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Resumo

O mercado de agBes vem se tornando cada vez mais atrativo para novos investidores brasileiros, devido a
diminuigdo dos lucros nos investimentos de renda fixa. Entretanto, para se entrar neste mercado é necessario
conhecé-lo a fim de maximizar os lucros e minimizar as perdas. Para isto, os investidores utilizam de diversos
modelos de predi¢do do movimento do prego das acBes, dentre os quais temos 0s modelos baseados puramente em
indicadores técnicos e os que utilizam redes neurais artificiais baseados em indicadores técnicos. Sendo assim, este
trabalho se prop6e a desenvolver e analisar comparativamente ambos os modelos com o objetivo de descobrir qual
deles tem melhor desempenho, com base nos dados histdricos. Ap6s os experimentos foi possivel perceber que o
preditor que ndo utiliza rede neural gera em média um aumento de 11,52 pontos percentuais nos ganhos em
comparacdo ao outro previsor num ambiente de baixa volatilidade, por outro lado, num mercado mais volatil o
preditor que utiliza RNA se sobressai em 16,97 pontos percentuais, ademais reduz as perdas possiveis para apenas
uma.

Palavras chave: mercado de acdes, redes neurais, LSTM, indicadores técnicos, predicdo do preco de acdes.

Abstract

The stock market has become increasingly attractive to new Brazilian investors, due to declining profits from fixed
income investments. However, to enter this market it is necessary to know it in order to maximize profits and
minimize losses. For this, investors use several models to predict the movement of stock prices, among which we
have models based purely on technical indicators and those that use artificial neural networks based on technical
indicators. Therefore, this work proposes to develop and comparatively analyze both models in order to discover
which one has better performance, based on historical data. After the experiments, it was possible to notice that
the predictor that does not use a neural network generates, on average, an increase of 11.52 percentage points in
gains compared to the other predictor in a low volatility environment, on the other hand, in a more volatile market
the predictor that uses RNA excels by 16.97 percentage points, furthermore it reduces the possible losses to just
one.
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1. INTRODUCAO

Outrora no nosso pais, a taxa basica de juros (SELIC) chegou a atingir um pico de 14,25% ao
ano entre julho de 2015 a outubro de 2016 (Subsecretaria de Arrecadagdo, Cadastros e
Atendimento, 2020), que afugentava o investidor amador do mercado de a¢fes, pois era mais
atrativo o investimento em aplicacdes em fundos de renda fixa (CDB, LCI, LCA, LF, tesouro
direto, etc.) que apresentam menor risco de perda financeira. Mas, dado a queda desta taxa para
0 menor patamar histérico de 2% ao ano e pela expectativa de melhora do mercado brasileiro,
0 N0sso pais vé uma mudanca de cenario ocorrendo no mercado financeiro, onde cada vez mais
a populagédo vem investindo no mercado de agdes.

Infelizmente, o mercado de acBes é um sistema complexo que necessita de um bom
conhecimento financeiro, caso deseje obter bons lucros e evitar perda de recursos, ainda mais
em mercados emergentes, nos quais, segundo Bekaert e Harvey (1997), existe uma alta
volatilidade no preco das acgdes, ocasionando grandes lucros e perdas. Em contraponto, 0s
mercados de paises emergentes possuem uma maior taxa de previsibilidade, algo que se torna
util para os investidores.

No contexto apresentado, este trabalho tem como propdsito a comparacdo de dois modelos de
predicdo de preco: o utilizado atualmente por investidores, que é a predi¢do por meio da andlise
dos indicadores técnicos; e 0 modelo com a predicdo utilizando redes neurais baseadas em
indicadores técnicos. Esta comparacdo se justifica pois ambos os modelos apresentam falhas, o
primeiro ndo aprende novos padrdes do mercado e o segundo pode aprender padrdes incorretos.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

O ato de compra e venda de acGes nada mais é que o ato de aquisicao e alienacdo de uma fatia
de uma sociedade anénima, no qual o comprador se torna um acionista. Tais a¢des s6 podem
ser comercializadas publicamente caso a sociedade seja de capital aberto. Esta comercializacdo
pode ocorrer de duas maneiras: por meio do mercado primario, que € quando uma empresa
vende seus ativos financeiros diretamente para os investidores, gerando dinheiro para o caixa
da empresa; ou por meio do mercado secundario, quando o acionista revende suas agdes.

2.1 Analise técnica

Segundo Kirkpatrick e Dahlquist (2010) os primeiros relatos da utilizacdo da anélise técnica
sdo do século XVIII, onde o rico comerciante Sokyo Honma utilizou-a para acumular sua
fortuna. Desde entdo, 0 mercado de a¢es, o de cdmbio, e mais recentemente, o de criptomoedas
vém sendo estudados por milhares de analistas sob o escopo da analise técnica.

Este tipo de estratégia se baseia no estudo de dados de mercado, como volume e preco do ativo
que esta sendo negociado, a fim de conseguir prever seu movimento, podendo assim encontrar
a melhor hora para a compra ou venda de ativos. Para que isto seja possivel, sdo utilizados
diversos calculos matematicos sobre estes dados, que sdo definidos como indicadores técnicos,
gue podem ser classificados de diversas maneiras. Segundo Oriani e Coelho (2016), a
classificacdo de indicadores técnicos pode se dar pelas seguintes nomenclaturas: Leading: sao
indicadores que antecipam o movimento do mercado, em teoria eles podem prever o mercado,
entretanto, isto ndo é realidade porque nenhum deles é 100% preciso. Um exemplo disto sera
explicado mais a frente quando falarmos sobre o indicador RSI; Lagging: eles sdo Uteis para 0s
acionistas confirmarem uma tendéncia dos precos antes de entrar em uma negociacdo ou até
mesmo para se manterem em uma negociagdo, em outras palavras eles ndo servem para mostrar
o futuro, mas sim para confirmar que uma tendéncia esta ocorrendo.

Complementarmente, para Liu e Song (2017) e Blau (1993) os indicadores técnicos podem ser
classificados por suas fungdes: Momentum: servem para a mensuracédo da forca e da velocidade



da mudanca do preco. Quando uma agdo tem uma rapida valorizacdo em certo ponto ela sera
considerada sobrecomprada, ja& quando ela rapidamente é desvalorizada ela sera considerada
sobrevendida; Volatility: indicam a volatilidade do mercado, algo importante, pois se um
mercado € pouco volatil, ele € menos interessante para um investidor porque ha menos chances
de mudangas nele, ou seja, de haver grandes lucros; Volume: servem para medir a forga de uma
tendéncia e sua direcdo, e assim como os de volatilidade, eles sdo Uteis para indicar
oportunidades, pois, com menos a¢des negociadas, mais dificil se torna para conquistar
melhores pregos.

Nas subsecdes seguintes sdo elencados os indicadores utilizados nos modelos de predicao
desenvolvidos, os quais foram selecionados com base no artigo de Vaiz e Ramaswami (2016).

2.1.1 Average Directional Index (ADX)

ADX é um indicador do tipo Lagging que serve para determinar a forca de uma tendéncia, ele
foi criado em 1978 por J. Welles Wilder Jr. Segundo Bruni (2017), o ADX é calculado da
seguinte forma:

ADXt(n) = 100 (EMAt(n,|+ DI — —DI|) (+DI + —DI))
onde n é o nimero de periodos, que geralmente € 14, t é o periodo atual e +Dl e - DI sdo:
+DI;(n) = (100 x EMA;(n,+DM)) = (ATR.(n))
—DI,(n) = (100 x EMA;(n,—DM)) + (ATR;(n))

ATR é a Average True Range; se up; > dw; e up, > 0 entdo +DM, = up, caso contrario +DM,
=0; se dw; > up; e dw; > 0 entdo —DM, = dw, caso contrario —DM; = 0. O up, é a maxima
atual menos a maxima do periodo anterior e dw, é a minima do periodo anterior menos a
minima atual.

Este indicador tem como resultado um valor com variacéo entre 0 e 100, onde os numeros altos
indicam uma tendéncia mais forte e nimeros baixos indicam uma tendéncia fraca. ADX abaixo
de 20: ndo existe uma tendéncia no mercado; ADX cruzando 20 no movimento ascendente: esta
sendo formado uma nova tendéncia, os investidores talvez devam comecar a vender ou comprar
acOes de acordo com a tendéncia; ADX entre 20 e 40: significa que a tendéncia esta se
confirmando; ADX acima de 40: a tendéncia esta forte.

2.1.2 Simple Moving Average (SMA)

Este indicador, assim como o anterior, é do tipo Lagging que serve para indicar a direcao da
tendéncia e gerar potenciais sinais de vendas e compras. Seu célculo é dado pela seguinte
expressdo matematica:

n—1
SMA, = sz-f) =N
=0

onde p é o preco, t € o periodo atual e n € o numero de periodos.

Em geral o SMA é utilizado por meio do célculo deste indicador vérias vezes com periodos
diferentes (Baba, Wang, Kawachi, Xu & Deng, 2003, Lauren & Harlili, 2014). Segundo Baba
et al. (2003) a sua interpretacdo pode ser feita por meio dos termos cruz de ouro e cruz da morte.
A cruz de ouro é gerada quando uma SMA inferior cruza uma SMA superior ascendentemente,
estas mostram um sinal de compra. Ja a cruz da morte ocorre quando este cruzamento é
descendente, que mostra um sinal de venda.



2.1.3 Exponential Moving Average (EMA)

O indicador EMA, assim como o anterior, é do tipo Lagging, desenvolvido na década de 60 por
P. N. “Pete” Haurlan. Este indicador pode ser calculado da seguinte forma:

-

EMA = (p, - EMA_)% + EMA_,
onde p é o preco, t é o periodo atual, n é o nUmero de periodos e 0 EMA,_; inicial é a soma
dos n primeiros periodos divididos por n.

O EMA é utilizado da mesma forma que o SMA, no entanto, a EMA tem melhor adaptacéo as
mudancas ocorridas em mercados volateis, todavia ela tem maior suscetibilidade a geracao de
whipsaw (sinais incorretos). Os parametros de utilizagcdo do EMA podem ser identificados nos
trabalhos de Eng, Shukor, Ismail, & Halim (2017) e Klinker (2011).

2.1.4 Relative Strength Index (RSI)

O Relative Strength Index (RSI) é um indicador do tipo Momentum, que assim como 0 ADX
também foi concebido e publicado por J. Welles Wilder Jr. em 1978 no seu livro New Concepts
in Technical Trading Systems. A formula matematica do RSI se da pela seguinte expressao:

RSI = 100 — (£%

onde RS € dado pela seguinte férmula para o primeiro periodo:

RS = (ganho médio em n periodos)/n
(perda média em n periodos)/n

e para os subsequentes periodos o calculo utiliza a férmula:

RS = (ganho médio anterior=(n—1)+ganho atual)/n
(perda média anteriorx(n-1)+perda atual)/n

onde n é o numero de periodos que por padrao € 14.

Segundo Drakopoulou (2016) este indicador, cujos valores variam entre 0 e 100, tem como
proposito a indicacdo de quando uma acao esta em sobrecompra (com o valor do indice acima
de 70 ou 80, indicando um bom momento de venda), em sobrevenda (com o valor do indice
abaixo de 30 ou 20, indicando um bom momento de compra) ou em um mercado lateralizado
(com o valor entre 20 e 80 ou 30 e 70, indicando a manutencgéo dos ativos).

2.1.5 On-Balance Volume (OBV)

O indicador OBV foi o Unico do tipo volume selecionado, que serve para medir a for¢a de uma
tendéncia, sinalizar uma nova tendéncia e uma possivel reversdo da atual. Sua formulagéo foi
realizada por Joe Granville na década de 60, ela é dada pela seguinte expressao matematica:

OBV, = OBV,_, + k

onde t é o periodo atual e k é o volume de negociacdo no momento do fechamento da bolsa de
valores no dia anterior se este valor for maior que o volume atual, caso seja menor entdo é o
valor negado deste valor, e caso contrario é zero.

A identificacdo do sinal de reversdo de tendéncia e do surgimento de uma nova tendéncia
utilizando o indicador OBV se da por meio da analise do mesmo em conjunto com o preco da
acdo, a reversdo ocorre quando o preco do ativo estd em queda ou em alta, mas o indicador
OBV ndo acompanha este movimento da mesma maneira. J4 0 do surgimento de uma nova



tendéncia ocorre quando h& uma reversao da tendéncia e quando ha uma perda do suporte do
indicador.

2.1.6 Bollinger Bands
O Bollinger Bands é um indicador de volatilidade, desenvolvido por John Bollinger (1992):
UBand = SMA com n periodos + (desvio padrao de n periodos x 2)
MBand = SMA com n periodos
LBand = SMA comn periodos — (desvio padréo de n periodos x 2)

Sua interpretacdo pode ser dada por meio dos toques na banda superior, sinal de venda é gerado,
e inferior, sinal de compra, e por intermédio do cruzamento da banda intermediaria pelo preco
da acdo, caso isso ocorra ascendentemente significa que existe uma tendéncia de alta, caso
contrario € uma tendéncia de baixa. Entretanto, segundo Umbarkar e Student (2014) ele também
pode ser utilizado para verificar a volatilidade do ativo, algo que pode ser visto através do
estreitamento, indicando baixa volatilidade, e o alargamento, indicando alta volatilidade.

2.1.7 Redes Neurais

A utilizacdo de redes neurais é um dos meios para se realizar a predicdo do movimento de pre¢os
a fim de se obter um bom indicativo para a compra ou venda de a¢6es. Segundo Haykin (2007),
uma rede neural artificial (RNA) é formada por um conjunto de neurdnios artificiais que tentam
simular o funcionamento dos neurdnios biologicos. Depois de treinadas, elas podem realizar
acoOes inteligentes sobre algum novo dado, com base em padrdes aprendidos.

Segundo Zanini (2004) é possivel distinguir trés classes fundamentais de arquiteturas
implementadas por redes neurais: Redes feedforward de uma Unica camada; Redes feedforward
de mdaltiplas camadas; e Redes recorrentes. Entre as trés classes, uma rede recorrente pode ser
considerada as mais complexa, pois segundo Segatto e Coury (2006) ela contém pelo menos
um laco de recorréncia (feedback), em outras palavras, temos que os dados de entrada da célula
sdo uma composicdo dos dados de saida com os de entrada, algo que possibilita que a célula
obtenha memoria.

2.1.8 Long Short Term Memory (LSTM)

Estas classes de redes possuem diversas variagbes, a RNA que foi selecionada para ser
desenvolvida neste trabalho foi a LSTM, que foi proposta por Hochreiter e Schmidhuber (1997),
e esta contida na classe de redes recorrentes. Ela é adequada para o estudo por ser capaz de
guardar longos periodos de memdria e esquecer estados “irrelevantes” utilizando a sua porta de
esquecimento. Sua estrutura pode ser dividida entre trés partes, a porta de esquecimento, porta
de entrada e porta de saida (Figura 1).
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Figura 1 - Célula LSTM
Fonte: Colah’s blog



A porta de esquecimento (fortet gate - Figura 2-a)) é responsavel pelo esquecimento de estados
“irrelevantes”, para isto a rede neural LSTM utiliza-se de uma funcédo sigmdide que é aplicada
na seguinte expressdo matematica.

o(Wy = [he—q,x¢] + by)

onde Wy, h._y, x, € by sé0 respectivamente uma matriz de pesos, o valor de saida do estado
oculto anterior, o vetor de entrada e o bias. O resultado produzido por esta funcao é entre zero
e um, onde quanto mais proximo do zero significa maior esquecimento e mais perto de um
maior permanéncia de memoria.

a) b)
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Figura 2 — Portas de uma Célula LSTM

Fonte: Colah’s blog

A porta de entrada (input gate — Figura 2-b)) é responsavel pela selecdo das informacGes que
serdo armazenadas na célula, para isto também é utilizado uma funcdo sigmoide em conjunto
com uma tangente hiperbolica, onde a primeira é formulada da mesma forma que na porta de
esquecimento e a segunda é dada pela seguinte expressdo matematica.

tanh(W, * [hy—q,x¢] + b.)

onde W_, h;_4, x; € b, tem 0 mesmo significado que na expressao anterior, mas diferentemente
gera valores entre -1 e 1 que serve para a normalizacdo da rede. Em seguida ocorre a
multiplicacdo do resultado de ambas as funcBes que posteriormente é somado com o resultado
da multiplicacdo da funcéo sigmoide da porta de esquecimento pelo valor do estado da célula
anterior, e entdo é gerado o valor do estado da célula atual.

Por altimo, a porta de saida (output gate — Figura 2-c)) € responsavel tanto para a geracao da
entrada do estado posterior, assim como para a geracdo do resultado final da previséo da rede
neural, para isto é realizada uma multiplicacdo entre o valor de uma funcéo sigmoide, que €
igual as anteriores, pela funcdo tangente hiperbdlica do valor do estado atual da célula.

3. METODO

Para a realizacdo dos experimentos foram utilizados dados histéricos de precos de acdes para
criacdo dos modelos, os quais foram testados nos dados histéricos do ultimo ano, em simulacdes
de investimento a partir de um montante hipotético de U$$ 100.000. Diversos parametros de
ambos os protétipos foram modificados e testados a fim de se obter os melhores resultados,
depois destes testes foi percebido que, em geral, os melhores retornos para o modelo que utiliza
redes neurais eram obtidos quando se previa o preco da acdo para seis trades futuras (6 dias
Uteis), ja a versao que é baseada apenas em indicadores técnicos era a predicao para a proxima
trade, e quando se selecionava um periodo de 1305 dias Uteis de dados histdricos (empresas
mais antigas na bolsa) ou desde o inicio da série historica para as aces com menos de 1305
dias Uteis nas bolsas de valores (empresas mais recentes na bolsa).

Entretanto, esta selecdo variavel de dados histdricos se mostrou complicada quando precisamos
realizar uma avaliacdo dos resultados obtidos, pois precisamos definir um periodo de testes que
ndo se sobrepde ao periodo de treinamento de nenhuma acdo. Tendo isto em mente foi definido
uma porcentagem fixa de treinamento de oitenta por cento da base de dados e um tempo fixo



de um ano de testes que ndo sobrepde nenhum tempo de treinamento das ac¢Ges, sendo assim
temos os tempos de treinamento e teste conforme a ilustracdo da Figura 3 com uma lacuna entre
estes tempos.

26/08/2020
17/06/2015 26/07/2019
80% +*1ano

Treinamento Intervalo de tempa Teste

Figura 3 - Definicdo dos tempos de treinamento e teste

Para a realizacdo de simulacdes na bolsa de valores brasileira, B3, foram selecionados as vinte
acOes com maior participacao no principal indicador da B3, o IBOVESPA, ja para o0s testes na
bolsa de valores americana, NASDAQ, as vinte ac¢Oes selecionadas foram com base na sua
participacdo no indicador Nasdag-100, que é composto pelas cem maiores empresas nao
financeiras listadas na bolsa de valores NASDAQ. Uma versao resumida das ac¢oes escolhidas
pode ser vista no Quadro 1.

Simbolo Razao Social Tipo
AAPL Apple Common Stock
ABEV3 Ambev Acdo Ordinéria
ADBE Adobe Common Stock
AMGN Amgen Common Stock
AMZN Amazon.com Common Stock

Quadro 1 - Lista resumida das empresas selecionadas
4. RESULTADOS OBTIDOS

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos por meio da aplicacdo dos modelos
desenvolvidos sobre as acGes selecionadas na bolsa de valores americana NASDAQ e na
brasileira B3.

4.1 Andalise do modelo de indicadores técnicos

O primeiro modelo implementado, tem como base a utilizagdo de indicadores técnicos apenas,
sem a utilizacdo de redes neurais. Entretanto, ainda foi utilizado um algoritmo genético
(Fernandez-Blanco, Bodas-Sagi, Soltero & Hidalgo, 2008) na otimizacdo da por¢do de
investimentos quando se identificava bons momentos de compra/venda. Foram realizadas 10
simula¢fes com o modelo, sendo possivel extrair o percentual de acertos na tomada de decisao
(Figura 4).
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Figura 4 - Porcentagem de acertos na tomada de decisdes do preditor sem rede neural para as acdes da NASDAQ

A partir da Figura 4, é possivel perceber que a utilizacdo do preditor baseado em indicadores
técnicos sem rede neural tem em média uma taxa de 64,48% de acerto na tomada do conjunto
de decisdo venda e compra nas acgdes selecionadas na bolsa de valores NASDAQ. Dentre elas
com excecdo das acdes APPL, MSFT, CSCO e COST, todas as outras estdo contidas em uma
faixa que varia em mais ou menos 30 pontos percentuais, e surpreendente para as agdes APPL
e MSFT foi obtido uma taxa de 100% de acerto entretanto, em busca de explica¢fes para este
resultado, foi percebido que o retorno obtido ndo é nenhum pouco surpreendente, pois para
ambas as a¢des foram feitas menos de dez aplicagdes e a sua variacao € quase continua de alta.
A Figura 5 apresenta os dados das simulacGes do modelo de indicadores técnicos na B3.
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Figura 5 - Porcentagem de acertos na tomada de decisdes do preditor sem rede neural para as acfes da B3

Com base nas Figuras 4 e 5 é possivel perceber que a utilizacdo do preditor nas acdes da bolsa
de valores brasileiras tem uma porcentagem de acerto consideravelmente inferior, sendo este
em média de 52,83% de acertos, sendo assim, 11,65% menor que sua utilizacdo na bolsa
americana, NASDAQ.

A partir da Figura 6 é possivel verificar que em média o retorno obtido pelo previsor na
NASDAQ é de 111,20% de lucro. Entretanto, ressalta-se que a variagdo do preco dos ativos no
periodo de andlise foi de 92,46%, ou seja, a técnica obteve um lucro adicional de 18,74%.
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Figura 6 - Resultado obtido com o preditor sem rede neural para as acbes da NASDAQ

Além disso, dentre as vinte acdes da bolsa de valores americana, apenas nas acdes AVGO e
QCOM o previsor parece realmente ter realizado uma previsao que muda-se consideravelmente
0 resultado que poderia ser obtido através de uma aplicacdo de longo prazo que se iniciaria na
compra no primeiro dia de teste e terminaria na venda no ultimo dia de testes, nestas aplicacfes
a diferenca relativa de retorno do investimento foi de 66,68% e 54,84% respectivamente.

A partir da analise do gréafico contido na Figura 7, é possivel constatar que diferentemente da
utilizacdo do previsor para a predicdo do preco nas a¢coes da NASDAQ), a utilizagédo do preditor
para as acGes da B3 traz com maior frequéncia, resultados que variam substancialmente dos
retornos que seriam obtidos por meio de uma aplicacéo de longo prazo, que consumiria todo o
tempo de testes. Dentre as acGes em que isto ocorreu, vale ressaltar as que mesmo com a queda
do preco do ativo, a aplicacdo utilizando o preditor conseguiu obter lucro, e os ativos VALE3
e GNDI3 onde a variacdo do preco da acdo respectivamente foi de 36,73% e 56,29%, enquanto
o resultado obtido pela utilizacéo do preditor foi de 134,05% e 115,52% respectivamente.

B Variagdo do prego da agdo [l Variagdo obtida com o preditor
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Figura 7 - Resultado obtido com o preditor sem rede neural para as a¢6es da B3

4.2  Andlise do Preditor que utiliza RNA

Como dito anteriormente, todas as redes foram treinadas da mesma maneira, com 0S mesmos
parametros, sendo eles selecionados de modo que o desempenho em média fosse maximizado
e que as perdas fossem minimizadas, algo que fez com que nenhuma rede neural alcangasse o
seu méaximo de desempenho pois 0 mesmo implicaria em grandes perdas para outras RNAS.
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Este fendmeno foi notado com frequéncia durante o desenvolvimento do protétipo, pois quando
se tentava melhorar os retornos alcancados com a utilizacdo da rede neural nas acfes da
NASDAQ), via 0 aumento da quantidade de épocas e diminuicao do tamanho dos lotes, as acdes
da B3 sofriam grandes prejuizos na diminui¢do dos ganhos obtidos.

Por meio dos gréficos contidos nas figuras 8 e 9, é possivel notar que a utilizacdo das redes
neurais baseadas nos indicadores técnicos selecionados, obtiveram resultados em média de
62,77% na bolsa de valores americana e 59,55% na brasileira. E em geral se obteve uma
porcentagem de acerto acima de 50%, com excecdo das agOes ITUB4, BBAS3, JBSS3 e
BBDC3, algo que se torna um pouco compreensivel quando observamos o grafico de variacdo
de preco das acdes, pois com excegdo da acdo JBSS3 todas as outras tiveram uma variagéo
acima de trinta por cento de queda no preco da acdo. Todavia, uma andlise similar vale para as
acbes com mais de 75% de acerto, pois quase todas elas tiveram variacdo de mais de 100% de
alta no preco da acdo, com excecdo da ADBE que teve uma alta de 86,76%.
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Figura 8 - Porcentagem de acertos na tomada de decisfes do preditor com rede neural para as a¢cdes da NASDAQ
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Figura 9 - Porcentagem de acertos na tomada de decisdes do preditor com rede neural para as a¢fes da B3

Com o auxilio do gréafico da Figura 10 pode-se perceber que mesmo com uma boa taxa de acerto
na tomada de decisdes, a rede neural so foi capaz de alcancar um desempenho maior que a
variacdo da acdo no periodo de tempo da realizacdo do teste em apenas seis acdes. Neste
periodo, as acdes que a rede neural mais se destacou foram na acéo da Cisco (CSCO), onde ela
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conseguiu reverter uma pequena baixa de 9,19% em uma pequena alta de 2,16% e na acédo da
Tesla (TSLA) onde ela foi capaz de superar alta da acdo da Tesla em 197,97 pontos percentuais,
algo que influenciou fortemente para a rede neural conseguir um desempenho médio de 4,86%
a mais em média de lucro, caso contrario a rede neural sem a acdo da Tesla teria desempenho
de 5,3% a menos em média de lucro.

B Variagdo do prego da acido [l Variagdo obtida com o preditor
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Figura 10 - Resultado obtido com o preditor que utiliza rede neural para as acdes da NASDAQ

A partir do grafico ilustrado na Figura 11, fomos capazes de constatar que dentre as vinte acdes,
apenas em trés o preditor utilizando redes neurais baseadas em indicadores técnicos, obteve um
desempenho menor que a variacdo do preco do ativo no periodo de predi¢do. Entretanto, este
baixo desempenho s6 se torna notavel quando observamos a acdo SUZB3, que teve uma
variacdo do preco da acdo de 67,83% no periodo; enquanto que o preditor obteve um ganho de
9,33%; em média a varia¢do do valor do ativo foi de 23,05% enquanto a média do resultado
obtido usando o preditor foi de 59,46%.

Também foi possivel perceber que em quase todas as a¢fes que tiveram uma variacdo de queda
no preco, com excegao da JBSS3, o resultado obtido foi de lucro modesto; com excecéo das
acoes PETR4 e PETR3 em que se obteve um lucro de 67,85% e 126,15% respectivamente,
enquanto a queda foi de 13,37% e 18,27%.
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Figura 11 - Resultado obtido com o preditor que utiliza rede neural para as a¢fes da B3

Com o auxilio do gréfico da Figura 12, junto a outros graficos da bolsa de valores NASDAQ,
contido no apéndice A, € possivel perceber que o preditor que utiliza redes neurais, mesmo
gerando lucros, comete erros que geram grandes prejuizos no decorrer do periodo da aplicacao,
algo que ocorre justamente devido a compra quando ha queda maior de 5% no valor do ativo.
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Todavia, ao desenvolver o preditor foi constatado que a ndo incluséo desta condicéo, realmente
gera menos perdas de grande magnitude. Contudo, também ha uma diminuicdo da quantidade
de oportunidades de ganho, gerando assim um retorno menor no final do periodo de aplicacéo,
por isso mesmo com as perdas, foi decidido manter a condicéo.
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Figura 12 - Grafico de tomada de decisfes para a agdo GOOGL

4.3  Analise comparativa dos preditores

Por meio do gréfico contido na Figura 13, gerado a partir da combinacdo dos dados obtidos
através da aplicacdo de ambos os preditores, podemos notar que ambos 0s previsores obtiveram
resultados préximos a variacdo do preco do ativo no periodo de teste. Entretanto, vale ressaltar
0 desempenho do preditor que utiliza RNA nas a¢cdes da TSLA e ADBE, que deslocou-se deste
segmento da oscilacdo do valor da acdo e além disso obteve resultados que se sobressairam do
outro preditor, assim como os resultados do previsor que ndo utiliza RNA nas acbes AVGO e
QCOM se sobressairam do outro algoritmo. Todavia, mesmo que a utilizacdo da RNA obtenha
bons resultados nos ativos TSLA e ADBE, sua utilizacdo gera retornos humildes que em média
séo apenas 4,86% maiores que a variacdo do pre¢o da acao, por outro lado o algoritmo que nao
utiliza RNA alcanca retornos que sdo em média 11,52% superiores a oscilacdo do valor do
ativo.

[ Variagdo obtida sem redes neurais [l Variagdo obtida utilizando redes neurais
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Figura 13 - Grafico comparativo do resultado de ambos os preditores para as acdes da NASDAQ
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Diferentemente dos resultados que fomos capazes de observar com o auxilio da ilustracdo
contida na Figura 14, pode-se perceber que embora a variacao obtida a partir dos preditores,
ainda esteja conectada com a variagdo do preco da acdo, isto tornou-se mais ténue. Todavia,
esta atenuacdo se mostrou positiva, pois, em ambos os algoritmos esta mudanca apenas
apresentou-se negativa através da variacao obtida da acdo SUZB3, onde o valor do ativo variou
positivamente 67,83% enquanto o resultado alcancado pelos preditores com e sem RNA foi de
23,19% e 9,01% respectivamente. Sendo assim, por meio da analise isolada desses retornos
gerados para a acdo SUZB3, poderiamos dizer que o previsor que ndo utiliza RNA apresenta 0s
melhores resultados, todavia, em apenas seis a¢0es este algoritmo superou o que utiliza RNA,
gue apresentou uma média maior em 16,97 pontos percentuais que 0 outro previsor.

B Variagédo obtida sem redes neurais [l Variacdo obtida utilizando redes neurais
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Figura 14 - Grafico comparativo do resultado de ambos os preditores para as agdes da B3
CONCLUSAO

O mercado de a¢Bes € um ambiente complexo que proporciona aos acionistas a possibilidade
de conseguir gerar ganhos de capital, entretanto, isto esta atrelado a riscos de perda. Deste modo,
0 objetivo deste trabalho se baseou na comparacdo de dois modelos baseados em indicadores
técnicos para auxiliar na predicdo do movimento dos pre¢os de acoes.

Para atingir o objetivo do trabalho, foram analisados varios estudos sobre a predi¢do do preco
de acOes para operagOes swing trade, a partir dos quais foram selecionados 0s seguintes
indicadores técnicos: Average Directional Index, Simple Moving Average, Exponential
Moving Average, Relative Strength Index, On-Balance VVolume e Bollinger Bands.

A partir dos indicadores técnicos selecionados, foram entdo desenvolvidos dois modelos, um
modelo que realiza a predicdo do preco de acGes a partir dos indicadores técnicos e outro que
utiliza redes neurais treinadas com base em indicadores técnicos”. Para o preditor que nédo
utiliza RNA foi ainda aplicado um algoritmo genético, com o objetivo de otimizar o vetor de
pesos para ponderar a importancia das regras de investimento.

Por fim, foi realizada uma andlise comparativa dos resultados obtidos por meio da aplicacédo de
ambos os modelos em dados histéricos de um mercado altamente volatil e de outro menos
volatil. Descobrimos que para mercados de baixa volatilidade, como o da bolsa americana,
NASDAQ, no periodo de testes, a realizacdo de predicdo sem utilizar redes neurais obtém um
aumento de 11,52 pontos percentuais na média de ganhos quando comparado com 0 outro
preditor. JA num mercado mais volatil como o brasileiro, no periodo analisado, a utilizacdo do
previsor que utiliza RNA, auxilia no aumento de 16,97 pontos percentuais na média dos ganhos
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em comparagdo ao outro, e simultaneamente reduz a quantidade de perdas que enquanto no
outro previsor ha quatro perdas, e o que utiliza RNA sofre apenas uma perda de capital.

Com base nos resultados analisados nesta pesquisa, pode-se perceber que a utilizacdo de redes
neurais para a realizacdo da predicdo do preco das agdes, gera uma diminuicdo das perdas e
concomitantemente um aumento dos ganhos, enquanto a ndo utilizagdo gera bons resultados
caso 0 mercado de a¢des ndo esteja muito volatil.

Para a realizacdo de trabalhos futuros pode-se citar as seguintes possibilidades: selecdo e
parametrizacdo de outros indicadores técnicos; mudar o formato das entradas, ao invés da
utilizacdo dos dados diérios, utilizar os dados do intraday para realizar a predi¢do dos proximos
seis trades ou até mesmo para a trade seguinte; explorar a combinacdo de dados de diversas
acoOes, tendo em vista que a RNA aplicada para acbes menos volateis carece de certos padroes;
aplicar um algoritmo genético na selecdo dos parametros da rede neural, entretanto, para isto é
necesséria a utilizacdo de hardware de alto desempenho.
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