de tempo,

utilizamos duas técnicas de aprendizado de maquina.

e Multilayer Perceptron - MLP: consiste de varias camadas de elementos simples (ou
dois estados) de processamento sigmoidal, ou neur6nios que interagem usando cone-
x0es ponderadas [Fahlman & Hinton, 1987]. Depois de uma camada de entrada, ha
normalmente qualquer nimero de camadas intermedidrias, ou escondidas, seguida por
uma camada de saida [Pal & Mitra, 1992; Rosenblatt, 1961]. MLP utiliza uma técnica
de aprendizado supervisionado chamado backpropagation para treinamento da rede, €
uma modifica¢do da perceptron linear padrdo e pode distinguir os dados que ndo sdo
linearmente separdveis. Tem a vantagem de ser um método simples, em termos de
complexidade computacional. A Figura 4.5 mostra a arquitetura de uma rede neural
MLP com uma camada de entrada, 2 camadas escondidas, e uma camada de saida.
Neste trabalho, as entradas (X,,,) sdo os diferentes indicadores de analise técnica. A
saida y,, pode assumir os valores 1 ou 0, que define a saida do modelo. O valor 1 indica

que o preco da acdo terd uma variagdo positiva maior que R$ z, e 0 o caso contrdrio.

Camadade Camadas Camadade
Entrada Escondidas Saida
pe— ———
\ 4 v v
Xm — \ S— yp

Figura 4.5: Arquitetura de uma rede neural multilayer perceptron (MLP) com duas camadas
escondidas

e Ensemble: um classificador ensemble é um conjunto de classificadores cujas decisdes
individuais sdo combinadas de alguma forma (normalmente por votacao ponderada ou
nao ponderada) para classificar novos exemplos. Métodos ensemble usam essa com-
binacao para melhorar o desempenho preditivo que poderia ser obtido de qualquer um
dos classificadores individuais [Dietterich, 2000]. Muitos métodos para construir en-

sembles t€m sido desenvolvidos, os quais podem ser aplicados a diferentes algoritmos
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de aprendizagem. Neste trabalho, nés construimos um ensemble combinando as de-
cisoes de duas MLP. A saida do ensemble serd 1, se e somente se a saida de ambos

modelos pertence a classe 1. Em todos os outros casos, a saida do ensemble sera 0.

4.4.2 Execucao Experimental

Este passo consiste em executar todas as configuracdes experimentais geradas na fase an-
terior. O resultado de cada configuragdao experimental foi avaliado utilizando-se diferentes

medidas de desempenho.

4.4.2.1 Medidas de Desempenho para Classificacao

Diferentes medidas de desempenho estdo disponiveis para avaliar a efetividade de um clas-
sificador. Em um problema de classifica¢do, um classificador rotula exemplos como positivo
ou negativo. A decisdo tomada pelo classificador pode ser representada em uma estrutura
conhecida como matriz de confus@o ou tabela de contingéncia [Davis & Goadrich, 2006].
A matriz de confusdo € frequentemente utilizada para organizar e exibir informacdes utiliza-
das para avaliar o desempenho de um algoritmo, geralmente um algoritmo de aprendizagem
supervisionada. Cada coluna da matriz representa as instancias de uma classe prevista, en-
quanto cada linha representa os casos em uma classe real [Stehman, 1997]. Em uma clas-
sificacdo bindria, a matriz de confusdo tem duas linhas e duas colunas, como mostrado na
Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Matriz de Confusio

Valor Previsto

p n Total
, | Verdadeiro || Falso ,
p . . P
Positivo Negativo
Valor
Real
, | Falso Verdadeiro ,
n . N
Positivo Negativo
Total P N

Verdadeiros positivos (VP) sdao exemplos rotulados corretamente como positivos, fal-

sos positivos (FP) referem-se a exemplos negativos incorretamente rotulados como positivo,
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verdadeiros negativos (VIN) correspondem a negativos rotulados corretamente como negati-
vos e falsos negativos (FN) referem-se a exemplos positivos incorretamente rotulados como
negativo [Davis & Goadrich, 2006].

Neste trabalho n6s usamos diferentes medidas de desempenho para valiar os classifi-
cadores, isto €, sua capacidade de tomar as decisdes corretas de classificacdo. As principais
medidas de desempenho utilizadas neste trabalho foram: verdadeiro positivo (VP), falso ne-
gativo (FN), falso positivo (FV), verdadeiro negativo (VN) e precis@o. Mais informacgdes
sobre medidas de desempenho podem ser encontradas em [Sokolova & Lapalme, 2009]. A

seguir serd apresentada a importancia de cada uma delas no contexto deste trabalho.

VP sdo os triggers (execug¢do de um formador de mercado) que foram corretamente
classificados, isto €, as ordens de compra e venda foram executadas. FP € o nimero de
triggers que foram classificados incorretamente. FN representa os triggers que existem mas
ndo foram identificados. Neste caso, perdemos a oportunidade de iniciar um formador de
mercado. Por ultimo, VN é quando ndo exite um trigger e o classificador identificou isso
corretamente. Entretanto, nds ndo avaliamos essa métrica porque estamos interessados em
cendrios que proveem algum lucro. Neste contexto, das varias medidas de performance
listadas, damos maior importancia a precisdo, porque ela estabelece a relacdo entre VP e
FP. A precisdao (P) de uma classe x € a razao entre o nimero de exemplos classificados

corretamente (VP) e o total de exemplos previstos para a classe x (VP + FP):

p__ VP 4.17)

VP+FP

Os resultados dos experimentos sao apresentados na Capitulo 5. Para cada dia de teste,
uma matriz de confusio € gerada. Além das informacdes presentes na matriz de confusao
também € calculada a precisdo de cada classificador. A fim de analisar e discutir os re-
sultados, tabelas e graficos CDF (cumulative distribution function) sdo sintetizados com 0s
resultados obtidos. O principal objetivo dessa anélise e discussdo € identificar o melhor clas-
sificador, assim como a melhor configuracio: tamanho da janela deslizante de treinamento e
a janela de tempo da previsdo. Assim, usamos um simulador HFT realistico para avaliar o re-
sultado financeiro obtido das previsdes de cada técnica de aprendizado de maquina utilizada

neste trabalho.

A préxima Secdo descreve o simulador realistico utilizado neste trabalho para testar e

avaliar a estratégia de formag¢ao de mercado proposta.
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4.5 Simulacao do Mercado

Para estudar, entender e avaliar a qualidade do uso da estratégias de negociagdo em alta
frequéncia na BOVESPA, e analisar as hip6teses propostas neste trabalho, o mercado de
acoes, a corretora, a estrutura de comunicacgao, e outros componentes chave foram emulados
usando uma técnica chamada Simulag@o Evento-Discreto (SED). Esse simulador nos permite
executar testes sem precisar comprar € vender acdes no mercado real.

O mecanismo geral do simulador utilizado neste trabalho, Figura 4.6, é o mesmo uti-
lizado em [Oliveira, 2012]. O simulador possui uma estrutura (uma fila de prioridade) que
armazena seus eventos de forma ordenada em funcdo da hora de acontecimento. Assim, o
evento que possui a maior prioridade para sair da fila e ser processado, é aquele que possui

o menor instante de chegada.

Inicio da
Simulagéo

Inserir_eventos_iniciais_|
na_fila()

Fim da
simulagao

xiste evento
na fila?

t |

f := Tratar_evento(e)

e := Préximo_evento()

Sim

Inserir_evento_na_fila(f)

Figura 4.6: Fluxograma simplificado da Simulac¢do Evento-Discreto [Oliveira, 2012]

Ao longo do processo de simulagdo, novos eventos podem ser inseridos na fila, que
mantém seus elementos ordenados. Sempre o proximo evento a ser tratado pelo simulador, é
o préximo evento na linha do tempo. Este mecanismo permite considerar o avango do tempo
em uma velocidade ndo constante, mas nunca permitindo o processamento de um evento
antes de um evento antecessor, impossibilitando a geracdo de inconsisténcias no estado do

objeto da simulacdo [Oliveira, 2012].
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A funcao Tratar Evento pode alterar o estado do objeto da simulacdo. Eventos tratados

pelo simulador podem gerar, dinamicamente, novos eventos para o ambiente, por exemplo:

e Uma estratégia de negociagcdo recebe uma informagdo de que uma oferta (compra ou
venda) de um cliente qualquer foi enviada a bolsa. Com base nessa informacdo, a
estratégia pode tomar uma decisdo que gera outros eventos, como, por exemplo, enviar

uma oferta de compra e uma venda ao mercado.

e Uma estratégia de negociacdo pode receber uma notificagdo de que sua oferta enviada
ao mercado foi rejeitada. Assim, a estratégia pode desistir de efetuar aquela oferta ou

realizar uma nova tentativa de oferta ao mercado.

O simulador considera todos eventos recebidos pela BM&FBOVESPA em um dia de
negociacdo. Ou seja, a instancia da simulacdo contém todos os eventos que aconteceram no
mercado real de acdes. Inicialmente, todos os eventos da instancia (eventos estaticos), sao
inseridos na fila de prioridades do SED. Os eventos dindmicos surgirdo em fun¢do da reacao
do algoritmo de negociagdo em andlise. O algoritmo € informado, com atraso temporal, sobre
todos os eventos que o mercado distribuiu. Sempre que a estratégia visualizar o estado do
objeto do mercado, este estado pode ser a representacdo do passado do mercado de a¢des em
func¢do do atraso na comunicacio. Esse mecanismo de atraso € importante, pois no mundo
real isso sempre acontece. Assim, um algoritmo de negociacdo em alta frequéncia possui as
mesmas informagdes que seriam obtidas no mercado real.

Qualquer estratégia, em avaliagdo, ao processar cada evento ocorrido no mercado,
pode, como descrito na Figura 4.6, enviar eventos ao mercado simulado.

O simulador € baseado em dados intra-day, capaz de receber e executar ordens e tam-
bém calcular a prioridade de uma ordem no livro de ofertas que ndo tenha sido executada ou
cancelada. O sistema aceita ordens limite, ordens a mercado e cancelamentos.

Esse processo de simulagdo realistica € de suma importancia para testar e avaliar nosso
algoritmo de negociacdo, além de validar as previsdes realizadas pelos modelos de apren-
dizado de méquina. Neste contexto, os melhores modelos de previsdo foram usados para
identificar os momentos que a estratégia deve realizar suas operagdes no simulador, e, como
resultado, vamos apresentar uma andlise do retorno financeiro durante o nosso periodo de

teste.






Capitulo 5

Resultados Experimentais

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com a aplicacdo da metodologia previamente
apresentada. Os dados usados nos experimentos consistem de um conjunto de dados reais da
Bolsa de Valores de Sdo Paulo (BM&FBOVESPA). Esses dados contém todas informagdes
de 51 dias negociacdo, de Janeiro a Abril de 2015, incluindo ordens, negociacoes, alteracdes
no livro de ofertas e todos os outros dados entregues pelo protocolo FIX'. E importante es-
clarecer que o nimero de dias € considerado satisfatério para a andlise experimental, pois o
volume de dados é grande, considerando que o problema € sobre HFT (High-Frequency Tra-
ding), podendo gerar milhares de padrdes com poucos dias no conjunto de dados [Aldridge,
2013].

Os ativos das empresas analisadas neste trabalho sdo: Itau Unibanco Holding S.A.
(ITUB4), Petréleo Brasileiro S.A. - Petrobras (PETR4) e Vale S.A. (VALES). Estas empresas
fazem parte de um grupo seleto ativos da BM&FBOVESPA, chamados Indice Bovespa (iBov
ou IBovespa)>. O Indice Bovespa é composto por uma carteira tedrica com as acdes que
representam 80% do volume negociado nos ultimos 12 meses e que foram negociados em
pelo menos 80% dos dias de negociacdo. Ele € revisado trimestralmente a fim de manter
a sua representatividade do volume negociado e, em média, os componentes do Ibovespa
representam 70% de todas os valores de agdes negociadas. As empresas que participam
do Indice Bovespa tém maior liquidez e representatividade da Bolsa de Valores Brasileira.
Assim, os ativos que escolhemos para as nossos experimentos sdo considerados liquidos e
muito importante no mercado brasileiro.

Em HFT, € comum realizar vérias operagdes em um dia, tentando obter um pequeno

ganho em cada operag@o. Neste contexto, nossos experimentos destinam-se a prever se um

'FIX Protocol: www.fixtradingcommunity.org
’Ibovespa index:
http://www.bmfbovespa.com.br/indices/Resumolndice.aspx? Indice=Ibovespa&ldioma=en-us

29



30 CAPITULO 5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

determinado ativo terd uma variacdo de preco positiva igual ou superior a um valor predefi-
nido: R$ 0,02 (trés centavos). Estamos interessados nessa variacdo porque podemos ganhar
R$ 0,02 por cada agdo negociada, inserindo uma ordem de compra e venda no pregos R$ x e
R$ x + 0,02, respectivamente. Assim, comprando e vendendo um lote padrdo de a¢oes (100
acoes), temos um ganho de R$ 2,00 para cada tendéncia de alta identificada com sucesso.
Repetindo esse processo, centenas ou milhares de vezes durante uma sessiao de negociacao,
nossa estratégia de negociagdo pode obter ganhos consideraveis.

E importante deixar claro que o valor de R$ 0,02 foi obtido por meio da andlise de
custos de operagdo na Bolsa de Valores Brasileira. Esta variagao também depende do valor
da acdo negociada, podendo ser maior ou menor que R$ 0,02. Testamos outras variagdes, por
exemplo, R$ 0,03 e 0,04. Entretanto, optamos por usar R$ 0,02 para ter mais oportunidades
e deixar o conjunto de dados mais balanceado em relacdo a distribuic@o das classes O e 1.

Conduzimos varios ensaios de back-testing com diferentes tamanhos de janela desli-
zante de treinamento e janela de tempo da previsdo. A janela de tempo de previsdo € 0 mesmo
tempo usado para fechar uma negociacdo HFT, ou seja, quando uma oportunidade € identi-
ficada e duas ordens (compra e venda) sdo enviadas ao mercado, o algoritmo de negociacao
espera o tempo equivalente a janela de tempo da previsao para fechar posicao.

Para o tamanho da janela deslizante de treinamento, usamos 1, 5, 8, 10, 14 e 20 dias.
A janela de tempo de previsdo recebe os seguintes valores: 5, 8 e 10 minutos. Neste con-
texto, encontramos que com 14 dias de treinamento, os modelos gerados t€m um melhor
desempenho no préximo dia de teste.

Através de graficos CFD (cumulative distribution function) e tabelas, apresentaremos
os melhores resultados encontrados. As tabelas mostram os valores das medidas de desempe-
nho para os diferentes ensaios de back-testing executados. A CDF nos fornece uma maneria
de descrever como as probabilidades sdo associadas aos valores ou intervalos de valores de

uma varidvel aleatoria de valor real X. Para cada ndmero real x, a CDF é dada por:

F(z)=P(X <z),z€R (5.1)

A funcdo F' € igual a probabilidade de que a varidvel aleatéria X assuma um valor
inferior ou igual a determinado x.

Em nossos experimentos, definimos duas varidveis aleatérias para criar as CDFs: pre-
cisdo e valor financeiro. Assim, os gréficos e tabelas nos permitem comparar os diferentes
modelos de previsdo gerados e também os resultados financeiros obtidos pela nossa estraté-
gia de negociacdo. A seguir, apresentaremos uma andlise e discussao das tabelas e CFDs.

As Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 apresentam a média dos resultados das medidas de desempe-
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nho para trés ativos, ITUB4, PETR4 e VALES, respectivamente. A primeira coluna € a janela
de tempo da previsdo (TW). Para cada TW, temos os resultados de desempenho para cada
modelo gerado utilizando diferentes técnicas de aprendizado de maquina: duas MLPs (MLP
e MLP_1) e um Ensemble. Com esses resultados podemos concluir que: 1) A precisdo dos
modelos de aprendizado de maquina sdo sempre significativamente maior do que um modelo
aleatdrio (que segue a distribui¢do de classe 1). Por exemplo, se nossa base de dados é com-
posta por 1000 exemplos, sendo 400 da classe 1 e 600 da classe 0, a distribuicdo da classe 1
representa 40% de nossa base de dados; 2) Os melhores resultados (destacados em negrito),
foram alcancados pelo Ensemble, que as vezes sdo semelhantes aos resultados obtidos pela
MLP_1; 3) E importante esclarecer a diferenca entre a precisdo obtida pelos modelos no
back-testing e taxa de acerto obtida em simulacdo. A precisdo do modelo (Equacdo 4.17)
estabelece a relagc@o entre o nimero de gatilhos (oportunidades) identificados corretamente
(VP) e o nimero de gatilhos identificados incorretamente (FP). A soma de VP e FP refere-se
a todas oportunidades de negociacao identificadas pelo modelo, ou seja, todas as vezes que
a estratégia negociacao realizou um operacdo no mercado, inserindo uma ordem de com-
pra e outra de venda. Entretanto, em simulacdo realistica, alguns gatilhos classificados pelo
modelo como falso-positivos podem ter sucesso em simulag@o. Isso acontece por causa de
como nosso modelo de previsao foi definido.

Através da Figura 5.1, podemos ver como um exemplo classificado falso-positivo pode
gerar um gatilho de sucesso em simulagdo, ou seja, ambas as ordens de compra e venda
serdo executadas. Suponha que compramos um lote de 100 a¢des de ITUB4 a R$ 34, 46,
que a janela de previsdao é de 5 minutos e que nosso modelo identificou uma oportunidade
nesse momento, ou seja, previu que o prego da acgdo atingird R$ 34, 49, tendo uma variagio
positiva maior que R$0,02. Neste contexto, uma ordem de venda é enviada ao mercado
no preco de R$ 34,48. Esse gatilho é classificado como falso-positivo, pois o prego da
acdo atinge R$ 34,49 nos préximos 5 minutos. Entretanto, nossa ordem de venda pode
ser executada, mas depende de sua prioridade no livro de ofertas. Como podemos ver na
Figura 5.1, depois de 5 minutos, nossa ordem de venda € a proxima ser consumida. Neste
caso, ela é consumida e o preco da acdo volta a cair, ndo atingindo a variagdo prevista.
Embora esse gatilho seja classificado como falso-positivo, em simulacdo realistica, ele €
executado com sucesso. Modelamos nossa fun¢do de previsao desta maneira para garantir
que quando o modelo identificar uma oportunidade verdadeira (o preco da acdo terd uma
variagdo positiva maior que R$ 0,02), as ordens de compra e venda inseridas sempre serdo
executadas.

Seguindo com a andlise e discussdo dos resultados, as Figuras 5.2 a 5.10 apresentam
os graficos CDF para analisarmos o comportamento dos modelos em relag@o a distribui¢do

da classe 1, que também pode ser entendida como a precisdao de um modelo aleatério. Os
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Tabela 5.1: Medidas de Desempenho para ITUB4

Precisao do Taxa de

Tamanho de TW Técnica Distribuicao VP FP Modelo Acerto

MLP 5120 56,43 0,50 0,61

TWS MLP._1 0.45 52,97 5800 0,50 0,62
ENSEMBLE 29,54 30,83 0,51 0,62

MLP 110,89 83,03 0,58 0,67

TW8 MLP_1 0.55 11226 90,34 0,58 0,68
ENSEMBLE 77,60 58,94 0,60 0,70

MLP 157,94 109,03 0,60 0,70

TW10 MLP_1 0.59 154,83 104,14 0,61 0,71
ENSEMBLE 130,49 88,63 0,61 0,71

Tabela 5.2: Medidas de Desempenho para PETR4

Precisao do Taxa de

Tamanho de TW Técnica Distribuicao VP FP Modelo Acerto

MLP 16,68 31,24 0,34 0,38

TWS MLP._1 021 1514 31,00 0,33 0,43
ENSEMBLE 8,53 13,75 0,40 0,44

MLP 28,03 46,59 0,38 0,44

TW8 MLP_1 0.29 2946 49,78 0,38 0,43
ENSEMBLE 17,60 27,86 0,40 0,45

MLP 3574 56,80 0,37 0,42

TW10 MLP._1 0,33 41,89 66,23 0,35 0,42
ENSEMBLE 2500 35,66 0,37 0,42

exemplos pertencentes a classe 1 referem-se aos padrdes que indicam oportunidades (gati-

lhos) de negociacdo. Além da CDF do modelo aleatério (linha amarela), o grafico apresenta
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Tamanho de TW Técnica

Distribuicao

VP

FP

Precisao do Taxa de

Modelo Acerto

MLP 27,54 5091 0,37 0,43

TWS MLP._1 031 2791 57,17 0,36 0,42
ENSEMBLE 1495 25,11 0,40 0,46

MLP 50,34 68,89 0,43 0,50

TW8 MLP_1 0,40 50,83 63,66 0,44 0,52
ENSEMBLE 17,60 27,86 0,48 0,52

MLP 64,91 74,09 0,47 0,54

TWI10 MLP._1 0.45 70,77 75,29 0,47 0,53
ENSEMBLE 46,46 4571 0,49 0,57

também as CDFs da precisdo dos modelos ensemble sobre o conjunto de teste (linha azul)

e a precisdo em simulacgdo realistica (linha verde). Esta andlise estd sintetizada para os di-

ferentes tamanhos de janela de tempo da previsdo e para cada ativo avaliado. Os resultados

compreendem todo o periodo usado para o conjunto de teste.

Analisando os gréficos podemos ver que o comportamento do modelo ensemble € sem-
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Figura 5.1: Estados do livro de ofertas para exemplificar que um gatilho falso-positivo pode
ser executado com sucesso em simulagao realistica.
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pre melhor que o modelo aleatério e, que a taxa de acerto em simulacao (linha verde) apre-
senta uma CDF melhor se comparado com as outras. Como explicado anteriormente, 1Sso
acontece porque na simulacdo realistica, alguns gatilhos classificados pelo modelo como
falso-positivos podem ter sucesso em simulacao.

Outra observacao estd relacionado a janela de tempo da previsdao (TW). Quanto maior
o valor de TW, mais os resultados entre ensemble e o modelo aleatério se aproximam. Como
exemplo, para o ativo ITUB4 (TWS), 80% da distribuicao da precisao para o modelo ensem-
ble estd acima de 50% (ver Figura 5.2), enquanto na simulacao realistica € aproximadamente
98%. Ainda analisando ITUB4, mas com TW igual a 10, o modelo ensemble tem aproxi-
madamente 91% da distribui¢do com precisdo acima de 50%. O tamanho de TW também
aumenta o risco nas operagdes realizadas pela estratégia de negociacdo, pois a estratégia
mantém por mais tempo suas ordens no livro de ofertas. Isso pode levar a maiores perdas

caso a previsao estiver errada.
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Figura 5.2: CDF com janela de tempo de previsao igual a 5 (TW5) para ITUB4; frequéncia
distribui¢do aleatéria (linha laranja), precisdo do modelo ensemble (linha azul) e taxa de
acerto em simulacao (linha verde).

A fim de avaliar os resultados financeiros reais obtidos pelo nosso algoritmo de nego-
ciagdo, realizamos uma simulacdo realistica usando dados reais do sistema de negociacio da
Bolsa de Valores de Sdo Paulo. Como esperado, pela andlise dos resultados anteriores, os
melhores resultados foram obtidos pelo modelo ensemble proposto, que combina duas redes
neurais distintas. As Figuras 5.11, 5.12 e 5.13 mostram as CDFs dos resultados financeiros
para os ativos ITUB4, PETR4 e VALES. Cada gréfico apresenta trés CDFs para diferentes
janelas de tempo de previsao, 5,8 e 10 minutos. Note que aplicamos um zoom-in nas curvas,
onde o0 eixo x representa o retorno financeiro (em R$) das opera¢des de compra e venda re-

alizadas pela estratégia de negociagdo. O eixo y representa a frequéncia acumulada (valores
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Figura 5.3: CDF com janela de tempo de previsdo igual a 8 (TWS8) para ITUB4; frequéncia
distribui¢do aleatdria (linha laranja), precisdo do modelo ensemble (linha azul) e taxa de
acerto em simulacao (linha verde).
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Figura 5.4: CDF com janela de tempo de previsdo igual a 10 (TW10) para ITUB4; frequéncia
distribui¢do aleatdria (linha laranja), precisdo do modelo ensemble (linha azul) e taxa de
acerto em simulacao (linha verde).

entre 0 e 1) que os valores de = assume. E importante destacar que todos os gatilhos execu-
tados com sucesso sempre t€ém um retorno financeiro de R$ 2,00. Cada operacéo consiste
em comprar e vender um lote de 100 agdes e como nossa estratégia objetiva ganhar R$ 0, 02
por agio, isso totaliza um retorno financeiro de R$ 2,00 por cada operac¢do executada com

SUCeEsso.

Como podemos observar, as CDFs geradas nos mostram que, para todos os simbolos,

os melhores resultados sdo alcangados com janelas de tempo maiores (8 € 10 minutos), ex-
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Figura 5.6: CDF com janela de tempo de previsdo igual a 8 (TW8) para PETR4; frequéncia
distribui¢do aleatéria (linha laranja), precisdo do modelo ensemble (linha azul) e taxa de
acerto em simulacdo (linha verde).

ceto para a PETR4. No entanto, nestes casos, a quantidade de perdas financeiras também
sdo altas, uma vez que o risco da operacdo € alto devido a ocorréncia de falso-positivos, ou
seja, gatilhos que ndo deveriam ser executados € mesmo assim o modelo indicou como uma
oportunidade para negociar. Para ITUB4, Figura 5.11), temos que, das gatilhos identificados,
64% (TWS5) a 71% (TW10) foram finalizados com sucesso, isto &, suas ordens de compra e
venda foram executadas nos precos desejados. Para a PETR4, Figura 5.12), 45% a 51% e
para VALES, 45% a 60%.
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Figura 5.8: CDF com janela de tempo de previsdo igual a 5 (TW10) para VALES; frequéncia
distribui¢do aleatéria (linha laranja), precisdo do modelo ensemble (linha azul) e taxa de
acerto em simulagdo (linha verde).

Estes resultados sdo promissores, uma vez que o nosso modelo de aprendizagem de
madquina j4 atingiu uma boa quantidade de sinais positivos. Como trabalho futuro, precisa-
mos minimizar o nimero de gatilhos falso-positivos (FP) e, consequentemente aumentar o
lucro e reduzir o risco. Assim, nossa estratégia de de negociagdo poderd fornecer resultados

vidveis e rentdveis para negociacdo de alta frequéncia (HFT).
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Figura 5.9: CDF com janela de tempo de previsdo igual a 8 (TW8) para VALES; frequéncia
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acerto em simulacdo (linha verde).
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Figura 5.10: CDF com janela de tempo de previsao igual a 10 (TW10) para VALES; frequén-

cia distribui¢do aleatdria (linha laranja), precisdo do modelo ensemble (linha azul) e taxa de
acerto em simulacao (linha verde).



Frequéncia (x)

0.4

0.351

o
W
:

e

[

G
T

<
)
:

=4

—_

wn
T

o
-
:

0.05r

—%2 -20

—Gr=10

-18 -16 -14 -12 -10 -8 -6 -4

Valor Financeiro (R$)

220

39

Figura 5.11: CDF do resultado financeiro para ITUB4; GR € o valor da janela de tempo
da previsdo. O eixo x representa o retorno financeiro de cada operacao (oferta de compra e
venda) realizado pela estratégia de negociagdo.

Frequéncia (x)

0.55r
0.5r
0.45r
0.4r
0.35r-

o
w
:

0.25F

<

- 2

TS
T

0.1r
0.05r

0
-14

-12

-10

8 6 -4
Valor Financeiro (R$)

Figura 5.12: CDF do resultado financeiro para PETR4; GR € o valor da janela de tempo
da previsao. O eixo x representa o retorno financeiro de cada operacao (oferta de compra e
venda) realizado pela estratégia de negociagdo.



40 CAPITULO 5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

0.55r
0.5r
0.45r

=]
S w2
L

—

0251

Frequéncia (x)

o
KN
T T

o
:

0.05r-

% 16 -14 -2 0 8 6 4 2 0 2
Valor Financeiro (R$)
Figura 5.13: CDF do resultado financeiro para VALES; GR € o valor da janela de tempo
da previsdo. O eixo x representa o retorno financeiro de cada operacao (oferta de compra e
venda) realizado pela estratégia de negociagao.



Capitulo 6

Conclusao

O principal objetivo deste trabalho foi modelar e usar técnicas de aprendizado de maquina
para maximizar o retorno obtido por uma estratégia direcional de negociagdo. Utilizando
um grande volume de dados (fick data), conduzimos o back-testing € simulacio em um
simulador realistico da Bolsa de Valores de Sao Paulo. Através dos resultados empiricos
obtidos, mostramos que técnicas de aprendizado de mdquina foram capazes de melhorar a
eficicia nesse processo de tomada de decisdo. Demonstramos que a precisio e resultados
obtidos através da simulagdo realistica sao melhores com a abordagem ensemble.

Como contribuicao principal, um classificador ensemble foi construido para decidir se
um momento especifico é ou ndo propicio para realizar uma operacdo de compra e venda de
acoes no mercado. Mostramos que o modelo ensemble proposto, que combina duas redes
neurais artificiais, foi capaz de identificar com boa precisdo essas oportunidades de nego-
ciagdo. Sua precisdo foi sempre maior que a precisdo de um modelo aleatério para todos
os experimentos realizados. Além disso, os resultados do modelo ensemble também foram
melhores que os resultados das redes neurais isoladas.

A metodologia proposta € genérica e pode ser aplicada para diferentes conjuntos de sé-
ries temporais financeiras, com a flexibilidade de escolher diferentes indicadores para com-
por o conjunto de atributos de entrada para o modelo, além de avaliar diferentes técnicas de
aprendizado de maquina.

Este trabalho contextualiza uma nova contribui¢do no campo de algoritmo de negocia-
¢ao (algotrading), onde algoritmos de negociacao em alta frequéncia tém especial importan-
cia.

Os resultados e conclusdes alcancados abriram novas oportunidades de pesquisa. As-

sim prevemos as seguintes oportunidades para o trabalho futuro:

e Aperfeicoar os modelos de previsao para reduzir o nimero de falso-positivos. Essa

41
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reducdo impacta diretamente nos resultados financeiros obtidos em simulagdo, pois

aumentard a taxa de acerto da estratégia de negociacao;

Utilizar técnicas de aprendizado de mdquina para dar suporte a outros tipos de estraté-

gias de negociagcdo em alta frequéncia;

Avaliar se tendéncia de baixa também pode ser identificada utilizando a mesma me-
todologia, apenas alterando a férmula para calcular a saida do modelo. Assim, pode-
mos utilizar duas estratégias de negocia¢do em conjunto, uma realizando operagdes ao
identificar tendéncia de alta e outra ao identificar um tendéncia de baixa. Isto poderia

diminuir o risco de investimento e prover uma maior liquidez ao mercado.
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