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Resumo

O mercado de agBes tem atraido cada vez mais os investidores brasileiros, necessitando de estratégias de
investimento cada vez mais sofisticadas, buscando maximizar o lucro obtido nos investimentos. Com essa ideia,
este trabalho prop&e avaliar um possivel efeito lead-lag entre bolsas do Japéo e do Brasil, utilizando simuladores
com base em redes neurais artificiais e analise técnica, buscando prever as a¢des brasileiras para a obtencéo de
lucro. Para isso, foram escolhidas a SoftBank Corp. e a Telefnica Brasil, principais empresas do ramo de
TelecomunicagBes das principais bolsas de ambos os paises. Os experimentos demonstraram que modelos de
investimento utilizando os indicadores técnicos de ambas as empresas, em conjunto com as redes neurais artificiais,
podem indicar um efeito lead-lag entre as bolsas.
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Abstract

The stock market has increasingly attracted Brazilian investors, requiring increasingly sophisticated investment
strategies, seeking to maximize the profit obtained from investments. With this idea in mind, this work aims to
evaluate a possible lead-lag effect between stock exchanges in Japan and Brazil, using simulators based on artificial
neural networks and technical analysis, trying to predict Brazilian stocks to obtain profit. For this, SoftBank Corp.
and Telefonica Brasil, the main companies in the Telecommunications sector on the main exchanges in both
countries, were chosen. The experiments showed that the investment models using the technical indicators of both
companies, with the use of artificial neural networks, can indicate a lead-lag effect between the exchanges.

Keywords: Lead-lag effect; Artificial neural networks; Technical analysis; Stock market.

1. INTRODUCAO

O mercado financeiro continua crescendo e se popularizando, tornando cada vez mais comum
que investidores busquem o suporte de sistemas especializados que auxiliem nas tomadas de
decisdes sobre investimentos, identificando as empresas e 0s periodos mais favoraveis para que
haja maior retorno e seguranca do investimento.
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Para a analise de comportamento do mercado e a realizacdo de previsdes, podem ser utilizadas
duas classes de andlise: a fundamentalista e a técnica. Na analise fundamentalista, sdo estudadas
informagdes diversas, podendo ser subjetivas e dificilmente tratadas computacionalmente,
como o contexto das empresas e do mercado, relatorios, balancos, noticiarios, entre outros,
sendo mais apropriada para uma analise de médio a longo prazo. Na andlise técnica, sdo
utilizados os dados de preco e volume de transac@es, sendo mais relacionada a oferta e demanda
de curto prazo. Contudo, é mais facil automatizar a analise técnica.

Outro aspecto relevante a ser discutido, é que o periodo de atividade diario das bolsas de valores
no mundo pode variar de acordo com sua localizacdo geografica. De acordo com o
WorldTimeZone (2021), as primeiras bolsas a abrir e fechar diariamente séo as dos paises mais
proximos a Linha Internacional de Data, iniciando com a bolsa da Nova Zelandia, seguido de
Sidney, Tdquio, Hong Kong, Cingapura, Mumbai e Moscou. Devido a esta defasagem espacial
e temporal, acredita-se que uma pequena parte das acdes seja um indicador (leading)
antecedente do mercado, ao se considerar que a flutuacdo dessas a¢des poderia causar um efeito
cascata e, consequentemente, influenciar as demais agdes. As a¢des seguidoras (lagging) podem
chegar a duplicar os movimentos de preco das acdes em momentos futuros. Este fenémeno é
conhecido como efeito lead-lag (YUAN; JIN; LIAN, 2021).

Nos ultimos anos, foram publicados diversos estudos dedicados a analise das correlacbes entre
os mercados de acdes de diferentes paises, buscando identificar um efeito lead-lag. De acordo
com Brandao (2020) parte das pesquisas foram motivadas pelo colapso mundial quase
simultaneo dos mercados de acdes em outubro de 1987, que forneceu evidéncias de fortes
ligacGes entre movimentos de precos dos principais mercados de a¢cbes mundiais. Muitas vezes,
o0 impacto do desempenho de outras bolsas de valores € maior em paises em desenvolvimento,
como é o caso do Brasil.

A maioria dos estudos realizados sobre as correlag6es internacionais do mercado de acgoes e
possiveis efeitos lead-lag envolveu os principais mercados de a¢des mundiais, como EUA e
China. Por exemplo, Brooks (2008) examinou a relacdo lead-lag entre o indice Financial Times
Stock Exchange 100 (FTSE 100), da bolsa de valores de Londres, e o preco do indice futuro
com base em dados de alta frequéncia. Kavussanos, Visvikis e Alexakis (2008) investigaram a
relacdo lead-lag entre os futuros do indice de agbes FTSE/Athex-20 e FTSE/Athex Mid-40 e
os indices em dinheiro subjacentes na Grécia. Gong, Ji, Su, Li e Ren (2016) estudaram a relacao
lead-lag entre os indices China Securities Index 300 (CSI 300), Hang Seng Index, Standard and
Poor’s 500 (SP 500) e seus futuros associados para revelar a variagdo de sua relacdo ao longo
do tempo. Entre os trabalhos associados a bolsa brasileira, pode-se destacar o de Oliveira e
Medeiros (2009), que investigaram um possivel efeito lead-lag entre o indice Dow Jones, da
bolsa de Nova lorque, com o indice Ibovespa, da bolsa de S&o Paulo, utilizando diversos
modelos econométricos. Foi observado que o indice Ibovespa €, em grande parte, influenciado
pelo movimento do Dow Jones, mostrando indicios de um efeito lead-lag.

Estudos recentes demonstraram resultados favoraveis na previsdo, como os de Yuan, Jin e Lian
(2021), que, por meio do método Caminho Térmico Otimo, conhecido como Thermal Optimal
Path (TOP), utilizaram dados da bolsa de Hong Kong para prever as acdes da bolsa da China
Continental, onde, mesmo a primeira liderando as a¢des em apenas 1 minuto, ainda € possivel



observar um efeito lead-lag sobre a segunda. Ren, Ji, Cai e Jiang (2019) utilizaram testes de
causalidade Granger e o método TOP entre trés indices da Shanghai Stock Exchange, bolsa de
Shanghai, e identificou maior efeito lead-lag analisando um intervalo de 1 hora entre as a¢oes.

Com base nos estudos apresentados, foi levantada a hipotese de que seria possivel utilizar os
valores das acdes desses mercados para a predicdo das acdes no ocidente. Para isso, seria
necessario verificar o efeito lead-lag entre essas bolsas, utilizando uma bolsa do oriente como
0 papel de lead, que lidera uma tendéncia, e uma do ocidente com o papel de lag, que reagem
ao lead com defasagem temporal. Portanto, este estudo estabelece a seguinte pergunta de
pesquisa: o efeito lead-lag em diferentes mercados, aliado a indicadores técnicos, podem ser
utilizados na modelagem de redes neurais artificiais para a predicdo de movimento de pregos
de acOes na B3? Para responder esta questéo de pesquisa, foram utilizados dados da SoftBank
Corp. (no Japao) para verificar se ha um efeito lead-lag na empresa Telefonica Brasil.

Este estudo se justifica no ambito de se estudar e encontrar formas mais eficientes para realizar
predicbes na bolsa de valores, com o auxilio de informacdes provenientes de outras bolsas.
Algumas bolsas de valores podem permitir identificar possiveis padrées de movimento de
preco, antes mesmo que possam ocorrer em outras bolsas, visto que, as diferentes bolsas de
valores possuem diferentes horarios de funcionamento, por estarem localizadas em fusos
horérios diferentes.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Mercado de Agdes

Os mercados financeiros causaram impacto significativo em muitas areas como negacios,
educacgédo, empregos, tecnologia e, portanto, na economia (Hiransha, Gopalakrishnan, Vijay &
Soman, 2018). Ao longo dos anos, investidores e pesquisadores tém se interessado em
desenvolver e testar modelos de comportamento do preco das a¢6es (Fama, 1995). No entanto,
analisar os movimentos do mercado de a¢des e 0 comportamento dos precos é desafiador devido
a natureza dinamica, ndo linear, ndo estacionaria, ndo paramétrica, ruidosa e cadtica dos
mercados (ABU-MOSTAFA; ATIYA, 1996).

De acordo com Zhong e Enke (2017) os mercados de acGes sdo afetados por fatores inter-
relacionados que incluem varidveis econdmicas, politicas, psicoldgicas e especificas da
empresa. A analise técnica e fundamentalista sdo as duas abordagens principais para analisar
os mercados financeiros (PARK; IRWIN, 2007; NGUYEN; SHIRAI; VELCIN, 2015). Para
investir em acles e obter lucros com baixo risco, os investidores tém usado essas duas
abordagens principais para tomar decisdes nos mercados financeiros (Arevalo, Garcia, Guijarro
& Peris, 2017).

2.2 Andlise Técnica

Trés premissas para a abordagem da andlise técnica foram apresentadas por Murphy (1999). A
primeira - 0 mercado assimila tudo - todos os elementos e fatos que podem afetar o preco
refletem no precgo. Portanto, entender e analisar 0s precos é o suficiente para compreender o
comportamento do mercado. A segunda premissa - 0s pre¢cos seguem tendéncias - uma vez em



movimento, tendem a seguir aquele movimento, devendo a analise buscar identificar as
tendéncias em seus primeiros sinais. A terceira premissa - a historia se repete - para entender e
prever o futuro é necessario entender o passado. Com base nesses conceitos, pode-se considerar
que a analise técnica busca extrair indicadores a partir de resultados passados para estimar o
comportamento e movimentos futuros no preco.

De acordo com Oriani e Coelho (2016) os indicadores podem ser categorizados em leading e
lagging, o primeiro indica mudanga, e 0 segundo confirma uma tendéncia existente. Dentre 0s
indicadores do tipo lagging, destacam-se a Média Modvel Simples e a Média Movel
Exponencial, e entre os do tipo leading, o Indicador de Forca Relativa e a Média Movel
Convergente/Divergente. A Taxa de Variacdo, também, pode ser utilizada como indicador,
mensurando o deslocamento dos precos com base no preco de fechamento de datas anteriores
(SACHETIM, 2006). A seguir sdo detalhados os célculos dos indicadores técnicos utilizados
neste estudo: média movel simples, média mdvel exponencial, indicador de forca relativa,
média mével convergente/divergente e taxa de variagdo.

A Média Maével Simples (MMS ou Simple Moving Average - SMA) € um indicador do tipo
lagging que agrega um intervalo de resultados em um valor suavizado, indicando a dire¢éo da
tendéncia e gerando potenciais sinais de venda e compra. Esse indicador se tem por base a
tendéncia atual, ndo antecipando tendéncias futuras (MURPHY, 2021). Pode apresentar
problemas quando o mercado ndo possui uma tendéncia definida. O indicador SMA pode ser
utilizado de diversas formas, mas em geral sua utilizacdo é realizada por meio do célculo do
mesmo indicador varias vezes com base em periodos diferentes, como visto em Baba, Wang,
Kawachi, Xu e Deng (2003) e Lauren e Harlili (2014). O célculo é dado pela seguinte expressao
matematica:

SMA(n) = —?=nl i @

onde Pi é o preco do fechamento do dia i e n 0 periodo em dias.

A Média Movel Exponencial (MME ou Exponential Moving Average - EMA), como o
indicador anterior, também, é um indicador lagging. O EMA é utilizado, interpretado e tem 0s
mesmos objetivos que o indicador SMA, ou seja, identificar a direcdo da tendéncia e gerar
potenciais sinais de vendas e compras. Porém, o EMA cobre uma fraqueza da SMA, atribuindo
um peso maior aos resultados mais recentes, se adaptando melhor as mudangas em mercados
volateis. Entretanto, seu uso possui maior probabilidade da geracdo de whipsaw (sinais
incorretos) (MURPHY, 2021). O EMA utiliza o valor das médias moveis exponenciais dos dias
anteriores para o seu calculo. Entretanto, devido a definicdo recursiva, € necessaria a definicédo
do caso base, para evitar a realizacdo de recursdo indefinidamente. Sendo assim, para o primeiro
dia deve ser utilizado o SMA (MURPHY, 2021). Para o calculo do indicador, primeiramente é
calculado o valor do fator de ponderacao k com a formula matematica a seguir:
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Baseando-se no valor de k e levando em consideracao que na formula de EMA é considerado
0 primeiro intervalo como um SMA na posicdo de EMA(n-1), representando o EMA do dia
anterior, tem-se a seguinte expressao matematica:

EMA(n) = (Pi — EMA(n — 1))k + EMA(n — 1) ©)

O Indicador de Forga Relativa (Relative Strength Index - RSI) é um indicador do tipo leading.
Ele mostra a velocidade da mudanca nos precos e o status de sobrecomprado e sobrevendido,
ou seja, quando estdo sendo negociadas acdes que se encontram fora da situagdo entendida
como real, acima ou abaixo do valor entendido, respectivamente. Segundo Drakopoulou
(2016), este indicador € utilizado com a faixa de valores entre 0 e 100, indicando que uma acao
estd sobrecomprada quando o valor do indice se encontra acima de 70 ou 80, ou sobrevendida,
com o valor do indice abaixo de 30 ou 20. O indicador serve ao mesmo tempo para gerar sinais
de compra e de venda, e para indicar o inicio de uma nova tendéncia, algo que ocorre quando
o indicador cruza o valor de 50, caso este cruzamento seja ascendente a tendéncia € de alta nas
acOes, e caso seja descendente, a tendéncia é de queda nas mesmas. Para o calculo do RSI, é
utilizada a seguinte expressdo matematica:

_ 100 ()
RSI = 100—1_RS
onde
_ GanhoMédioNoPeriodo (5)
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A Média Movel Convergente/Divergente (Moving Average Convergence/Divergence - MACD)
é um indicador do tipo leading. E calculado utilizando dois indicadores EMA que, ao se
cruzarem, podem representar um sinal de compra ou venda. E comum a utilizacdo de EMA
com valores de 12 e 26 dias no célculo, sintetizando a movimentacéo de 2 semanas e 1 més.
Outros valores podem ser utilizados de acordo com a necessidade (MURPHY, 2021; KANG,
2021). O MACD pode ser calculado a partir da expressdo matematica a seguir:

MACD = EMA(12) — EMA(26) (6)

A Taxa de Variacdo (Rate of Change - ROC) mensura o deslocamento percentual dos precos
com base na anélise do preco de fechamento de um periodo de n dias passados (SACHETIM,
2006). Representa um possivel otimismo e pessimismo do mercado. A ROC pode ser calculada
a partir da expressdo matematica a seguir:

ROC = PrecoDeFechamento — PregcoDeFechamento(n) @)

PrecoDeFechamento(n)

2.3 Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais (RNAs) sdo sistemas que simulam o comportamento e a estrutura do
sistema nervoso humano e de seus componentes minimos, os neurénios. De acordo com Hebb
(1949), os neurdnios sao células especializadas na transmissao de informacao e sdo compostos



simplificadamente por dendritos, ndcleo e axénio. Os dendritos sdo como bragos dos neurénios
que recebem os impulsos de outros neurdnios, e por sinapses quimicas ou elétricas processam
a informacdo, e a retransmitem por seu axonio a outros neurdnios. As sinapses, quando
frequentes, se fortalecem e podem enfraquecer quando néo sdo frequentemente ativadas. Este
comportamento sugerido por Hebb (1949) é uma das bases para a aprendizagem em RNAs.

Como no cérebro humano, apenas um processamento limitado é realizado por pequenos
componentes, mas gracas ao grande nimero de componentes e a associagdo entre eles ser de
forma paralelamente distribuida em larga escala, o todo é capaz de realizar tarefas complexas.
Além disso, o sistema é capaz de se adaptar e responder a entradas diversas. Essa qualidade
torna as RNAs versateis para serem utilizados em diversas areas do conhecimento.

O segredo da aprendizagem (treinamento) estaria na calibracdo da ponderacgéo entre as entradas
de acordo com a checagem entre o resultado produzido e o resultado esperado por uma unidade
de processamento que € um neur6énio artificial, a menor unidade de uma RNA. De acordo com
Haykin (2008), um neurdnio artificial é constituido de: Um numero fixo de entradas n simula
os dendritos; Uma Unica saida y simula o axdnio; Pesos w modulam o comportamento das
sinapses, podendo ser um estimulo inibitério ou excitatério; Um bias, ou tendéncia, b representa
um erro sistematico, agindo como um modulador da saida; A funcdo de ativacdo realiza o
comportamento do neurdnio artificial.

Ao associar varios destes neurbnios artificiais em camadas de nds, a capacidade do
aprendizado aumentaria, podendo representar diferentes modelos para diferentes tipos de
tarefas: regressdo, classificacdo, predicdo, etc. Uma RNA com varias camadas compreende:
uma camada de entrada, que recebe os sinais das variaveis de um problema a ser modelado,
distribuindo para camadas intermediarias, chamadas de camadas ocultas, e uma camada de
saida, onde a solu¢do do problema é obtida. O nimero de camadas intermediarias pode variar,
também aumentando o tempo necessario para o treinamento da rede neural (HAYKIN, 2008).

Especificamente, neste estudo, a RNA foi treinada como um previsor para transacfes de:
compra (+1), venda (-1) e manutencao do ativo (0).

3 MATERIAIS E METODOS

Para o desenvolvimento deste estudo, foram utilizados recursos computacionais, 0s quais séo
descritos na sequéncia. Como plataforma para o desenvolvimento, testes e execucdo do
algoritmo foi utilizado um desktop com: Processador Intel(R) Core(TM) i5 CPU 760 2.80 GHz;
Memdria RAM 4GB; Disco rigido de 1000GB; Sistema operacional Windows 10 Pro 64 bits.

As bases de dados referentes as acfes das bolsas de valores da Tokyo Stock Exchange e da B3
foram obtidas a partir da plataforma do Yahoo Finance. Para o pré-processamento dos dados
da Tokyo Stock Exchange e da B3, e subsequente extracdo de métricas e analise estatistica, foi
utilizada a linguagem Python 3.9.5 e bibliotecas especificas: Pandas, Numpy e o Scikit-learn.

A biblioteca Pandas foi utilizada para facilitar a manipulacao e a analise dos dados, pois oferece
meios para trabalhar com tabelas numéricas e séries temporais. Para a geracao dos indicadores
técnicos propostos, foi utilizada a biblioteca Nympy, que auxilia a manipular os dados brutos,



possuindo suporte a arrays e matrizes de forma eficiente, aproveitando a estrutura de dados que
a biblioteca Pandas disponibiliza.

O modelo de aprendizagem de maquina proposto, incluindo o treinamento, execucao e
avaliacdo, foi executado utilizando a biblioteca Scikit-learn, que é popularmente utilizada em
pesquisas na area de inteligéncia artificial, a qual dispde de diversos algoritmos de
classificacéo, regressao, agrupamento e extracéo.

Em relacdo ao método, o desenvolvimento do trabalho foi dividido nas seguintes etapas: 1 —
Extracdo e analise dos dados; 2 — Modelo geral de simulacdo; 3 — Simulador de pré-avaliacao;
4 — Simulador com aplicacdo de analise técnica; 5 — Simulador com redes neurais artificiais.

3.1 Extracdo e Anélise de Dados

Para o desenvolvimento do trabalho, foi proposto analisar o efeito lead-lag entre duas bolsas,
sendo que seria utilizada uma bolsa presente em um pais do oriente, possuindo horario de
abertura e fechamento primeiro, e uma do ocidente, com horario de abertura e fechamento
defasado temporalmente em comparacdo a primeira. Para isso seriam utilizados indices gerais
e dados de uma empresa que se encontraria presente em ambas bolsas.

Para analisar o efeito de lead, foi escolhida a bolsa Tokyo Stock Exchange (TSE), localizada
em Toquio, Japdo, pelo fato de ser considerada a maior bolsa do oriente. Ja para o efeito lag,
foi escolhida a bolsa B3, antiga Bovespa, localizada em Sao Paulo, Brasil, também pelo fato de
ser a principal bolsa de valores do pais.

Ap0s a escolha das bolsas, foram escolhidos os maiores indicadores de desempenho das agdes
negociadas na TSE e na B3, os indices Nikkei 225 e Ibovespa, respectivamente. As informac6es
dos indices, contendo 0o nome das empresas participantes, codigo, categoria de atuacdo e 0 peso
das acdes das mesmas, foram extraidos a partir da plataforma Yahoo Finance.

Com base nas informacdes dos indices, ndo foi identificada nenhuma empresa que possua a¢des
negociadas em ambas as bolsas de valores. Portanto, foram escolhidas as principais empresas
que compBem o mesmo setor de atuacdo nas duas bolsas. A escolha foi realizada através do
peso de relevancia das acdes das empresas do setor de Tecnologia e/ou de Telecomunicacdes.
O peso indica a representatividade de uma acdo dentro de um indice.

A partir da Nikkei 225, foi selecionada a empresa SoftBank Group Corp. (9984), que compde
0 setor de Tecnologia e ramo de Comunicac6es, com peso de 6.33% no momento da cotagédo
em 2021. A partir da Ibovespa, foi selecionada a empresa Telefénica Brasil (VIVT3), que
compde o setor de Telecomunicagdes, com peso de 1.19% no momento da cotacdo. Apés a
selecdo dos indices e das empresas, foram extraidas bases de dados historicos das acdes de cada
uma, sendo equivalente a um intervalo de 5 anos (01 de janeiro de 2017 a 31 de dezembro de
2021). As bases possuem dados referentes a data, preco de abertura, preco de fechamento, preco
de fechamento ajustado, maximo, minimo e volume.



3.2 Modelo Geral de Simulacéo

Foram desenvolvidos simuladores para compra e venda de ac¢Ges, que, com base na analise de
indicadores técnicos, observam as variagfes nos precos das acdes no decorrer de um periodo,
e emitem sinais para tomada de decisdes de compra e venda.

A principio, os simuladores iniciam com um montante de US$100.000,00 (cem mil dolares),
onde, ao primeiro sinal de compra, todo o valor do montante seria utilizado para comprar uma
quantidade de acdes que depende do preco do fechamento do dia. Havendo a¢Ges em posse, ao
primeiro sinal de venda, todas as acOes seriam vendidas, havendo o retorno de dinheiro para o
montante, valor que também depende do preco de fechamento da acdo na data da venda. Ambos
0s processos de compra e venda séo repetidos até o final de cada experimento. Caso ao fim da
execucao hajam acdes em posse, as mesmas sdo vendidas com base no preco de fechamento do
ultimo dia. Os ganhos de cada indicador foram comparados entre si, assim como a porcentagem
de acertos na predicao das variacGes das agdes para cada indicador, onde espera-se que 0 preco
das acBes caia apds uma venda e que suba ap6s uma compra. Para todos os experimentos, foram
atribuidos os valores +1 como sinal de compra, -1 como sinal de venda e 0 como sinal para ndo
haver nenhuma movimentacéo.

Antes do desenvolvimento dos simuladores, a partir dos dados histéricos extraidos, foram
calculados os seguintes indicadores técnicos: Média mdvel simples rapida, de 5 dias (SMADb);
Média movel simples média, de 10 dias (SMAL0); Média movel simples lenta, de 20 dias
(SMAZ20); Média movel exponencial répida, de 5 dias (EMAS); Media mdvel exponencial
média, de 10 dias (EMA10); Média mdvel exponencial lenta, de 20 dias (EMAZ20); Média
movel convergente/divergente com EMA de 12 e 26 dias (MACD); Indicador de forca relativa
de 14 dias (RSI); Taxa de variacdo de 15 dias (ROC).

3.3 Simulador de Pré-avaliagado

Foram realizados experimentos utilizando apenas a aplicacdo de andlise técnica, servindo como
uma pré-analise para 0s experimentos com redes neurais artificiais. Os experimentos foram
executados para a VIVT3 e SFTY separadamente. As estratégias de investimento foram
simuladas com base em cada indicador técnico e o preco de fechamento. Como resultado
verificou-se que entre 0 SMA, EMA e 0 MACD, o Unico que permitiu predi¢cbes de movimento
com lucro, nas 2 empresas foi 0 MACD, sendo que ele funcionou melhor na SFTY.

Para o RSI, os melhores resultados foram obtidos com o limite méximo de 70 e minimo de 30,
tanto paraa SFTY como paraa VIVT3, e parao ROC, de 10 e -5 paraa SFTY e paraa VIVT3.
Verificou-se também que o RSl e 0 ROC funcionaram melhor na VIVT3 do que na SFTY.

3.4 Simulador com Aplicagdes de Anélise Técnica

Como pré-avaliacdo do efeito Lead-lag entre as bolsas da SFTY e VIVT3, foram realizados
experimentos utilizando indicadores técnicos de ambas as bolsas como estratégia de
investimento na VIVT3. Os simuladores foram denominados AT-LL1 e AT-LL2, onde AT vem
da abreviacdo de "analise técnica”, e LL de "lead-lag". Os seguintes dados serviram de
caracteristicas de entrada para os experimentos com seus respectivos simuladores:



e AT-LL1: Preco de fechamento da VIVT3 e indicadores técnicos da SFTY;

e AT-LL2: Preco de fechamento da VIVTS3, indicadores técnicos da VIVT3 e indicadores
técnicos da SFTY.

Primeiramente o periodo de tempo utilizado para os experimentos foi ajustado, equiparando as
datas de operacdes das duas bolsas, pois uma bolsa pode ndo operar em determinada data devido
a algum feriado nacional, acontecimento ou determinacdo da bolsa do pais.

Os sinais de compra, venda e de ndo movimentacdo, emitidos por cada indicador, foram
combinados através da técnica de votacdo (voting). A votacdo baseia-se em diversos resultados
para a tomada de decisfes. Nos experimentos, foram utilizados diferentes limiares de deciséo
para a votacao, havendo resultados superiores com a utilizacdo da decisdo com base na votagao
da maioria dos indicadores. Portanto, foram eleitos os experimentos que obtiveram melhores
resultados com base no lucro do investimento.

341AT-LL1

Na primeira etapa dos experimentos, foram utilizados os indicadores técnicos da SFTY como
fatores de decisdo de compra e venda na VIVT3. Foram realizados experimentos utilizando o
RSI, MACD, ROC, SMA e EMA da SFTY e o preco de fechamento da VIVT3, com limiar de
decisdo 3, denominados E1, e utilizando apenas do RSI, MACD e ROC da SFTY, e o preco de
fechamento da VIVT3, com limiares de deciséo 3 e 4, denominados E2 e E3, respectivamente.

Os experimentos foram executados fazendo uso de diferentes variacdes de limites superiores e
inferiores para 0 RSI1 e ROC, com limites superiores e inferiores de 70 e 30, 75 e 30, e 80 e 20
para 0 RSI, e 10 e -5, 10 e -10, e 15 e -10 para o ROC, respectivamente. Os resultados dos
experimentos estdo presentes nas Tabelas 1, 2 e 3.

Retorno (U$)
RSI 70/30 e ROC 10/-5 RSI 75/30 e ROC 10/-5 RSI 80/20 e ROC 10/-5
El 144892.70 135317.01 142674.35
E2 157258.13 154942.23 174793.43
E3 133136.19 127511.25 121719.63

Tabela 1 — Resultados dos experimentos E1, E2 e E3, com variados limites superiores e inferiores para o RSl e

de 10 e -5 para 0 ROC.

Retorno (U$)

RSI 70/30 e ROC 10/-10

RSI 75/30 e ROC 10/-10

RSI 80/20 e ROC 10/-10

El 180510.30
E2 134923.30
E3 134593.60

168580.71
134916.47
135334.05

144500.98
109909.22
184153.07

Tabela 2 — Resultados dos experimentos E1, E2 e E3, com variados limites superiores e inferiores para o RSI e

de 10 e -10 para 0 ROC.

Retorno (U$)
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RSI 70/30 e ROC 15/-10 RSI 75/30 e ROC 15/-10 RSI 80/20 e ROC 15/-10
El 170579.83 166800.16 149616.03
E2 132250.94 137886.38 170195.45
E3 137827.79 142148.91 109405.07

Tabela 3 — Resultados dos experimentos E1, E2 e E3, com variados limites superiores e inferiores para o RSI e
de 15 e -10 para 0 ROC.

Pode-se verificar que ndo houveram prejuizos em relacdo ao montante inicial de investimento,
tendo sido geradas diversas variagdes de lucro. Os melhores resultados ocorreram para E3, com
RSI de 80 e 20, e ROC de 10 e -10, havendo 84.15% de lucro, seguidos de E1, com RSI de 70
e 30, e ROC de 10 e -10, havendo 80.51% de lucro.

3.4.2 AT-LL2

Na segunda etapa dos experimentos, foram utilizados os indicadores técnicos da VIVT3 e da
SFTY, combinando os seus resultados para a tomada de decisfes através da votacdo. Foram
realizados experimentos utilizando o RSI, MACD, ROC, SMA e EMA da SFTY e da VIVT3
e preco de fechamento da VIVT3, com limiares de decisdo 4 e 5 para a votacdo, denominados
E4 e R5, respectivamente, e utilizando apenas o RSI, MACD e 0 ROC da SFTY e VIVT3,e 0
preco de fechamento da VIVT3, com limiares de decisdo 3 e 4, denominados E6 e E7,
respectivamente.

Os resultados dos experimentos estdo descritos nas Tabelas 4, 5 e 6. E possivel verificar que os
experimentos que obtiveram maior lucro foram os de E6, com RSI de 80 e 20, gerando lucro
de 115.77% para ROC de 10 e -10, de 96.75% para ROC de 10 e -5, e de 86.98% para ROC de
15e-10.

Retorno (U$)
RSI 70/30 e ROC 10/-5 RSI 75/30 e ROC 10/-5 RSI 80/20 e ROC 10/-5
E4 169752.82 139914.53 117767.17
E5 153263.91 151881.64 151267.44
E6 150629.72 159408.07 196753.10
E7 124707.31 130820.80 140269.70

Tabela 4 — Resultados dos experimentos E4, E5, E6 e E7, com variados limites superiores e inferiores para o RSI
e de 10 e -5 para 0 ROC.

Retorno (U$)
RSI 70/30 e ROC 10/-10 RSI 75/30 e ROC 10/-10 RSI 80/20 e ROC 10/-10
E4 169502.01 138300.63 131398.97
E5 162943.69 160546.50 159159.07
E6 156898.01 169540.67 215770.22
E7 143567.31 143567.31 145180.06

Tabela 5 — Resultados dos experimentos E4, E5, E6 e E7, com variados limites superiores e inferiores para o RSI
e de 10 e -10 para o ROC.
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Retorno (U$)
RSI 70/30 e ROC 15/-10 RSI 75/30 e ROC 15/-10 RSI 80/20 e ROC 15/-10
E4 156318.11 122180.71 131673.69
E5 163008.81 158280.53 145854.35
E6 145099.09 155002.33 186976.47
E7 159857.42 164115.51 147887.31

Tabela 6 — Resultados dos experimentos E4, E5, E6 e E7, com variados limites superiores e inferiores para o RSI
e de 15 e -10 para o ROC.

3.5 Simulador com Redes Neurais Artificiais

Para o desenvolvimento das redes neurais artificiais, foi utilizado um perceptron multicamadas
(MLP), que, de acordo com Haykin (2008), se trata de um modelo de rede neural artificial com
uma ou mais camadas ocultas entre a camada de entrada e de saida, sendo amplamente utilizado
em predicdes e classificacbes. Como caracteristicas de entrada, foram utilizados os dados do
periodo do ano de 2017 a 2020 como conjunto para o treinamento da RNA, e 0s do ano de 2021
como conjunto para a realizacdo dos testes com o simulador de investimento com o modelo de
RNA jé treinado.

A Figura 1 apresenta a representacdo geral da fase de treinamento da rede neural artificial
utilizada. O detalhamento deste processo sera detalhado a seguir.

Conjunto de _ | Treinamento > Model
Treinamento "1 do Modelo o odelo
Caracte-
risticas
Conjunto de _ Teste do _ | Matriz de o F1s
Testes - Modelo "] Confuséo - core

Figura 1 — Esquema da fase de treinamento do modelo de rede neural atificial.

Para a fase de treinamento do modelo de RNA, os dados de entrada foram separados 0s
conjuntos de treinamento e testes, com tamanho de 10% para o conjunto de teste. Foi realizada
a separacdo e a normalizacdo das caracteristicas de entrada, e entdo foram treinadas e testadas
diversas configurac6es de rede (nimero e tamanho de camadas) e de entradas. Durante o0s testes
do modelo, foi possivel observar que muitas vezes ndo foi gerada convergéncia, isto é, 0 modelo
ndo aprendeu os comportamentos que lhe eram esperados, onde em alguns casos 0 modelo s6
aprendia a vender sem nunca comprar, ou vice-versa. Muitas vezes a causa do problema poderia
ser a seed escolhida aleatoriamente, que acabava ndo gerando um modelo util. Com objetivo
de mitigar este problema e haver reprodutibilidade dos experimentos, foi utilizado um intervalo
fixo de seeds de 1 a 20 para a separac¢do do conjunto de treinamento.

Cada configuracao testada resultou em uma matriz de confuséo, sendo calculado o F1 Score a
partir da mesma, para avaliar o desempenho do modelo. Baseando-se nas estratégias de
investimento que obtiveram os melhores resultados para os simuladores AT-LL1 e AT-LL2,
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foram desenvolvidos dois simuladores de investimento utilizando redes neurais artificiais,
denominados RNA-AT-LL1 e RNA-AT-LL2, onde RNA equivale a redes neurais artificiais.

3.5.1 RNA-AT-LL1

O RNA-AT-LL1 utilizou como caracteristicas de entrada os pregos de fechamento da VIVT3
e os indicadores técnicos da SFTY. Os indicadores técnicos utilizados foram o RSI de limites
80 e 20, ROC de limites 10 e -10, e MACD. Para a deciséo de compra e venda, foi utilizada a
votacdo com limiar de deciséo 2.

Foram realizados 20 experimentos utilizando RNA-AT-LL1 devido natureza aleat6ria do
treinamento da RNA, e foram selecionados apenas os modelos com F1 Score maior do que 0,6
para os movimentos de compra (1), venda (-1) e manutencéo (0) do ativo. O saldo final médio
dos modelos selecionados foi de US$ 109.659,46, com taxa de acerto medio nas transagdes de
91.74% e retorno médio de 9,66% em relacéo ao saldo inicial.

3.5.2 RNA-AT-LL2

O RNA-AT-LL2 utilizou como caracteristicas os precos de fechamento da VIVT3 e os
indicadores técnicos da VIVT3 e da SFTY. Os indicadores técnicos utilizados, de ambas
empresas, foram o RSI de limites 80 e 20, ROC de limites 10 e -10, e MACD. Para a decisdo
de compra e venda, foi utilizada a votacdo com limiar de decisao 3.

Foram realizados 20 experimentos utilizando RNA-AT-LL2 devido a natureza aleatoria do
treinamento da RNA, e foram selecionados apenas os modelos com F1 Score maior do que 0,25
para os movimentos de compra (1), venda (-1) e manutencéo (0) do ativo. O saldo final médio
dos modelos selecionados foi de US$ 119.427,85, com taxa de acerto medio nas transagdes de
83,61% e retorno médio de 19,43% em relacéo ao saldo inicial.

4 ANALISE COMPARATIVA

Com objetivo de verificar se ocorreu o efeito lead-lag entre a bolsa do Japéo e do Brasil,
utilizando as bolsas VIVT3 e SFTY como representantes, esta secdo analisa e compara 0
desempenho dos experimentos utilizando redes neurais artificiais (RNA-AT-LL1 e RNA-AT-
LL?2), analise técnica com dados da VIVT3 e SFTY (AT-LL1 e AT-LL2), e analise técnica
apenas com dados da VIVT3 e da SFTY separadamente (denominados AT-VIVT3 e AT-SFTY,
respectivamente).

Foram realizados experimentos com os simuladores AT-LL1, AT-LL2, AT-VIVT3 e AT-
SFTY utilizando apenas o periodo de 2021 para o investimento, visto que é necessario que 0S
experimentos equipararem-se aos resultados de RNA-AT-LL1 e RNA-AT-LL2, onde foram
realizados investimentos no ano de 2021 com base no treinamento da rede neural artificial com
0s dados de 2017 a 2020.

Buscando ter mais critérios de comparacédo, foram implementados dois outros simuladores, um
oraculo e um hold. O oraculo conta com uma estratégia de investimento ficticia, sempre
acertando em suas decisoes, realizando movimentos de acordo com o pre¢o de fechamento do
dia seguinte. Por exemplo, s&o compradas as a¢des no dia D apenas se as mesmas valorizarem
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em D+1, ou as a¢des sdo vendidas no dia D apenas se houver a desvalorizacdo em D+1. O hold
por sua vez simula um investimento de longo prazo, onde €é esperado que a acdo comprada se
valorize com o tempo. Por exemplo, o hold compra as a¢des no primeiro dia do periodo
utilizado e as vende apenas no ultimo dia do periodo, ndo efetuando nenhuma movimentacao
de compra e venda durante o intervalo.

Para o periodo de 2021, o oraculo obteve 240.6% de lucro, representando um resultado maximo
possivel a ser obtido por meio do modelo de simulacao utilizado. O hold obteve lucro de 4.9%,
representando um investimento sem as estratégias utilizadas pelos simuladores, apenas
comprando as a¢des no primeiro dia e vendendo-as no ultimo dia.

Durante as analises, os simuladores AT-VIVT3, AT-SFTY, oraculo e hold ndo foram
modificados, sendo alterado apenas o limiar de decisdo da votacdo para AT-VIVT3 e AT-
SFTY, alinhando-os aos experimentos com RNA.

4.1 Andalise 1

Os resultados dos experimentos com os simuladores RNA-AT-LL1, AT-LL1, AT-VIVT3, AT-
SFTY, oraculo e hold, estdo apresentados na Figura 2. Foram apresentados dois valores para
RNA-AT-LL1, onde RNA-AT-LL1(15) se refere ao melhor resultado com as redes neurais
artificiais, que foi o de seed 15, e RNA-AT-LL1(média) se refere a média dos resultados com
as 20 seeds. E preciso relembrar que foi considerado o limiar de decisdo 2 para a votagio, RSI
de 80 e 20, e ROC de 10 e -10.

400.000,00

350.000,00 340.602,59
300.000,00
250.000,00
200.000,00

150.000,00 115.681,52 126.509,87

104.126,47 109.130,19 104.897,69
100.000,00 75 958,85
50.000,00 I I
RNA-AT-LL1 (15) RNA-AT-LL1 AT-LL1 AT-VIVT3 AT-STY Oraculo Hold

(média)

Figura 2 — Resultados dos investimentos, em U$, dos experimentos utilizando os simuladores RNA-AT-LL1,
AT-LL1, AT-VIVT3, AT-SFTY, oréculo e hold.

Pode-se verificar que 0 RNA-AT-LL1(15), que representa a melhor simulacdo de RNAAT-
LL1, obteve melhor retorno financeiro do que RNA-AT-LL1(média) e AT-LL1, onde houve
15.98% de lucro. Também é possivel observar que 0 RNA-AT-LL1(média), com lucro de
4.13%, ndo obteve retorno superior ao de AT-LL1, de 9.13%, sendo possivel que, em média, a
utilizacdo de redes neurais artificiais em estratégias de investimento pode ndo gerar maior lucro
do que a utilizagdo da analise técnica sem aprendizagem de maquina. O RNA-AT-LL1(média)
também nédo obteve mais lucro do que o hold, de 4.9%.
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Além disso, nenhuma estratégia de investimento de lead-lag, com ou sem RNA, superou o
lucro resultante de AT-VIVTS3, de 26.51%, podendo ser justificado pelos resultados negativos
de AT-SFTY, que obteve prejuizo de 24.04%. O baixo desempenho de AT-SFTY pode
representar que a analise técnica ndo se deu bem para investimentos na empresa SFTY.
Portanto, como os indicadores técnicos da SFTY foram utilizados como base para a estratégia
de investimento na VIVT3, o baixo desempenho da analise técnica da propria SFTY pode ter
afetado o efeito lead-lag. Entretanto, o lucro obtido por AT-VIVT3 ainda se encontra bem
inferior ao do obtido pelo oraculo, de 240.6%.

4.2 Analise 2

A Figura 3 apresenta os resultados dos experimentos com os simuladores RNA-ATLL2, AT-
LL2, AT-VIVT3, AT-SFTY, oraculo e hold. Também apresentados dois valores para RNA-
AT-LL2, onde RNA-AT-LL2(3) se refere ao melhor resultado com as redes neurais artificiais,
que foi o de seed 3. Foi considerado o limiar de decisdo 3 para a votacdo, RSI de 80 e 20, e
ROC de 10 e -10.

400.000,00

350.000,00 340.602,59
300.000,00
250.000,00

200.000,00

150.000,00 135.953,94 127.342,63
103.463,82 109.374,26 104.897,69
100.000,00 65.060,54
50.000,00 .
RNA-AT-LL2 (3) RNA-AT-LL2 AT-LL2 AT-VIVT3 AT-STY Oraculo Hold

(média)

Figura 3 — Resultados dos investimentos, em U$, dos experimentos utilizando os simuladores RNA-AT-LL2,
AT-LL2, AT-VIVT3, AT-SFTY, oraculo e hold.

Pode-se verificar que 0 RNA-AT-LL2(3), melhor experimento utilizando redes neurais
artificiais, obteve retorno financeiro superior a0 RNA-AT-LL2, AT-LL2 e AT-VIVTS,
havendo lucro de 35.95%, indicando que a utilizac&o das redes neurais artificiais, em conjunto
com a analise técnica da VIVT3 e SFTY, pode resultar em lucros nos invetimentos. Entretanto,
a média dos resultados de investimentos de RNA-AT-LL2, RNA-AT-LL2(média), com lucro
de 3.46%, ainda ndo obteve retorno financeiro superior ao de AT-LL2, AT-

VIVTS3, oréculo, e do hold, que obtiveram lucro equivalente a 9.37%, 27.34%, 240.6% e 4.9%,
respectivamente.

Os resultados demonstraram que a utilizacdo dos indicadores técnicos de ambas empresas pode
gerar um efeito lead-lag, considerando o melhor caso, sendo uma estratégia mais viavel do que
a exposta na Analise 1.
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CONCLUSAO

Os investidores compram a¢6es visando retorno financeiro no futuro, seja pelo pagamento de
dividendos, pelos lucros alcangados ou vendendo as acdes apds a valorizacdo da empresa em
que investiu. Para alcancar o melhor resultado possivel, o investidor busca definir uma melhor
estratégia de acordo com o seu perfil de investimento, a partir do que conhece e espera do
mercado, tentando prever qual empresa ira valorizar mais.

Dentro desse contexto, 0 presente trabalho teve como objetivo analisar o efeito lead-lag entre
bolsas do Japéo e do Brasil. Para isso, foram eleitas as empresas de maior peso de relevancia,
dentro da mesma area de atuacdo, das principais bolsas desses paises, e foram realizados
experimentos em cima de seus historicos de agdes. As empresas escolhidas foram a SoftBank
Group Corp. (SFTY), da Tokyo Stock Exchange, e a Telefonica Brasil (VIVT3), da B3, ambas
da area de Telecomunicacoes.

Para alcancar o objetivo proposto, foram utilizados simuladores de andlise técnica propriamente
dita (AT), e de analise técnica utilizando redes neurais artificiais (RNA). Os experimentos
consistiram em simular os investimentos na bolsa VIVT3 utilizando apenas os indicadores
técnicos da SFTY, e simular os investimentos na bolsa VIVT3 utilizando os indicadores
técnicos da VIVT3 e da SFTY em conjunto.

Os resultados do primeiro experimento, tanto com RNA quanto com AT, comparados
investimento com apenas analise técnica da VIVT3, obtiveram baixo lucro financeiro.
Entretanto, para o segundo experimento, o melhor resultado dentre os investimentos utilizando
o simulador com RNA gerou lucro financeiro superior ao do investimento com analise técnica
para VIVT3.

A verificacdo do efeito lead-lag entre as bolsas do Japdo e do Brasil esta longe de ser simples,
porém, os resultados obtidos no segundo experimento podem indicar a existéncia desse efeito.
Contudo, como a utilizacdo de modelos de simulacdo com base em redes neurais artificiais
depende de fatores aleatorios, dificulta demonstrar com garantia a obtencéo de lucro financeiro
ao se utilizar estratégias de investimento se apoiando em um possivel efeito lead-lag.

Como possibilidades de trabalhos futuros, podem ser consideradas as seguintes op¢ées: ampliar
0 estudo em relacdo ao efeito lead-lag considerando outras bolsas e diferentes setores de
atuacdo das empresas a analisar; analisar outros indicadores técnicos e outros tipos de redes
neurais para a predicdo do movimento de precos de acoes.
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