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RESUMO

O mercado financeiro € o ambiente de negocia¢do de diversos instrumentos financeiros, in-
cluindo ag¢des, titulos, moedas e derivativos. Este mercado é de vital importancia para o bom
funcionamento das economias capitalistas. Um segmento importante do mercado financeiro € o
mercado de valores mobilidrios, que possibilita a especulaciao sobre contratos futuros. No Bra-
sil o minicontrato futuro de Ibovespa (WIN) € o ativo financeiro mais negociado por pessoas
fisicas na modalidade de negociagdo intradidrio (daytrade). Traders e investidores que realizam
operacdes de compra e venda neste mercado, encontram inimeros desafios que dificultam a
tarefa no momento da tomada de decisdo. Desafios estes que podem afetar tanto os investido-
res mais experientes quanto os iniciantes neste mercado. A maioria dos estudos disponiveis na
literatura empregam abordagens estatisticas e econométricas convencionais para tentar prever o
preco futuro de determinado ativo financeiro por meio de andlise de regressdo. Observa-se en-
tao, uma caréncia de pesquisas no campo de desenvolvimento de modelos dedicados a previsao
da direcdo do preco, ou seja, tratar o problema como sendo de classificacdo. Neste contexto,
este trabalho propde um modelo de inteligéncia artificial baseado em SVM One Class e Redes
Neurais Artificiais (RNA), o qual a proposta € prever a dire¢do do preco do contrato futuro do
indice Bovespa (WIN) no tempo gréfico de 5 (cinco) minutos. Os principais diferenciais deste
trabalho comparado com os disponiveis na literatura, estd no uso do SVM One Class e o filtro
Savitzky-Golay. Outro ponto de destaque consiste na validacdo dos resultados via backtesting,
utilizando um sistema de negociacdo automatizado para o mercado financeiro denominado de
Expert Advisor (EA) desenvolvido na plataforma gratuita MetaTrader5 (MT5). O backtesting
permitiu obter métricas em ambiente de simulacdo com os dados reais do mercado financeiro.
Os resultados obtidos do backtesting sao mais realistas e por isso divergem dos resultados al-
cancados apenas analisando a assertividade do modelo de IA que apresentou uma taxa média
de 60,22% de assertividade das previsOes. Esta andlise serviu para provar a importincia da
valida¢do de modelos de IA aplicando sistemas de backtesting para analise dos resultados.

Palavras-chave: SVM One Class. Redes Neurais Artificiais. Savitzky-Golay. MetaTraderS.
Expert Advisor.



ABSTRACT

The financial market is the trading environment for various financial instruments, including
stocks, bonds, currencies and derivatives. This market is of vital importance for the proper
functioning of capitalist economies. An important segment of the financial market is the securi-
ties market, which enables speculation on futures contracts. In Brazil, the mini Ibovespa futures
contract (WIN) is the financial asset most traded by individuals in the intraday trading modality
(daytrade). Traders and investors who carry out purchase and sale operations in this market face
numerous challenges that make their task difficult at the time of decision making. These chal-
lenges can affect both more experienced investors and beginners in this market. Most studies
available in the literature employ conventional statistical and econometric approaches to try to
predict the future price of a given financial asset through regression analysis. Therefore, there
is a lack of research in the field of developing models dedicated to predicting the direction of
price, that is, treating the problem as one of classification. In this context, this work proposes an
artificial intelligence model based on SVMOne Class Artificial Neural Networks (ANN), which
the proposal is to predict the direction of the price of the Bovespa Index (WIN) futures contract
in a 5 (five) minute graph time. The main differential of this work compared to those available
in the literature is the use of the SVMOne Class or the Savitzky-Golay filter. Another highlight
is the validation of results via backtesting, using an automated trading system for the financial
market called Expert Advisor (EA) developed on the free MetaTrader5 (MT5) platform. Back-
testing allowed to obtain metrics in a simulation environment with real data from the financial
market. The results obtained from the backtesting are more realistic and, therefore, differ from
the results achieved only by analyzing the assertiveness of the Al model, which presented an
average rate of 60.22% of assertiveness in the predictions. This analysis served to prove the
importance of validating Al models by applying backtesting systems to analyze the results.

Keywords: SVM One Class. Artificial Neural Networks. Savitzky-Golay. MetaTraders.
Expert Advisor.
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1 INTRODUCAO

Prever precos de ativos financeiros no mercado de capitais e tomar uma decisdo de nego-
ciacdo de compra ou venda € uma tarefa desafiadora para pesquisadores e investidores, devido
a uma série de incertezas envolvidas. As variacdes de precos estdo sujeitas aos problemas de
séries temperais de alta dimensionalidade e ndo estaciondrias, onde fatores econdmicos, poli-
ticos e até mesmo emocionais afetam as variagdes dos pregos dos ativos (PATEL et al., 2015;
CHANG et al., 2011).

A tomada de decis@o de compra ou venda no mercado financeiro € baseada em dois tipos
de anélise, sendo elas a andlise fundamentalista e técnica. A primeira leva em consideragdo
fatores macroecondmicos como PIB (Produto Interno Bruto) e indices econdmicos do pais,
potencial de crescimento das empresas, valor intrinseco dos ativos, desempenho da industria,
economia, fatores politicos e etc. A andlise técnica € a tentativa de prever os precos futuros
de um ativo, por meio da andlise grafica dos precos e volumes anteriores em busca de padrdes
de tendéncia ou reversdo, considerando as estatisticas geradas pela movimentacao do mercado
(HUANG et al., 2015; MURPHY, 1999; EDWARDS; MAGEE; BASSETTI, 2012; PATEL et
al., 2015).

Estratégias de negociacdes automatizadas, ou negociacdo algoritmica, t€ém se tornado
um tépico de pesquisa popular e amplamente discutido entre pesquisadores e investidores do
mercado financeiro. A tomada de decisdo em negociacdes automatizadas € baseada em um
modelo preditivo que explora os dados online sem qualquer informagdo supervisionada, ob-
jetivando antecipar o preco futuro de um ativo financeiro, de forma a obter lucro através das
previsoes do modelo (GIACOMEL, 2016; LEI et al., 2020).

Este cendrio € bastante propicio para o uso de técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), que
tém sido amplamente exploradas por pesquisadores para prever as cotacdes futuras de ativos do
mercado financeiro. Modelos de previsdao baseados em Redes Neurais Artificiais (RNA) s@o os
mais utilizados por pesquisadores. Guresen, Kayakutlu e Daim (2011) afirmam que, modelos de
previsdo de series temporais financeiras baseados em RNA sdo, na maioria dos casos, melhores
preditores quando comparados com os modelos estatisticos. Segundo Giacomel (2016), na
maioria dos trabalhos presentes na literatura busca-se apenas a previsao dos pre¢os futuros com
foco na comparacao entre modelos de RNA ou na acurdcia da rede neural. Neste contexto,
identifica-se que existe uma lacuna de pesquisa relativa a aplicacdo pratica em ambiente real

de negociacdo utilizando plataformas de Home Broker com uso de ferramentas para negociacao



16

automatizada (algorithmic trading ou algotrading) aplicando técnicas de predicao baseadas em
IA.

O Home Broker é um sistema que possibilita o acesso a bolsa de valores, por exemplo
a Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros de Sdo Paulo (BM&FBOVESPA). Por meio dele, é
possivel conectar usudrios ao pregdo eletronico, via rede de internet, o que possibilita realizar
operacoes de compra ou venda de ativos do mercado de capitais (AMORIM; PAULA; ZANE,
2011).

Um exemplo de plataforma de negociagio gratuita é o MetaTrader 5' (MTS5), que se-
gundo o site oficial da plataforma, € um programa para realizar negociagdes on-line, fazer ana-
lise técnica e utilizar sistemas de trading automatizados nos mercados financeiros. Além disso
o MTS5 oferece o MetaEditor, um ambiente de desenvolvimento em linguagem de programacado
MetaQuotes Language 5 (MQLS), uma linguagem moderna de alto nivel desenvolvida pela Me-
taQuotes Software Corp® para desenvolvimento de indicadores técnicos, robds de negociagio
(Expert Advisor) e para aplicativos auxiliares, possibilitando a automatizagcdo de negociag@o nos
mercados financeiros. O Expert Advisor (EA) é um sistema que gerencia de forma automatica
os processos de negociagdo com base nas regras comerciais estabelecidas nele por intermédio
de um algoritmo especifico, podendo realizar operacdes de compra e venda e gerenciar ordens
pendentes (METAQUOTES, 2000 - 2021).

A proposta deste trabalho consiste no desenvolvimento de um robd de investimento
para a plataforma gratuita MTS5, em que o EA deverd utilizar RNA e SVM One Class como
ferramenta principal para tomada de decisdo em negocia¢des automatizadas de compra e venda

no prazo maximo de um dia ou um tnico pregdo, modalidade essa conhecida como day trade.

1.1 Objetivo

O objetivo geral deste trabalho consiste no desenvolvimento de um EA em linguagem
de programacdo MQLS, para plataforma MetaTrader 5. O EA devera utilizar SVM Orne Class
e RNA para prever a tendéncia ou direcdo de movimentacao do ativo,“alta” ou “baixa”, e por
fim, ser capaz de realizar negociagdes day trade de forma eficiente.

Para alcancar o objetivo geral, t€m-se os objetivos especificos a seguir:

e extrair novas features dos dados financeiros disponiveis;

! https://www.metatrader5.com/pt
2 https://www.metaquotes.net/ru
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* aplicar métodos de selecdo de features, no pré-processamento dos dados;

* selecionar um modelo com melhor acuricia possivel para o problema de classificacdo de

duas classes, ou seja, classificar se a cotagdo futura do ativo serd de alta ou de baixa;

* testar a eficiéncia do modelo preditor em ambiente real de negociagdo, por meio de back-

testing na plataforma MTS5.

1.2 Organizacao do Texto

A organizacdo textual deste trabalho estd estruturada conforme descrito a seguir: O Ca-
pitulo 2 apresenta os principais conceitos tedricos relacionados ao tema do trabalho; O Capitulo
3 apresenta uma sintese de alguns dos trabalhos atuais relacionados ao tema, além de apresen-
tar as novidades e relevancia do trabalho aqui proposto; O Capitulo 4 detalha a metodologia
empregada, a hipdtese de estratégia e os recursos utilizados na pesquisa; O Capitulo 5 apre-
senta a analise dos resultados obtidos; Por fim, no Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes do

trabalho e as sugestdes de continuidade da pesquisa em trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo € apresentada uma sintese dos principais conceitos abordados neste tra-
balho sobre o mercado financeiro, indicadores técnicos, pré-processamento de dados, técnicas

de TA e a plataforma MTS5.

2.1 Séries Temporais Financeiras

Diversos fendmenos do nosso cotidiano e do universo cientifico sdo representados por
séries temporais, o qual uma sequéncia de observagdes estocasticas (y1,y2, ¥3, ..., yt) a0 anali-
sadas ou registradas em determinada periodicidade temporal (¢, t2, £3, ..., t,). Matematicamente
y € uma func¢do de ¢ definida por y = F(¢). A Fig. 2.1 apresenta um exemplo grafico de uma série
temporal financeira da cotac@o do indice Bovespa, o mais importante indicador do desempenho
médio das cotagdes das a¢des negociadas na Bolsa de Valores de Sao Paulo.

E conhecido que o comportamento das séries temporais financeiras sofre influéncia de
diversos fendmenos, tais como fatores macroecondmicos, politicos, sociais, climaticos entre
outros. Neste contexto, justifica-se a complexidade de uma modelagem analitica a cerca da
previsibilidade de series temporais financeiras (WOOLDRIDGE, 2006). No entanto, na teoria
de financas existe a disciplina de Econometria para séries financeiras, que tem como objetivo
estimar o comportamento e fazer previsdes de séries temporais financeiras, com base nos dados
histéricos. Hoffmann (2016) define a econometria como sendo a aplicagdo de métodos mate-
maticos e estatisticos a problemas de economia, sendo a andlise de regressdo o método mais
importante.

O estudo das séries temporais financeiras é de extrema importancia para identificacao
de caracteristicas de sazonalidade, periodicidade, tendéncia e previsibilidade de valores futuros

da série, sejam de curto ou longo prazo.

2.2 TIbovespa B3

O B3 (Brasil, Bolsa, Balcao) é o nome da Bolsa de Valores do Brasil e Ibovespa € o
principal indice das a¢gdes do pais. O Ibovespa € um indicador que mede o desempenho das
acoOes negociadas na B3 e retine as empresas mais importantes do mercado de capitais brasileiro

(B3, 2021c).
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Figura 2.1 — Exemplo de série temporal
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Reavaliado a cada quatro meses, o indice € resultado de uma carteira tedrica de ativos
que no processo de avaliagdo pode incluir ou excluir empresas conforme regras de enquadra-
mento. Basicamente o indice é composto pelas acdes e units' de companhias listadas na B3 que

atendem aos seguintes critérios (B3, 2018; B3, 2021c; FGV; ABDI, 2018):

1. Estar entre os ativos que representem 85% em ordem decrescente de Indice de Negoci-

abilidade (IN).

2.1)

Onde:

' Ativos compostos por mais de uma classe de valores mobilidrios, como acdes ordindrias, acdes prefe-
renciais e afins.
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* n, € o nimero de negdcios com o ativo a no mercado a vista (lote-padrio);
* N é o nimero total de negécios no mercado a vista da B3 (lote-padrio);

* v, é o volume financeiro gerado pelos negdcios com o ativo @ no mercado a vista

(lote-padrao);

V € o volume financeiro total do mercado a vista da B3 (lote-padrio);

* P ¢ o numero total de pregdes no periodo.

2. Tenham sido negociadas em mais de 95% do total de pregdes do periodo de vigéncia

das trés ultimas carteiras tedricas;

3. Apresentem participacio, em termos de volume, superior a 0,1% do total, considerando

o periodo de vigéncia das trés ultimas carteiras tedricas;

4. Nao ser classificado como Penny Stock?;

Nao € possivel investir diretamente no indice Ibovespa (IBOV), no entanto a B3 disponi-
biliza alguns produtos ligados ao IBOV no mercado que sdo altamente negociados, sendo eles,
os contratos futuros do IBOV. Com os contratos futuros, € possivel especular sobre o valor do
IBOV, dando possibilidade aos investidores de negociarem as expectativas futuras do mercado
de acdes, sem a necessidade de realizar a compra de toda a cesta de agdes que compdem o
indice. Em termos didaticos, IBOV € o termOmetro do mercado e o contrato de indice futuro €

a aposta se a temperatura sobe ou cai (B3, 2021b).

2.2.0.1 Contrato Futuro de Ibovespa

O contrato futuro de indice (IND), conhecido também como contrato padrdao do futuro
de Ibovespa, é um derivativo que permite a negocia¢do da expectativa de preco do IBOV e
sdo negociados com uma data de vencimento predeterminada. A Tabela 2.1 apresenta algumas
especificagdes do IND.

Uma das vantagens de negociar com este ativo, consiste no fato dos contratos nao serem

negociados pelo seu valor total. Ao negociar o contrato de IND o investidor compra apenas

2 Conforme o “MANUAL DE DEFINICOES E PROCEDIMENTOS DOS INDICES DA B3”
(http://www.b3.com.br/data/files/AF/83/C4/BA/25CB7610F157B776 AC094EA8/Conceitos-
Procedimentos-nov2018.pdf), Penny Stock é definido como um ativo cujo valor médio ponderado
obtido para o periodo pertinente a vigéncia da carteira anterior ao rebalanceamento, desconsiderando-
se o ultimo dia desse periodo, é inferior a R$1,00 (um real).
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Tabela 2.1 — Caracteristicas técnicas do IND

IND
Tamanho do contrato R$ 1,00 x pontuagio
Cotacgado Pontos
Lote padrao 5 Contratos
Variacao minima de apregoacao 5 pontos

Meés de vencimento do contrato

Meses pares

Dia de vencimento do contrato

Quarta feira mais préxima do dia 15

Fonte: (B3, 2021b)

o direito de realizar o lucro ou prejuizo sobre as oscilagdes do ativo. Outra vantagem ¢ a
alavancagem, o que significa que € possivel movimentar quantias maiores do que o investidor
tem em conta, bastando apenas dispor de uma fracdo do total da operacdo, conhecida como

margem de garantia (B3, 2021a).

2.2.0.2 Minicontrato Futuro de Ibovespa

Assim como o IND, o minicontrato futuro de Ibovespa (WIN) é também um derivativo
do IBOV. O WIN foi criado em 2011 no intuito de viabilizar o acesso de pessoas fisicas e
pequenas empresas ao mercado de futuros do IBOV. A diferencga entre negociar com IND e
WIN ¢€ o valor financeiro necessdrio para negociar com ambos, no caso do WIN o investidor
precisard de um valor financeiro 25 vezes menor em comparacido com IND. A Tabela 2.2 deixa

clara a diferencga entre os ativos.

Tabela 2.2 — Caracteristicas técnicas do WIN

WIN
Tamanho do contrato R$ 0,20 x pontuagdo
Cotacao Pontos
Lote padrao 1 Contratos
Variacao minima de apregoacao 5 pontos
Més de vencimento do contrato Meses pares
Dia de vencimento do contrato | Quarta feira mais préxima do dia 15

Fonte: (B3, 2021b)

2.3 Grafico de Candlestick

O gréfico de Candlestick, popularmente conhecido como gréfico de velas, foi original-

mente desenvolvido por Munehisa Honma, um comerciante de arroz de Sakata no Japao, du-
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rante o século XVIII. As informag¢des da dinamica dos precos por unidade de tempo fornecidas

por cada Candle sdo as seguintes:

* Open - preco de abertura;

High - preco maximo alcancado;
e Low - preco minimo alcancado;
* Close - preco de fechamento

O tempo grafico € a unidade de tempo da representagdo do histdrico de preco de uma vela
OHLC (open, high, low, close), no MT5 o tempo grafico minimo representado pela plataforma
¢ de 1(um) minuto e a méxima representacao ¢ mensal. As velas podem ser classificadas como

vela de alta ou vela de baixa, a Fig. 2.2 ilustra a representacdo grifica de ambas as velas.

Figura 2.2 — Representagdo gréfica da vela

Candlestick Candlestick
de Alta de Baixa
Maximo Maximo
Fechamento -------------- s ———— — Saaa— TS Abertura
Abertura  -------------- E——— = - Fechamento
Minimo Minimo

Fonte: bit.ly/3pMj8IE. Acessado em Fev/2021

Negociagdes baseadas em padrdes graficos de velas sao muito utilizadas por investido-
res, no entanto, no universo cientifico a técnica de andlise grafica € menos estudada quando

comparada com a andlise técnica tradicional (CHEN; CHEN, 2016).

2.4 Analise Técnica

Charles H. Dow, cofundador da Dow Jones & Company e fundador do The Wall Street
Journal, o maior jornal de noticias econdomicas dos Estados Unidos, foi quem introduziu a teoria

de Dow no final de 1800. A partir dai, a analise técnica foi amplamente utilizada por traders,
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investidores e especuladores do setor financeiro (PARK; IRWIN, 2011). No livro "Technical
Analysis of Stock Trends" os autores Edwards, Magee e Bassetti (2012) definem a andlise técnica
como sendo a ciéncia de registrar, geralmente em forma grafica, o histérico real de negociagdo
tais como, variagdes de precos, volume de transagdes, médias mdveis, osciladores e etc., e em
seguida, deduzir dessa histéria retratada a provavel tendéncia futura.

A andlise técnica pode ser subdividida em grafista que € baseada no reconhecimento de
padrdes gréficos de velas e a computadorizada que faz uso dos indicadores numéricos. Pimenta
(2017) afirma que a andlise técnica contraria a teoria da Hipdtese do Mercado Eficiente (HME)
de (FAMA, 1970), que por sua vez acredita na ineficacia da previsdo dos pregos de ativos fi-
nanceiros, devido as caracteristicas randomicas e independentes de um movimento browniano
de séries temporais financeiras. Ao contrario desta concepcao, traders, investidores e pesqui-
sadores que utilizam a anélise técnica, afirmam identificar padrdes de previsibilidade a partir
de uma série histdrica financeira. Neste contexto, apresenta-se nas subsecoes seguintes a teoria
matematica dos indicadores técnicos utilizados neste trabalho, dos quais as features sdo obtidas

para o treinamento do modelo de Machine learning.

2.4.1 Médias Moveis

Em séries temporais financeiras a média mével (MM) é um indicador técnico ampla-
mente utilizado para determinar o valor médio dos precos em um certo periodo amostral de
tempo, além de também determinar a tendéncia e suavizar a série temporal, eliminando as flu-
tuacoes aleatorias de curto prazo (KAUFMAN, 2013).

No sistema de negociagdo MTS existem quatro tipos diferentes de médias moveis: Sim-
ples (também chamada de Aritmética), Exponencial, Suavizada e Ponderada. A Média Movel
pode ser calculada para qualquer conjunto de dados sequenciais, incluindo os precos de aber-
tura e fechamento, maximas e minimas do preco, o volume de negociacdo ou quaisquer outros

indicadores Metaquotes (2000 - 2021).

2.4.1.1 Média Mével Simples (SMA)

Como o préprio nome sugere, a SMA (Simple Moving Average) é a forma mais simples
de calcular uma média mével, em dados financeiros ela é calculada, por exemplo, através do

somatorio dos precos de fechamento ao longo de determinado niimero de amostras (candlestck)
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e entdo dividido pelo nimero de amostras. A equagdo 2.2 € usada para calcular a média mével

simples (KAUFMAN, 2013).

1
SMA=-Y pi;, n>1 (2.2)
n

1

n
1=

Onde:
¢ n é o numero de amostras;

* p ¢é o valor do preco individual das amostras;

Figura 2.3 — Média Mével Simples
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Fonte: do autor.

2.4.1.2 Média Moével Exponencial

A EMA (Exponential Moving Average) é calculada de forma que os valores de precos
mais recentes recebem pesos maiores, por isso esse tipo de média mével também € conhe-

cido como média movel exponencialmente ponderada. O fato dos pesos atribuidos aos dados

COTACAO
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mais recentes serem numericamente maiores, impactam de forma mais significativa no valor
da média movel as variagdes mais recentes no preco (RAUDYS; LENCIAUSKAS; MAL(VIIUS,
2013).

A equacgdo 2.4 € usada para calcular a média mével exponencial.

EMA = aZl— ‘it (2.3)
i=0

onde:

¢ n é o numero de amostras;

2

* o € 0 peso atribuido as amostras tal que & = ;%

e p € o valor pre¢o individual das amostras;

Figura 2.4 — Média Mével Exponencial
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2.4.1.3 Média Movel Suavizada

A SMMA (Smoothed Moving Average) ¢ uma média mével exponencial que leva em
consideragdo toda as série de dados disponiveis. Assim, os dados de preco mais antigos na
média moével suavizada nunca sdo removidos, mas t€m apenas um impacto minimo na média

mével (RAUDYS; LENCIAUSKAS; MALCIUS, 2013).

Figura 2.5 — Média Mével suavizada
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2.4.1.4 Média Moével Linearmente Suavizada

A LWMA (Linearly Weighted Moving Average) tem o método de cdlculo muito similar
a EMA, a principal diferenca ocorre no decaimento linear da ponderacao, ou seja, o preco mais
recente tem o peso mais alto e cada preco anterior os pesos decrescem linearmente (RAUDY'S;

LENCIAUSKAS; MALCIUS, 2013).

Z?:o Piwi

IWMA =
Z?:O Wi

(2.4)
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Figura 2.6 — Média Mével Linearmente Suavizada
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2.4.2 Bandas de Bollinger

O indicador Bandas de Bollinger foi criado no inicio da década de 80 pelo analista finan-
ceiro John A. Bollinger, naquela época John utilizava um indicador de bandas fixas conhecida
como envelopes, conforme ilustrado na Fig.2.7. O envelope basicamente ¢ um canal em torno
de uma MM, formado pelas bandas superior e inferior do canal (BOLLINGER, 1992). O po-
sicionamento dessas bandas é determinado por uma coeficiente percentual de distancia fixa da

MM, conforme as equagdes abaixo:

BS = SMA, x (1+ o) (2.5)

BI = SMA, x (1 — o) (2.6)

onde:
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BS ¢ a banda superior do envelope;

BI € a banda inferior do envelope;

SMA ¢ a média mével simples;
* n é o periodo da média movel;

* « é o coeficiente percentual de distancia das bandas;

Figura 2.7 — Indicador Envelopes
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Fonte: do autor.

Ao verificar que suas andlises dependiam da volatilidade do ativo, John Bollinger in-
troduziu um novo conceito no calculo dos envelopes, a contribui¢do dada por ele foi a adi¢ao
de um elemento de volatilidade aos envelopes (BOLLINGER, 1992; MURPHY, 1999). Agora,
para o calculo das Bandas de Bollinger é considerado o desvio padrdo, conforme equacdes a

seguir:

BBS = SMA, + (0, x k) 2.7)

BBI = SMA,, — (0, x k) (2.8)

onde:



BBS ¢ a Banda de Bollinger superior;

BBI ¢ a Banda de Bollinger inferior;

SMA ¢ a média mével simples;
* n é o periodo da média movel;
* 0 é o desvio padrao;

* k é uma contante que define a distancia das bandas em relagdo a média mével;
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A literatura define como periodo padrao n=20 e k=2, no entanto, esses valores podem

ser ajustados conforme a necessidade (BOLLINGER, 1992).

Conforme ilustrado na Fig 2.8 as Bandas de Bollinger indicam cendrios de mercado

sobrecomprado e sobrevendido, e identificam automaticamente os periodos de alta e baixa vo-

latilidade. Quando a volatilidade € alta as bandas se alargam e quando a volatilidade € baixa as

bandas se contraem.

Figura 2.8 — Indicador Bandas de Bollinger
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2.4.3 Filtro Savitzky — Golay

Em 1964, Abraham Savitzky e Marcel J.E. Golay publicaram o artigo "Smoothing and
Differentiation of Data by Simplified Least Squares Procedures", na revista cientifica Analytical
Chemistry, o artigo € um dos mais citados segundo os editores da revista, sendo ele o nimero
cinco entre os dez principais artigos ja publicados nesse jornal (Savitzky, A.; Golay, 1964;
SCHAFER, 2011).

A contribuicdo do trabalho de Savitzky, A.; Golay (1964) consiste em uma abordagem
matemadtica para suavizar séries temporais com base em uma regressao polinomial. Os filtros
de Savitzky-Golay (SG) sao filtros digitais que realizam a suavizacao de séries temporais pela
substituicao de cada valor da série por um novo valor que € obtido a partir de um ajuste poli-
nomial para uma janela de 2n + 1 pontos vizinhos (incluindo o ponto a ser suavizado), com n
sendo igual ou maior que a ordem do polindmio. O ajuste polinomial mével € numericamente
manipulado por minimos quadrados e pela convolucao dos dados de entrada pela janela desli-
zante (2n+ 1), determinando o valor suavizado do ponto central do conjunto de dados através
de uma regressao polinomial (PRESS; TEUKOLSKY, 1990; SCHAFER, 2011).

A Fig.2.9 ilustra de forma exemplificada a metodologia de suavizagdo de Savitzky-
Golay aplicado a uma janela mével de comprimento n = 2.

Similar método de calculo da média movel ponderada, o sinal suavizado € obtido pela
equacdo 2.9, onde os coeficientes ¢y sdo obtidos pelo ajuste linear nao-ponderado de minimos

quadrados (ORFANIDIS, 1995).

1 n
X = 2n+1 Z CjX(i+j) (2.9)

j=-n

Onde:
* x; é o resultado da suavizacao;
* n € o numero de pontos a direita e a esquerda do ponto central da janela de suavizagdo;
* ¢; € o coeficiénte para a j-€sima suavizagao;
* X(i1j) s@0 os pontos da janela mével;

O livro de Orfanidis (1995) “Introduction to Signal Processing’” disponiivel gratuita-

mente apresenta de forma detalhada o procedimento de cdlculo dos filtros de Savitzky-Golay.

3 http://www.ece.rutgers.edu/ orfanidi/intro2sp/
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Figura 2.9 — Suavizagao de sinal pelo método de Savitzky-Golay.(a) Sinal original e (b) Sinal filtrado.
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Fonte: (MARTINS, 2005).

2.4.4 Analise de Componentes Principais

A andlise de Componentes Principais (PCA) € um método estatistico de andlise multi-
variada, que tem como objetivo principal reduzir a dimensionalidade de um conjunto de dados
mantendo o méaximo possivel da variacdo dos dados originais. Em outras palavras, o PCA ex-
trai as informagdes importantes (Principais Componentes), eliminando informag¢des redundan-
tes presente em um grande conjunto de dados multivariados, por meio de uma transformacgao
linear ortogonal. Os principais componentes extraidos dos dados originais conservam a maior
variabilidade dos dados e ndo apresentam correlagao entre si. A reducdo de dimensionalidade
¢ dada pela selecao dos componentes principais que det€ém a maior varidncia dos dados, ou
seja, contém a maior parte da informacgdo original dos dados (JOLLIFFE, 2002; JOHNSON
RICHARD A., 2007).
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Do ponto de vista geométrico, a transformacao linear realizada pelo PCA representa a
selecdo de um novo sistema de coordenadas o qual obtém-se o méaximo de variabilidade dos
dados (JOHNSON RICHARD A., 2007). A Fig. 2.10 ilustra de forma simplificada o processo
de rotacdo do sistema de coordenadas obtido pela transformacao linear. A proje¢do dos pontos
AB no sistema de coordenadas original xOy € menor que a projecao no sistema de coordenadas

x'0y, 0 que representa maior variabilidade dos dados no novo sistema de coordenadas.

Figura 2.10 — Rotacido de eixos efetuada pela transformacao linear do PCA

Y 4

-

AB’ > AB

x\f

Fonte: do autor.

Em sintese, o método matematicamente para obtenc¢do dos componentes principais serao
discutidos nas subseccdes a seguir. Os livros de Jolliffe (2002) e Johnson Richard A. (2007)

apresentam com maior detalhamento e rigor matemaético o desenvolvimento da PCA.

2.4.4.1 Preparacao dos dados

A primeira etapa para preparacdo dos dados, consiste em organizd-los em uma matriz
m % n, onde n € o nimero de amostras e m € a quantidade de features ou atributos. Quanto maior

o valor de m maior € a dimensionalidade dos dados.

X11X12 " X1m

Xo1X ce e X
X — 21 22' 2m (2.10)

Xn1X2n """ Xnm
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Coso exista diferenca de escala entre os atributos, faz-se necessario normalizar ou pa-
dronizar os dados a fim de evitar que o algoritmo fique enviesado para as varidveis com maior
ordem de grandeza (JOLLIFFE, 2002; JOHNSON RICHARD A., 2007).

A normalizagdo consiste no reescalonamento dos dados para um intervalo comum, por
exemplo entre 0 e 1, trazendo assim, todas as features para uma escala comum (JOHNSON
RICHARD A., 2007). A normalizacdo é calculada pela equacdo 2.11.

Xoormatied = 5 @.11)

A padronizacdo redimensiona as features de forma a obter média igual a O (zero) e
desvio padrdo igual a 1(um). O cdlculo de padronizagdo € feito pela equagao 2.12, subtrai-se de
cada varidvel a média e dividindo pelo desvio padrdo para centralizar a distribuicao dos dados

(JOHNSON RICHARD A., 2007).

x—X
c

7 —

(2.12)

A depender dos dados o qual se pretende aplicar o PCA, normalizar ou padronizar € uma
escolha que deve ser melhor avaliada por teste e validacdo de ambos os métodos (BROWNLEE,
2020).

2.4.4.2 Matriz de Covariancia

Em matematica e estatistica a covariancia € uma métrica que compara dois grupos de
dados e avalia o quao relacionados eles sdo. Entende-se como uma medida de variancia entre
duas varidveis, no entanto, nao avalia a dependéncia entre as varidveis. A equagdo 2.13 é usada
para o célculo de covariancia entre dados de duas dimensdes (JOLLIFFE, 2002; JOHNSON
RICHARD A., 2007).

Y106~ %)t 7)) @.13)
Onde:

* X ¢ a primeira dimensao dos dados;

* Y é a segunda dimensdo dos dados;

e X é a média do vetor X
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e ¥ é amédia do vetor Y;
¢ 1 € o nimero de amostras dos dados.

Para obter a matriz de covariancia € realizado o célculo de covariancia entre cada par de
atributos (dimensd@o ou feature) do conjunto de dados. A equacgdo 2.14 apresenta a matriz de
covariancia obtida para um conjunto de dados tridimensional (XY Z) (JOLLIFFE, 2002; JOHN-
SON RICHARD A., 2007).

cov(X,Y) cov(X,Y) cov(X,Z)
cov(X,Y,Z) = | cov(Y,X) cov(Y,Y) cov(Y,Z) (2.14)
cov(Z,X) cov(Z,Y) cov(Z,Z)

A diagonal principal da matriz contém covariancia entre um elemento e ele mesmo, que
¢ a medida de variancia. Além disso a matriz € simétrica, de modo que € sempre possivel en-
contrar um conjunto de autovetores ortonormais (JOLLIFFE, 2002; JOHNSON RICHARD A.,
2007).

2.4.4.3 Autovetores e Autovalores

De posse da matriz de covariancia € possivel obter os respectivos autovalores e auto-
vetores. Os autovetores da matriz de covariincia determinam as dire¢des do novo espaco de
recursos € os autovalores classificam em magnitude a variabilidade dos dados ao longo dos no-
vos eixos. Classificando os autovetores em ordem decrescente de seus autovalores, obtém-se os
componentes principais em ordem de significancia. Uma propriedade importante dos autove-
tores € a ortogonalidade entre eles, essa propriedade permite expressar os dados em um novo
sistema de coordenadas (JOLLIFFE, 2002; JOHNSON RICHARD A., 2007).

Considere uma matriz A, «,, € a seguinte equacao vetorial:
Ax = Ax (2.15)
Onde:
e A é uma matriz n X m;

» A é o0 auto valor caracteristico da matriz A;

e x é 0 autovetor nao nulo associado ao autovalor A.
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Manipulando a equagao 2.15 obtemos:

(A—ADx=0 (2.16)

Onde / é a matriz identidade.
Os autovalores A podem ser calculados pela solugdo para equagdo 2.16, obtida pelo
calculo do determinante caracteristico, o qual obtém-se a equagdo caracteristica da matriz A,

conforme a equagao abaixo:

det(A—AI) =0 (2.17)

Obtidos os autovalores A, 0s respectivos autovetores associados sdo os vetores nao nulos
obtidos da solu¢do da equacgdo 2.15.
Resumidamente, a PCA consiste em uma mudanca de base o qual os autovetores da

matriz de covariancia representa o novo sistema de coordenadas dos dados.

2.4.4.4 Componentes Principais

A somatoéria dos autovalores obtidos de uma matriz de correlagdo representa a variancia
total dos dados. Neste sentido, defini-se a propor¢ao da variancia original (P,) dos dados o qual
pretende-se manter na selecdo dos componentes principais. A literatura adota na maioria dos
casos o percentual minimo de 80% da variacdo total para selecdo dos componentes principais
(JOLLIFFE, 2002; JOHNSON RICHARD A., 2007).

A proporcdo da variagdo de cada componente principal é calculada por:

Ak

i=1

(2.18)

Onde:

* k é o nimero da componente principal selecionada (k < n);

* n é o numero total de componentes (n = dimensdo dos dados originais);

Para manter a propor¢do minima da variacdo original dos dados (P,) , faz-se necessario

escolher as componentes tais que:

S=1" > p (2.19)
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2.5 Redes Neurais Artificiais

A inteligéncia bioldgica proveniente do cérebro humano é resultado da perfeita e com-
plexa estrutura neuroldgica, o qual apresenta como unidade bésica os neuronios conectados em
redes. A ciéncia observando a rede neural bioldgica, propds copiar artificialmente a estrutura
e funcionamento do cérebro humano por meio de mecanismos conhecidos como Redes Neu-
rais Artificiais (RNA). As RNA’s podem ser consideradas também como uma metodologia para

resolver problemas caracteristicos da inteligéncia artificial.

2.5.1 Fundamentos

RNA’s sdo modelos matemadticos de algoritmos de Machine Learning inspirados em uma
estrutura neural bioldgica (Fig. 2.11). As partes principais que o compde sdo: o corpo da célula,
os dentritos e 0 axonio. Os dentritos sao responsdveis por receber os impulsos nervosos prove-
nientes de outros neurdnios e os transmitem até o corpo celular, este por sua vez € responsavel
pelo processamento de todas as informacgdes recebidas, resultando em um novo impulso ner-
voso. Este impulso passa entdo pelo axonio do neur6nio até os dentritos de outros neurdnios. A
sinapse € o ponto de contato entre a termina¢do do axonio de um neur6nio e o dendrito de ou-
tro neurdnio. Basicamente este sistema simples, somado a operacdo em paralelo de bilhdes de
neurdnios, € o responsdvel pela maioria das func¢des executadas pelo nosso cérebro (BRAGA;

FERREIRA; LUDERMIR, 2007; HAYKIN, 2007).

Figura 2.11 — Neur6nio bioldgico

'/ \(/ﬁi‘*—— Axdnio de outra célula

Corpo da céhila

Fonte: Adaptado de (RUSSELL; NORVIG, 2002)
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Baseado nas caracteristicas do neurdnio bioldgico, o neurdnio artificial € um modelo
matematico bioinspirado que foi introduzido pelo neurofisiologista Warren McCulloch e o ma-
temdatico Walter Pitts em 1943 no artigo (MCCULLOCH; PITTS, 1990). Mais tarde em 1958
Frank Rosenblatt (ROSENBLATT, 1958) inspirado por McCulloch e Pitss, desenvolveu o mais
simples tipo de neurdnio das arquiteturas de RNAs, o perceptron. A Fig. 2.12 apresenta o

diagrama de um perceptron onde:

* xj € um sinal de entrada do neur6nio;
* w; € 0 "peso sindptico”, um nimero real que representa a importéincia daquele sinal;

* por fim, tem-se um bloco somador e uma funcdo de ativagcdo de saida.

Figura 2.12 — Perceptron de Rosemblatt

Bloco somador Funcgéo de ativagédo

— out(t)

in(t) <

Fonte: Adaptado de bit.ly/3aHO3cw. Acessado em Fev/2021

Os neurdnios artificiais sdo conectados entre diferentes camadas com conexdes com
ajustes em pesos e polarizacao para treinar a rede. O padrdo de interconexdo entre as camadas, a
func¢do de ativagdo dos neur6nios e processo de aprendizagem definem o tipo de RNA. Durante
o treinamento da RNA, os pesos sdo ajustados até que a meta e a saida sejam combinadas

(BRAGA; FERREIRA; LUDERMIR, 2007; HAYKIN, 2007).

2.5.2 Funcoes de ativacao

As funcdes de ativacdo basicamente decidem se um neurdnio deve ser ativado ou nao.
Elas restringem a amplitude de saida de determinado neurdnio adicionando nao-linearidade ao
modelo. A Fig.2.13 apresenta as fungdes de ativagdo mais comumente usadas, sendo elas a

degrau e a sigmoidal.
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Figura 2.13 — Principais fun¢des de ativacio

(%)  fix)

L !
- |

Degrau Sigmoide

Fonte: Adaptado de bit.ly/3p9wmb8. Acessado em Fev/2021

Além destas, hd diversas funcdes de ativacdo diferentes que podem ser utilizadas, a
depender da aplicacdo, tipo de rede neural e o problema a ser resolvido. A titulo de exem-
plo tem-se as fungdes: limiar; linear, semi-linear, linear retificada (RELU), linear exponencial

(ELU), tangente hiperbdlica, entre outras.

2.5.3 Topologia das RNA’s

O potencial e flexibilidade do cdlculo baseado em redes neurais vém da criacio de con-
juntos de neurdnios que estdo interligados entre si. Esse paralelismo de elementos com pro-
cessamento local cria a “inteligéncia” global da rede. Em termos de arquitetura ou topologia,
uma RNA ¢ definida pelo nimero de nds na camada de entrada, que corresponde ao nimero
de varidveis de entrada da rede, sendo normalmente as varidveis de maior importancia para o
problema em estudo, o niimero de camadas escondidas e nimero de neur6nios a serem inseri-
dos nessas camadas, o nimero de neurdnios na camada de saida e o tipo de conexao entre eles
(KOTHARI; OH, 1993; BRAGA; FERREIRA; LUDERMIR, 2007; HAYKIN, 2007).

Com relacao ao nimero de camadas a RNA pode ser definida como sendo de:

* camada unica (ou simples) - a camada de entrada € diretamente associada a um ou mais

neuronios de saida (Fig.2.14-a).

* multiplas camadas - entre a camada de entrada e a de saida existe uma ou mais camadas

escondidas de neurdnios (Fig.2.14-b).
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Figura 2.14 — Topologia das Redes Neurais

L 4

=

a) camada (nica b) miltiplas camadas

Fonte:Adaptado de bit.ly/3wiZ9yH. Acessado em Mar/2021

Outra categorizacao fundamental da topologia de uma RNA estd relacionado ao tipo
de conexao e o método de propagacdo das informacdes ao longo da rede. Sendo assim, tem-
se as redes de propagacdo para frente (feedforward (Fig. 2.15-a)), o qual o fluxo de dados
segue sempre em direcdo a camada de saida, ou seja, unidirecional. Existem ainda, as redes
realimentadas (recurrent (Fig. 2.15-b)) que apresentam ao menos um ciclo de realimentagao
com atraso de tempo (Z 1), onde as saidas sdo realimentadas como sinais de entrada para
outros neurdnios, geralmente empregadas para o processamento de sistemas variantes no tempo
(HAYKIN, 2007; BISHOP et al., 1995) .

Relativo ao tipo de conexdo entre as camadas e neurodnios de uma rede neural, classifica-

se a conectividade como:

 fracamente conectada - quando o neurdnio de uma camada ndo estd ligada a todos os

neur6nios da camada seguinte.

* completamente conectada - quando cada neurdnio de uma camada esté ligado a todos os

neuronios da camada seguinte.
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Figura 2.15 — Método de propagacdo em redes neurais

Saidas

X ﬁ T i

a) feedforward b) feedback

Entradas

Fonte: Adaptado de (GOMEZ; MIIKKULAINEN, 2002)

2.54 Aprendizado

O aprendizado de uma rede neural esta relacionado ao processo de treinamento pelo qual
ela é submetida. Neste sentido, os parametros livres, pesos sindpticos e bias, sao modificados
de maneira iterativa e otimizada. Algoritmo de aprendizado € o nome dado para as instrug¢des
e procedimentos do processo de aprendizagem da RNA, que por sua vés € classificado como

(MENDEL; MCLAREN, 1970; BISHOP et al., 1995):

* aprendizado supervisionado - a rede neural recebe os dados de entrada e saidas desejadas,
a cada iteracdo do algoritmo de treinamento € feita uma corre¢do dos pardmetros livres

de modo a minimizar o erro entre a saida desejada e a saida fornecida pela RNA.

* aprendizado ndo supervisionado - somente os dados de entrada estdo disponiveis para
rede, assim a cada iteracdo o algoritmo analisa padrdes, regularidades e correlacdes para

agrupar os conjuntos de dados em classes ou clusters.

Existe uma vasta gama de algoritmos de aprendizagem de redes neurais na literatura,
onde cada um apresenta uma vantagem especifica. A diferencga principal entre estes algoritmos
estd na formulacdo do ajuste dos pesos sindpticos dos neurdnios. E possivel citar cinco regras

basicas de aprendizagem, sendo elas (HAYKIN, 2007):

* aprendizado por correcdo de erros;
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* aprendizagem baseada em memoria;
* aprendizagem hebbiana;

* aprendizagem competitiva;

* aprendizagem de Boltzmann;

A regra de aprendizado por correcdo de erros € o principal algoritmo de treinamento
utilizado, por esse motivo serd dado foco principal na explicacdo deste algoritmo no subcapitulo

que se segue.

2.5.4.1 Aprendizado por correcio de erros

Em suma, o processo de aprendizagem por correcdo de erros, também conhecida como
regra delta ou regra de Widrow-Holff, busca minimizar o erro entre resposta gerada pela RNA e

a saida desejada conforme equacao.2.20:

e(t) = d(t) - y(t) (2.20)
Onde:
¢ e(t) € o sinal de erro;
* d(t) é a saida desejada;
* y(t) é a saida real da rede.

O objetivo é minimizar o valor do erro e(?), para isso, a cada iteracdo do algoritmo de
treinamento os pesos devem ser ajustados de forma a obter um erro menor. Tem-se entdo um
problema de otimizac¢@o da fun¢do de custo ou indice de desempenho dada pelo valor instanta-

neo da energia do erro (equagdo 2.21) (BISHOP et al., 1995; HAYKIN, 2007).

g(n) = =e;(n) (2.21)

De acordo com a regra delta, o ajuste do peso sindptico @y ;(n) do neurénio k, excitado

pela entrada x(n) na iteragdo n, ¢ definido por:

Aayj(n) = nex(n)x;(n) (2.22)
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Onde:
* Aay(n) é o ajuste sindptico;

* 7N é uma constante positiva denominada como taxa de aprendizado que controla o tama-

nho do passo na atualiza¢do dos pesos.

De posse do valor de ajuste sindptico Awy;(n), o valor atualizado do peso sindptico
@y j(n) é dado por:

(ij(n—l— 1) = C()kj(n) —|—A0)kj (2.23)

A aplicag¢@o de um algoritmo de aprendizagem baseado no critério de corre¢do do erro,
requer a defini¢do de um conjunto de parametros, tais como: nimero de iteracoes, critério de
parada, pesos iniciais, taxa de aprendizado (n). A escolha adequada destes parametros influéncia
de forma decisiva a capacidade de generalizacdo da rede (BISHOP et al., 1995; HAYKIN,
2007).

2.5.5 Redes Multilayer Perceptron — MLP

No final da década de 50, Minsky e Papert publicaram uma obra chamada "Percep-
tron", nela eles demostraram que o modelo de Rosenblatt, as redes de camada tnica, ndo eram
capazes de solucionar problemas nao linearmente separdveis, o que resultou naquela época no
esfriamento das pesquisas e financiamentos na drea. Anos mais tarde, especificamente em 1986,
Rumelhart, Hinton e William desenvolveram o algoritmo de treinamento backpropagation, uma
generalizagdo da regra delta. Com isso, conseguiram treinar de forma eficiente redes neurais
com camadas intermediarias, resultando no modelo de Redes Neurais Artificiais mais utilizado
atualmente, as redes Perceptron Multi-Camadas (MLP). Esta por sua vez, resolve o problema
apresentado por Minsky e Papert, pois apresenta um poder computacional maior que as redes
de camada tnica permitindo entdo a solucdo de problemas nao-linearmente separaveis. (OLA-
ZARAN, 1996).

Uma rede MLP consiste de uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e
uma camada de saida, com método de propagacgdo feedforward e completamente conectada, de
forma que cada neur6nio da camada anterior fornece sua saida para cada neurdnio da camada

seguinte, conforme ilustrado na Fig. 2.16.
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Figura 2.16 — Exemplo de rede neural MPL

Conexdes

Camada de Entrada Camadas Intermediarias Camada de Saida
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Fonte: do autor

O algoritmo backpropagation é o principal algoritmo de treinamento de redes MLP,

trata-se de um algoritmo de aprendizado supervisionado cujo treinamento ocorre em duas fases:

* forward - dados de entrada sdo apresentados a camada de entrada da rede e o desloca-

mento através da rede ocorre camada por camada até a saida. Na saida € feito o calculo

do erro.

* backward - nesta fase ocorre o deslocamento no sentido contrdrio, o qual o sinal de erro
¢ propagado para cada neurdnio das camadas anteriores e as mudancas nos pesos sao

efetuadas de modo que a cada itera¢ao do algoritmo o erro convirja para um valor minimo

possivel.

O backpropagation apresenta algumas desvantagens, tais como o elevado tempo de trei-
namento, alto nimero de iteracdes e possibilidade de parada em minimos locais na superficie
de erro. Visando minimizar os efeitos destes problemas, foi introduzido um termo chamado
"momentun” a equacdo 2.23. Trata-se de um artificio matematico que pondera o efeito das mu-
dancgas anteriores dos pesos na dire¢do atual do movimento no espaco de pesos. O momentun
possibilitou diminuir o tempo de treinamento da RNA e gera maior estabilidade na convergén-
cia evitando que a mesma fique presa em minimos locais. A equacdo 2.24 apresenta o termo

"momentun” que fora adicionado na equacdo 2.23, o qual a constante 3 (constante de momento)

¢ normalmente ajustada entre 0.5 e 0.9.
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a)kj(n+ 1) = (ij(l’l) +Awkj —f—ﬁ[(l)kj(l’l) + (ij(n— 1)] (224)

2.6 Outliers

Outlier ¢ uma amostra dos dados que se desvia de forma anormal em relagdo ao restante
dos dados (PHAM, 2006). Os termos mais comumente usados na literatura para definir os

outliers sao:

valor discrepante;

* valor atipico;

ponto fora da curva;
e anomalia;

* entre outros.

Os outlier, as vezes sdo erros, dados invalidos ou uma anomalia indesejavel para a ana-
lise dos dados. No entanto, em outras ocasides, pode revelar percepcdes sobre casos especiais
do conjunto de dados que, de outra forma, ndo seria possivel notar. Pham (2006) cita que detec-
tar essas observacoes € importante porque elas podem levar a novas descobertas. Didaticamente
ele cita o exemplo da descoberta da penicilina pelo médico e bacteriologista escocés Alexander
Fleming, em 1928. Fleming ao invés de ignorar um outlier, tentou entender o motivo do efeito
atipico de um procedimento acidental em seu material de estudo. Atualmente a penicilina, tam-
bém conhecida como amoxicilina, é o antibiético mais amplamente utilizado no tratamento de
doencas bacterianas.

Neste contexto, é de extrema importancia identificar e observar os outliers na andlise

dos dados pois:

1. os outliers aumentam a variabilidade dos dados, o que pode viesar negativamente todo
o resultado da andlise. Isso significa que os valores identificados como outliers devem

ser removidos ou corrigidos;

2. os outliers podem revelar percep¢des sobre casos especiais, carregando informagdes

sobre a drea de estudo que dependendo da andlise pode ser justamente o padrao que esté
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sendo procurado. Neste sentido, € essencial entender como ocorrem os outliers e se eles

podem acontecer novamente como uma parte normal do processo ou drea de estudo.

A Fig. 2.17 apresenta um amostra de dados com alguns outliers referente a uma feature
do conjunto de dados utilizado neste trabalho, sendo este a distancia em pontos do preco de

fechamento do indice Bovespa em relacdo a uma SMA de 5 (cinco) periodos.

Figura 2.17 — Exemplo de outliers observados na feature de distdncia da SMA de 5 (cinco) periodos

o 50 100 150 200 250

Fonte: do autor.

2.7 SVM One-Class para detecciao de outliers

Resumidamente, as maquinas de vetores de suporte (SVM — Support Vector Machines) é
um algoritmo de aprendizado de mdquina proposto por Vapnik e Lerner (1963), para separacdo
linear entre duas classes por meio de um hiperplano de separacdo. Anos mais tarde, Vapnik
(1995) aprimorou o0 SVM para a separacdo nao-linear entre duas classes por meio da utilizagido
de funcdes kernel, como uma funcdo de base radial (RBF — Radial Basis Function), método
esse conhecido como truque de kernel (STEINWART; CHRISTMANN, 2008).

Existem diversas fronteiras de separacdo possiveis que sdo capazes de separar comple-
tamente as classes. Basicamente o SVM busca encontrar o melhor hiperplano de separagado

das classes, a busca € feita de modo a maximizar a distdncia entre os vetores de suporte € o
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hiperplano, conforme ilustrado na Fig. 2.18 (STEINWART; CHRISTMANN, 2008; VAPNIK,
1995).

Figura 2.18 — a) Possiveis hiperplanos de separac@o para duas classes em espacgo bidimensional. b) Me-
Thor hiperplano de separacdo com margem maxima entre os vetores de suporte.

Xo A Xy A
2 2 H - — - Vetores de suporte

—— Hiperplano de separacdo

v
v

Fonte: do autor.

Para um conjunto de dados em um espacgo dimensional d, o hiperplano de separacao esta
em um espaco dimensional inferior (d — 1). Logo, para um conjunto de dados bidimensional,
o hiperplano de separacdo é uma reta. Para um conjunto de dados tridimensional, o hiper-
plano serd um plano, e assim sucessivamente (STEINWART; CHRISTMANN, 2008; VAPNIK,
1995).

Baseado no SVM, Scholkopf et al. (2001) introduziram o SVM One-Class (OCSVM),
um método eficaz de deteccio de outliers e por isso amplamente aplicado. Em suma, o OCSVM
define uma fronteira de decis@o fechada em torno dos dados, uma hiperesfera gaussiana que
engloba todos os inliers. Um dado é considerado como outlier quando se encontra fora dos
limite dessa hiperesfera. A quantidade de dados que devem ser rejeitados pela fronteira de
decisdo € definida pelos hiperparametros nu e gama, que representam respectivamente, a fragao
outliers presente nos dados e o raio da hiperesfera gaussiana que separa os inliers dos outliers.
A fragao de valores discrepantes (nu) ajuda a criar limites de decisdao mais rigidos para melhorar
a deteccao de valores discrepantes. Grandes valores de gama definem uma hiperesfera menor,
que encontra mais valores discrepantes, atuando como um parametro de corte para a hiperesfera
que governa a fronteira de separacdo (MISRA; LI; HE, 2019) .

Por meio da funcdo objetivo (equacdo 2.25), o OCSVM busca minimizar o raio (R),

da hiperesfera da Fig. 2.19, no espaco de kernel de dimensdo superior (espaco de recurso
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transformado) que circunscreve os inliers separando ao maximo os dados da origem do espago

do kernel, encontrando uma hiperesfera ideal (ERFANI et al., 2016; MISRA; LI; HE, 2019).

Figura 2.19 — Hiperesfera obtida pela transformagdo do espago de recursos com centro ’a’ e raio 'R’.

OCSVM
_

Espaco de recursos original

(Espaco de Kernel)

+Y1

Espaco de recursos transformado

Onde:

® [nliers a Centro
X Qutliers R Raio
Fonte: adaptado de (ERFANI et al., 2016).
min R2+iié (2.25)
a,R,& nv = '
Sujeitoa,  ||P(x) —d?|| <R*+& | Vi=1,...n, §>0 (2.26)

d() é a fungdo que mapeia os dados no espago de caracteristicas para o espago de kernel

RY - RY|d < g;

x; é cada amostra dos dados de treinamento, onde: X = {x; : i

a € o centro

da hiperesfera;

R € o raio da hiperesfera;

n € o numero de amostras de treinamento;

1,...,n} e X € R%;

v € o parametro predefinido pelo usudrio que regula o tamanho da hiperesfera e a fracao

de dados tidos como outliers.
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o & é avaridvel de folga, associada a cada amostra de dados.

1

Seja a = [ay,...,0n]T e 0 < o < - € considerando a maximizag@o da equagio 2.27.

max Z 04 (x; - x;) —Z(xi X)), Vi>1,t<n (2.27)

i=1 it
As amostras x; classificadas como inliers nos dados de treinamento, satisfazem a inequa-
¢do 2.28, de forma que o multiplicador de Lagrange correspondente resulta em o; = 0 (ERFANI

et al., 2016; SCHOLKOPF et al., 2001).

6 (x;) —al* < R*+& (2.28)

As amostras x; classificadas como outliers nos dados de treinamento satisfazem a ine-
quacgdo 2.29, de forma que o multiplicador de Lagrange correspondente resulta em o; = L

ny
(ERFANI et al., 2016; SCHOLKOPF et al., 2001).

19 (x;) —all* > R*+&; (2.29)

Por fim, as amostras x; que definem a fronteira da hiperesfera, satisfazem a equacao 2.30,
de forma que o multiplicador de Lagrange correspondente resulta em 0 < o < % (ERFANI et

al., 2016; SCHOLKOPF et al., 2001).

6 (x;) —al|* = R*+& (2.30)

2.8 Plataforma de negociacao MetaTrader 5

Tradando-se de um assunto carente de informagdes na literatura académica, os con-
ceitos, defini¢des e informagdes descritas nesta seccao tém como referéncias principais o site
oficial* do MT5, o manual do MQLS5 (Metaquotes (2000 - 2021)) e o site da comunidade de
traders o MQLS.community’ onde é compartilhada uma extensa biblioteca de cédigos gratuitos
e artigos. Os artigos publicados pela comunidade abrangem diversos tépicos da negociagao mo-
derna, tais como: redes neurais, estatisticas e analise, negociacao de alta frequéncia, arbitragem,
testes e otimizacdo de estratégias de negociagdo, uso de robos para negociagdes automatizadas

€ entre outros.

4 https://www.metatrader5.com/pt
> https://www.mgql5.com/pt/docs
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O MTS5 (Fig. 2.20) é uma plataforma institucional multimercado para trading, andlise
técnica, uso de sistemas automdticos de negociagdo (robds de negociacio) e copia de transacoes
de outros traders. Com a MetaTrader 5 pode-se negociar a0 mesmo tempo no mercado de

cambio (Forex), acdes e futuros.

Figura 2.20 — Interface da plataforma MT5
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Feb20z1  3Feb 1305 3Feb 1325 3Feb 13¢5 3Feb 1405 3Feb 1425 3Feb 14:dS 3Feb 1505 3Feb 1525 3Feb 155 3Feb 1605 3Feb 1625 3Feb 1646 3Feb 1705 3Feb 1725 3Feb 1746 3Feb 1805 4Feb03W0 4Feb0920 4Feb03d  4Feb 1000
WING21,MT | WING21,M5
Para Ajuda, pressione F1 Default & 139/0Mb

Fonte: do autor.

O ambiente de desenvolvimento MQLS IDE (Integrated Development Environment) de-
tém todos os componentes do algotrading que permite criar, depurar, testar, otimizar e executar
os robds de negociacdo. A documentagdo Metaquotes (2000 - 2021), abrange a descricdo com-
pleta de todas as constru¢des da linguagem, que por sua vez inclui uma arquitetura orientada a
objetos e uma sintaxe semelhante a lingagem de programacao C++. Os algoritimos sdo criados
no MetaEditor, que faz parte do MQLS IDE e esté estritamente ligado a plataforma MTS5, nele
é possivel realizar depuracdo e compilacdo em arquivos executdveis. A Fig. 2.21 apresenta a

interface do MetaEditor.
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Figura 2.21 — Interface do MetaEditor

14 #define MACD_MAGIC 1234562
15 //---

nclude <Trade\Trade.mgh>

7 #include <Trade\SymbolInfo.mgh>
18 #include <Trade\PositionInfo.mgh>
19 #include <Trade\AccountInfo.mgh>

20 //---
21 input double Inplots =0.1; //
22 input int  InpTakeProfit  =58;

23input int  InpTrailingStop =36;
24input int  InpMACDOpenlevel =3;
25input int  InpMACDCloselevel=2;
26 input int  InpMATrendPeriod =26;

t ExtTimeOut=10; // time out in s

*| Nome Categoria Data v A
% Exemplos de andlise de gréficos usando o TD Sequential e o5 niveis de Murray-Gann Negociagao, Sistemas de Negociacao, Indicadores 2021.02.11
* Aplicaso pratica de redes neurais no trading. Python (Parte | Exemplos, Negociagio, Sistemas de Negociagio, Integragio 2021.0211
8| 1 Abordagem ideal para desenvelver ¢ analisar sistemas de negociagio Sistemes de Negociagdo, Especialistas, Estatistices e anslises 2021.02.05
B[y Perceptron < 0 Algoritmo Bax Exemplos 2021.0204
2| 5 Redes Neursis de Maneira Facil(Parte T): Métodos de otimizagio adsptatives Sistemes de Negociagio, Expert Advisors, Especialistas, Estatisticos e andlises  2021.02.03
3| 1 Gradient Boosting (CatBoost) no desenvolvimento de sistemas de negociagio. Uma sbordagem ingénus Testador, Negociagao, Sistemas de Negociagao, Integracio 0210201
| Eros | Pesquisa " Artigos || CoeBase || Projetos pabicos || Diano
Para Ajuda, pressione F1 Lnh 1, Col 1 INS

Fonte: do autor.

Os programas MQLS5 tém propriedades e finalidades distintas:

» Expert Advisor (EA) - € o sistema de negociac@o automadtica que contém as fun¢des ma-

nipuladoras de eventos, tais como: inicializacao e a desinicializa¢do do programa, movi-
mentacdo minima do prego do ativo (tick), ativagdo do temporizador, eventos do grifico
e nos eventos do usudrio. O EA realiza trades automaticamente na conta de negocia-
¢ao baseando-se nos dados em regras estabelecidas no algoritmo, podendo substituir por

completo seres humanos na tarefa de realizar negociacoes.

* Indicador personalizado - diferente dos EA’s, os indicadores nao t€m acesso as func¢des de

trading o que os impossibilita de realizar negociacdes. No entanto, podem ser utilizados
por EA’s e assim como os indicadores embutidos, destinam apenas a implementacao de

funcdes analiticas podendo usar os valores de outros indicadores em seus cédlculos.

» Script - € um algoritmo projetado para executar uma sequéncia de operagdes uma dnica

vez, tendo acesso a todas as funcdes analiticas e de negociacao. Os scripts sdo executados
no manipulador OnStart e ao contrario dos EA’s, ndo lidam com eventos, exceto os de

inicializacdo e desinicializacao.
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* biblioteca - € um conjunto de fun¢des personalizadas que serve para armazenar e distribuir

os blocos de programas usados com frequéncia.

Um EA desenvolvido em MQLS5 executa determinada sequencia de comandos sempre
que ocorre um evento de novo tick. O tick é a minima movimentacdo da vela, ou seja, representa
a variacdo minima da cotacao do ativo, significa que houve negociac@o no ativo e consequente-
mente movimentagdo do preco. Para cada novo tick as linhas de comando presentes na fungdo

(OnTick(void)) sao executadas pelo EA.

2.8.1 Tipos de modelagem para backtesting

Considerando que o evento de novo tick (mudancga de preco) é o principal evento para
o EA, é de extrema importancia considerar a escolha do tipo de modelagem que ird gerar a
sequéncia de ticks para o backtesting. Basicamente existem 3 (trés) modos de geracdo de ficks
que simula a movimentagdo de cada vela no testador de estratégia, os principais sdo explicados

a seguir:

1. Cada tick - Nesse modo o MT5 simula a movimentagao da vela segundo algumas regras

6

especificas®. A Fig. 2.22 ilustra o modo de simula¢do dos pontos de apoio para a

simulacdo de movimenta¢cdo uma uma vela de alta e uma vela de baixa.

2. Cada ftick € baseado em um tick real - Como o nome sugere, sdo usados os ticks reais
que sdo provindos da bolsa e dos provedores de liquidez. Esse modo é o que mais se

aproxima das condi¢des reais.

3. OHLC por 1 minuto - Nesse modo sao gerados apenas os ticks OHLC (Open, High, Low
e Close. ) das velas de 1 (um) minuto. Para a vela de 5 (cinco) minutos a movimentacao
ocorrera entre os valores OHLC de cada vela de 1 (um) minuto contidas no intervalo
de 5 (cinco) minutos, ou seja cada vela de 5 (cinco) minutos terd 20 (vinte) ticks de

movimentagao.

© hthttps://www.metatrader5 .com/pt/terminal/help/algotrading/tick,eneration



Figura 2.22 — Pontos de apoio para simulagdo de movimentacio de velas no modo cada tick
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Fonte: adaptado de (METAQUOTES, 2000 - 2021)
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3 ESTADO DA ARTE

Neste capitulo é apresentado uma sintese a respeito do estudo bibliografico dos artigos
mais importantes e atuais relacionados com o tema de pesquisa deste trabalho. Serdo apresen-
tadas as principais técnicas de IA aplicadas na previsdo de séries temporais financeiras, assim
como as metodologias utilizadas no pre-processamento dos dados.

O uso de mecanismos de pré-processamento, pode na maioria das vezes, melhorar a pre-
cisdo da previsao. Este recurso pode realizar a redu¢do de dimensionalidade, eliminar ruidos ou
detectar e corrigir valores discrepantes dos dados de entrada. Em seguida serdo apresentados al-
guns trabalhos da literatura que utilizam algum mecanismo de pré-processamento nos dados de
entrada antes da etapa de treinamento. Tsai e Hsiao (2010), Wang e Wang (2015), Zhong e Enke
(2017), Yan et al. (2017) e Singh e Srivastava (2017) utilizaram a Anélise de Componente Prin-
cipais (PCA) para resumir o conjunto de dado nos recursos mais relevantes para treinamento.
Todos os autores apresentam melhores resultados utilizando o PCA no pré-processamento dos
dados quando comparado com situagdo sem o PCA.

Lu, Lee e Chiu (2009), Kao et al. (2013) usaram a Anélise de Componentes Indepen-
dentes (ICA) para identificar os componentes independentes do conjunto de dados de entrada
e entdo filtram o ruido e outliers. Ambos os autores utilizaram o ICA nao linear (NICA) em
combinacdo com o método de Regressao por Vetor de Suporte (SVR) para prever os precos
das acdes. Lu (2010) comparou o desempenho do ICA e a Transformada Wavelet (WT), um
método amplamente utilizado na andlise de sinais. O ICA e o WT foram utilizados no pré-
processamento dos dados de entrada de modo a remover o ruido dos dados antes do treinamento
do modelo de rede neural MLP. Os resultados apresentados pelo autor mostram que o modelo
de previsao com pré-processamento utilizando ICA tem maior precisao.

Henrique, Sobreiro e Kimura (2019) realizaram um estudo de revisao da literatura dos
artigos mais relevantes publicados entre 1991 e 2017, o qual foi feito um levantamento a respeito
das principais técnicas de aprendizado de médquina aplicadas a previsdao de mercado financeiro.
Os resultados apresentados demonstram que os modelos mais comumente usados para predi¢do
de séries temporais financeiras, sao os que envolvem Mdquinas de vetores de Suporte (SVMs)
e RNA’s.

Outro estudo de revisdo mais recente foi realizado por Sezer, Gudelek e Ozbayoglu
(2020), o objetivo principal dos autores foi avaliar os trabalhos publicados entre 2005 e 2019

que aplicam técnicas de aprendizado profundo (Deep Learning (DL)) na previsdo de séries
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temporais financeiras. Foi observado a predomindncia de modelos de Rede Neural Recorrente
(RNN) baseados em memoria de longo prazo, ou LSTM do inglés "Long Short-Term Memory",
como o modelo DL mais popular para previsdo de séries temporais financeiras e estudos de
regressdo. Quando se trata de um problema de classificacdo, tais como os trabalhos que visam
a previsao de direcao ou tendéncia dos precos, observou-se que os modelos Deep Multi-Layer
Perceptron (DMLP) e Redes Neurais Convolucionais (CNN) foram as principais escolhas das
publica¢cdes mais recentes.

Na literatura, geralmente o foco principal € dado ao estudo de previsdo das séries tem-
porais financeiras considerando principalmente modelos de regressdo. No entanto, hd também
pesquisas desenvolvidas com foco na previsao de tendéncias ou dire¢do do preco, que usam
modelos de classificagdo para prever se o preco do ativo financeiro ird subir ou descer. Nesta
vertente, podemos citar o estudo recente publicado por Bustos e Pomares-Quimbaya (2020),
que realiza uma revisdo sistemdtica de artigos focados em prever a dire¢do do preco do mer-
cado de acdes. Os autores observaram que a fonte mais popular de informagdes utilizadas para
prever a direcdo do preco sdo os indicadores técnicos e/ou o preco de fechamento dos ativos.
Observou-se também um aumento recente das andlises focadas em mineracdo de texto, onde
noticias ou opinides de redes sociais geram representacdes numéricas que podem auxiliar na
previsdo dos precos das acdes. Eles citam ainda, que a aplicacdo de técnicas de DL recente-
mente tém se tornado um tema popular de pesquisa, principalmente porque segundo os autores,
ndo requerem a execugdo prévia do pré-processamento das informacdes.

Nos trabalhos que usam modelos de classificacdo, ou seja, previsdo de tendéncias ou
direcdo do preco, as métricas de desempenho sdo geralmente métricas de precisdo. A precisdao
€ calculada em func¢do do percentual de assertividade das previsdes. Outra métrica utilizada em
alguns artigos € o desempenho como a porcentagem de retorno ou indice de lucro, onde uma
técnica de negociacdo usando o algoritmo de previsdo € testada para prever quao lucrativos sao
as previsoes (BUSTOS; POMARES-QUIMBAYA, 2020; SEZER; GUDELEK; OZBAYOGLU,
2020).

Bagheri, Mohammadi Peyhani e Akbari (2014) prop6s uma abordagem de previsdo da
direcdo do preco de pares de moeda do mercado Forex usando redes neuro-fuzzy ANFIS com
Otimizacdo Quantum-Behaved Particle Swarm. Os autores afirmam que o modelo proposto,
aplicado em dados reais de Forex, apresenta capacidade de prever a direcdo do mercado com

aproximadamente 69% de assertividade. Weng, Ahmed e Megahed (2017) propuseram modelos
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utilizando RNAs, SVMs e arvores de decisdo, combinando o uso do Google e a Wikipedia como
fontes de dados online somados as séries temporais tradicionais e indicadores técnicos, para
previsdo da cotagdo do dia seguinte das agdes da AAPL (Apple NASDAQ). Os autores afirmam
obter uma precisdo de 85% na previsao do movimento das acdes da AAPL para o dia seguinte.

Com certeza, sdo excelentes os resultados apresentados por Bagheri, Mohammadi Peyhani
e Akbari (2014), Weng, Ahmed e Megahed (2017), no entanto ndo foi desenvolvido pelos auto-
res um sistema de negociacao especialista que aplique o modelo em negociagdes reais, de forma
a validar o método em ambiente real de negociacdo e ao vivo, da mesma forma que os demais
trabalhos aqui estudados.

A metodologia empregada neste trabalho, difere-se da maioria dos trabalhos da literatura
pelo fato de propor a implementacdo de um robd de investimento (EA) totalmente autbnomo
cujas decisdes sdo baseadas em IA. Os trabalhos académicos disponiveis na literatura, abordam
técnicas de machine learning e deeep leaning para previsao de séries temporais financeiras, no
entanto, a maioria ndo aplica essas técnicas em ambiente real de negociacdo. Refor¢a-se entdo
a relevancia da metodologia proposta, haja vista que, pretende-se avaliar a efetividade e efici-
éncia da aplicacdo das técnicas de IA, na tomada de decisdo em ambiente real de negociagdo,

aplicando métricas de avaliacdo obtidas de simulacdo, com dados reais do mercado financeiro.
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4 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo descreve a metodologia aplicada na proposta deste trabalho, o qual dedica-
se a aplicacdo de técnicas de IA para prever a dire¢do de movimentacdo do ativo WIN da B3, no
tempo gréifico de 5 minutos. Serdo usadas métricas baseadas em fator de lucro, rentabilidade,
indice de sharpe, entre outros, que verdadeiramente evidenciam a eficiéncia de tais técnicas
aliadas a uma estratégia de negociacdo. A Fig. 4.1 ilustra de forma resumida a metodologia

proposta.

Figura 4.1 — Fluxograma simplificado da metodologia
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e Python
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7 —Selegdo do melhor 8 — Comunicagéo 9 - Aplicagdo do modelo em
modelo MT5 e Python sistema de backtesting

10 - Anélise dos
resultados

Fonte: do autor.

Para avaliar o modelo adotar-se-a4 a metodologia experimental desde a selecdo de fea-
tures para treinamento do modelo, defini¢do de hiper-parametros até a avaliacdo em ambiente
simulado. Utilizar a investigacdo experimental (ou empirica) nos permite avaliar as relacdes
causais, assumindo que as classes alvo da previsdao tém algum tipo de relagdo explicativa com
determinado conjunto de varidveis. De forma simplificada, a investigacdo empirica permite

identificar o conjunto de varidveis que melhor explica determinado fendmeno.
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No estudo de previsdo de series temporais, as informacdes extraidas de uma série histo-
rica, sao determinantes no desenvolvimento de um modelo robusto e confidvel, capaz de descre-
ver as relacdes entre as varidveis observadas e a fungdo objetivo. Fundamentalmente assume-se
que alguns padrdes analisados na série historica se repetirdo no futuro.

Nas subsecdes a seguir, serdo apresentados 0s recursos necessarios assim como o deta-

lhamento da metodologia empregada.

4.1 Recursos Necessarios

Para a desenvolvimento da pesquisa foi necessario uso de recursos de hardware e softwa-

res, sendo eles:

* Notebook/Desktop - com sistema operacional Windows de 64 bits, memodria RAM de 8
GB, processador Intel(R) Core(TM) i7-7500U CPU @ 2.70 GHz 2.90 GHz e SSD de
120 GB, além de acesso a internet e conta cadastrada em corretora de investimentos que

possibilite acesso ao mercado financeiro brasileiro, mais especificamente a B3.

e MetaTrader 5 - trata-se de uma plataforma institucional gratuita multimercado para tra-
ding, andlise técnica, uso de sistemas automaticos de negocia¢do (robds de negociagdo) e

varias outras funcionalidades de trading.

» Jupyter Notebook! - um aplicativo web gratuito de cédigo aberto que permite criar e
compartilhar scripts em Python, uma linguagem de programacao de alto nivel, dinamica,
interpretada, modular, multiplataforma e orientada a objetos que permite manipulacao, vi-
sualizacdo e transformacdo de dados, simulacao numérica, modelagem estatistica, apren-

dizado de mdquina e muito mais.

4.2 Hipoétese de estratégia

Este trabalho visa criar um modelo preditor de dire¢do para o ativo WIN, no tempo
grafico de 5 (cinco) minutos. Partindo de uma anélise grafica simples da série histdrica do
WIN, € possivel inferir a existéncia de um padrdo de retorno do preco para a média, este ndo
¢ um padrdo exclusivo do ativo WIN, podendo ser observado em qualquer ativo do mercado

financeiro. Também € importante frisar que nao se trata de uma regra, no entanto observa-se que

! https://jupyter.org/
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os precos oscilam em torno de uma média e que o afastamento momentaneo do preco em relacdo
a essa média, pode ser considerado como um movimento atipico, que em sua grande maioria,
tende a ndo permanecer afastado da média. Neste contexto, observa-se que a tendéncia é que
ocorra o retorno do preco para a média. A Fig. 4.2 ilustra este padrdo observado, onde as setas

mostram pontos onde houve um distanciamento excessivo da média mével (linha continua).

Figura 4.2 — Exemplo de retorno para a média.
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Fonte: do autor.

De posse dos dados historicos de cotagdo do WIN para o periodo amostral que compre-
ende os anos de 2019 a 2020, € possivel realizar uma andlise de dispersdo da distancia do pre¢o
de fechamento em relacio a EMA de 21 periodos (Fig. 4.3), e consequentemente podemos
analisar o tipo de distribui¢do dos dados conforme ilustrado na Fig. 4.4.

Os vales observados na figura anterior estdo relacionados aos dias que ndo ha pregdo,

por exemplo finais de semana e feriados.
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Figura 4.3 — Gréfico de dispersao da distancia da EMA 21 periodos
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Figura 4.4 — Grafico de distribuicdo da distdncia da EMA 21 periodos
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A partir desta andlise, define-se qual serd a estratégia exploratéria dos dados, o objetivo
€ extrair dados da série historica do WIN que apresentem um padrao de distribui¢do encontrado
na andlise de dispersdo da distancia da média. Considerando que os eventos de afastamento
da EMA podem ser entendidos como outliers, o objetivo serd selecionar o melhor conjunto de
features e hiperparametros para o SVM one class e RNA, de forma a obter um modelo que
seja capaz de identificar os pontos de reversdo do distanciamento da EMA. O problema serd
tratado como sendo de classificacdo de duas classes, sendo elas: "alta" e "baixa". A classe
"alta" representa a previsdo que a proxima vela serd de alta e a classe baixa indica a previsao

que a proxima vela seré de baixa.

4.3 Comunicacao MTS5 e Python

A obtencdo dos dados do WIN e andlise exploratéria dos dados é realizada na linguagem
de programacdo Python com uso da interface Jupyter Notebook, que possibilita a prototipagem
rapida e compartilhamento online de projetos, além de permitir escrever pequenos trechos de
cddigo e executd-los sequencialmente, o que torna a codificagdo mais fécil de depurar e enten-
der. Para isso, é necessdrio realizar a integracao entre os softwares MetaTrader 5 e Python. O
MetaTrader 5 € o sistema responsavel pela conexdo com o ambiente de negociacdo da B3 e nos
permite ter acesso aos dados histéricos dos ativos disponiveis na bolsa.

O Metaquotes (2000 - 2021) oferece um pacote MetaTrader para Python responsavel
pela comunicagdo entre os softwares, a partir dai é possivel extrair os dados histéricos do WIN,
diretamente no ambiente de programagao Jupyter Notebook, onde serd realizada toda a andlise
exploratéria dos dados e treinamento dos modelos de IA. O trecho do algoritmo que realiza essa

comunicacao € mostrado no Cédigo 4.1.

Cédigo 4.1 — Cédigo que executa a conexdo Python e MT5

I # Realiza a conexdo com MT5

> import MetaTrader5 as mtb

3 1f not mtS.initialize():

4 print ("Erro ao iniciar o MTS5')

5 mt5.shutdown ()

Fonte: do autor.
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4.4 Coleta de dados

Dentre as diversas fun¢des do pacote MetaTrader para Python, tem-se a fungdo apresen-

tada a seguir:

copy_rates_from_pos (

symbol, // nome do simbolo
timeframe, // periodo gré&fico
start_pos, // numero da vela inicial
count) // numero de velas

Esta func¢do permite ao usudrio solicitar as informac¢des de um ativo em especifico para
o terminal do MTS5, passando como parametros o tempo grafico (timeframe), o nimero da vela
inicial (start_pos), onde O (zero) representa a vela corrente, 1 (um) a dltima vela fechada e assim
sucessivamente. O udltimo parametro (cont) define a quantidade de velas que se deseja obter os
dados. O trecho de codigo a seguir (Codigo 4.2) apresenta a funcdo criada para obtenc¢ao dos
dados e a extracdo dos dados de 100 mil velas de 5 minutos. A Fig. 4.5 apresenta um trecho do

dataframe obtido.

Cdédigo 4.2 — Conexdo Python e MT5

I # Funcdo para extrair os dados histéricos de um ativo financeiro
no MT5

> # Pardmetros:

2

3¢ 1 (ativo) - cédigo do ativo, por exemplo: WINS;
4+ # 2 (timeframe) - o tempo grafico, por exemplo: M5 (5 MINUTOS);
s # 3 (num_velas) - a quantidades de velas o qual pretende-se

extrair as informacodes.

7 def extrair_mtb5 (ativo, timeframe, num_velas):

8 data = mtb.copy_rates_from_pos (ativo,timeframe, 0, num_velas)
9 df_data = pd.DataFrame (data)

10 df_data[’time’] = pd.to_datetime (df_data[’time’],unit="s")

1 return df_data

3 #Extraindo os dados do MT5
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4+ data = extrair_mt5 ('WINS’,mt5.TIMEFRAME _M5,100000)

s data.dropna (inplace=True) # elimina os dados NaN do dataframe
16 data.reset_index (inplace = True, drop = True) # reset no index do
dataframe

7 data = datal[:-1] # elimina a ultima linha pois eh a vela corrente

Fonte: do autor.

Figura 4.5 — DataFrame com dados obtidos do MT5

time open high low close ftick_volume spread real_volume

0 2018-01-3015:15:00 988890 939070 938190 982600 3389 1 13429

1 2018-01-3015:20:00 988600 93919.0 98319.0 983600 3654 1 14331

2 2018-01-30 15:25:00 988540 938720 93731.0 987430 4115 1 16811

3 2018-01-3015:30:00 9387430 938250 937370 093301.0 2314 1 10611

4 2018-01-30 15:35:00 9388070 938420 93773.0 98319.0 2720 1 10693
99993 2021-10-28 09:25:00 1062850.0 106980.0 1066280.0 1062815.0 25232 1] 246254
99994 2021-10-28 09:30:00 106815.0 106840.0 106600.0 106730.0 24308 1] 249193
99995 2021-10-28 09:35:00 106725.0 106920.0 106655.0 106205.0 18570 0 225257
99996 2021-10-28 09:40:00 106200.0 108970.0 106620.0 106870.0 18309 1] 208514
99997 2021-10-28 09:45:00 106865.0 107015.0 106790.0 106855.0 19433 0 225587

Fonte: do autor.

As informagdes disponiveis para cada vela sdo:
1. time - é a data, hora e minuto de fechamento da vela;
2. open - € a cotacdo de abertura da vela;
3. high - € a cotacdo méaxima da vela;
4. low - é a cotacdo minima da vela;
5. close - € a cotacdo de fechamento da vela;

6. tick_volume - representa a quantidade de negocia¢des de compra e venda ocorreram no

periodo;

7. spread - ¢ a diferenca em tick entre as melhores cotagcdes de venda e compra, onde um
tick representa a minima movimentagao do ativo, por exemplo: o WIN tem um tick de 5

(cinco) pontos;
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8. real_volume - é a quantidade de acdes, contratos futuros ou unidades de moeda negoci-

ados.

4.5 Pré-processamento

O pré-processamento dos dados se subdivide em 5 (cinco) etapas a saber:

1. Extragdo de recursos para obtencdo das features;

2. Definicao das labels, segundo hipétese apresentada na secc¢io 4.2;
3. Normalizagdo dos dados;

4. Selecdo de features:

o SelectKBest;

* PCA.

4.5.1 Obtencao das features

Foi realizada a extracao de novos recursos, obtidos da manipulag¢do dos dados histéricos
disponiveis no dataframe (Fig. 4.5), estes por sua vez, constituirdo o conjunto de dados para
treinamento do modelo. As subce¢des a seguir apresentam as features obtidas para constitui¢ao

do conjunto de dados.

4.5.1.1 Range

O Range € basicamente a medida do tamanho do corpo da vela, essa informagdo foi
utilizada para defini¢do da direc@o da vela seguinte (objeto da previsdo), onde valores positivos
de range indicam uma vela de alta e valores negativos uma vela de baixa. A equacdo 4.1 define

o calculo do range e a Fig. 4.6 apresenta o grafico de distribui¢do do range.

range; = close; — open; 4.1)
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Figura 4.6 — Gréfico de distribui¢do do range
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Fonte: do autor.

4.5.1.2 Relacao Range

A Relagdo Range (RR) mede a relagdo entre os ranges da vela atual e a vela anterior.
A equagdo (4.2) apresenta o calculo para obter a RR e a Fig. 4.7 apresenta o seu grafico de
distribuigdo.

range;

RR; = 4.2)

range;_1

Figura 4.7 — Gréfico de distribuicdo da RR
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Fonte: do autor.
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4.5.1.3 Relacgio Corpo Pavio

Trata-se de uma feature calculada conforme equacao (4.3) que expressa a relacdo entre
o tamanho do corpo da vela e sua amplitude total. Acredita-se que essa informacao retrata um

cendrio de for¢ca compradora ou vendedora.

close; — open;
RCP, = —— 4.3
high; — low; (4.3

Onde:
* RCP - ¢ a Relagdo Corpo Pavio da vela, tal que: RCP € R/RPC # 0;

* i - ¢ o indice da vela, conforme dataframe do conjunto de dados (Fig. 4.5).

Valores de RCP = (+1) indicam forga da ponta compradora e valores RCP = (—1)

indicam for¢a da ponta vendedora. A Fig. 4.8 demostra a distribuicdo dos dados da RCP.

Figura 4.8 — Gréfico de distribui¢do da RCP
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Fonte: do autor.

4.5.1.4 Relacao PaviO

Andlogo ao RCP, o parametro Relacdo Pavio (RP) mede a relag@o entre os tamanhos
dos pavis de alta e de baixa, medidos do ponto central do corpo da vela até as respectivas

extremidades, conforme ilustrado na Fig. 4.9.
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Figura 4.9 — Representacdo para cdlculo da RP
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Fonte: do autor.

A equagdo (4.4) € utilizada para o cdlculo da RP.

|closei—0peni H

high;— |

|lclose;—open;|| i
PA close;—open; ) S 2 —low; > O
Rp, = Ai ) Loy, (4.4)
l PB; . |lclose;—open;|| llclose;—open;||
high; — ORI se 2P — low; =0
Onde:
* RP - é a Relacdo Pavio da vela, tal que: RP € R/RP > 0;
* PA - é o tamanho do pavio de alta;
e PB - ¢é o tamanho do pavio de baixa;
A Fig. 4.10 apresenta o grafico de distribui¢do da RP.
Figura 4.10 — Gréfico de distribuicdo da RP
0035
0030
g 0025
&
= o020
3
Q
E 0015
0010
000s
0000 S— .
3 4 5 i}

Fonte: do autor.
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4.5.1.5 Relacao Volume

A Relacdo Volume (RV) descreve a relacdo entre a quantidade de contratos negociados
na vela atual e a SMA do volume negociado nas dltimas 7 (sete) velas (n = 7). A equagdo (4.5)
apresenta cédlculo para a RV e a Fig. 4.11 apresenta o grifico de distribui¢do da RV.

real_volume;

RV, = 4.5

1yn :
2 Lj—1 real_volume j

Figura 4.11 — Griéfico de distribuicdo da RV
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Fonte: do autor.

4.5.1.6 Volume por Tick

O Volume por Tick (VT) representa a média de contratos negociados por cada tick de
movimentacao da vela, em suma VT mede a quantidade média de contratos que foram negocia-
dos em cada faixa de preco de negociacio no periodo de tempo da vela em questdo. A equagao
(4.6) apresenta o cdlculo para obter o VT e a Fig. 4.12 apresenta o grafico de distribui¢do.

real_volume;

VT; (4.6)

" tick_vol ume;
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Figura 4.12 — Gréfico de distribuicdo da VT
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Fonte: do autor.

4.5.1.7 Relacao Volume por Tick

Derivado do VT, a Relagdo Volume por Tick (RVT) representa a relacdo entre VT da
vela atual e VT da vela anterior, valores maiores que 1 (um) indicam aumento de liquidez e
valores menores de que 1 indicam diminui¢ao de liquidez. A equacgdo (4.7) apresenta o cdlculo

de VT e a Fig. 4.13 o grafico de distribuigao.

VT

RVT, =
VT

4.7)

Figura 4.13 — Gréfico de distribuicdo da RVT
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Fonte: do autor.
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4.5.1.8 Distancia entre as Bandas de Bollinger

Essa feature representa a medida de distancia entre as bandas superior e inferior de

Bollinger. Para isso, faz-se necessario realizar o cdlculo do indicador "Bandas de Bollin-

ger"conforme apresentado no Codigo 4.3.

)

Codigo 4.3 — Calculo das Bandas de Bollinger

# Obtencdo de novas features para treinamento do modelo
# Calculando as Bandas de Bollinger
N = 20 # Periodo da média mével
k = 2 # Fator de distanciamento das bandas de bollinger
df [ Standard Deviation’] = df[’close’].rolling(N).std()
7 df ['Middle Band’] = df[’close’].rolling(N) .mean ()
df [ Upper Band’] = df[’Middle Band’] + df[’Standard Deviation’] * k

df [ Lower Band’]

df ["Middle Band’] - df[’Standard Deviation’] * k

Fonte: do autor.

A equacdo (4.8) € utilizada para o célculo da distincia entre as Bandas de Bollinger

(DBB) e a Fig. 4.14 mostra o padrao de distribui¢do dos dados. Essa feature explica a volatili-

dade do ativo, o qual é diretamente proporcional aos valores da DBB.

DBB; = BS; — BI; (4.8)
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Figura 4.14 — Gréfico de distribuicdo da DBB

Qo0

0.008

2
S

FROBABILIDADE

[=]
(=]
®

ooo2

0.000

3000 4000 000
DeB

Fonte: do autor.

4.5.1.9 Distincia da Banda de Bollinger Superior

A Distancia da Banda de Bollinger Superior (DBBS) refere-se a medida de distancia em
pontos, entre a banda de Bollinger superior e o preco de fechamento da vela. A equagdo (4.9) é

utilizada para o calculo desta feature e a Fig. 4.15 apresenta o grafico de distribuicdo da DBBS.

DBBS; = BS; — close; 4.9)

Figura 4.15 — Gréfico de distribuicdo da DBBS
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Fonte: do autor.
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4.5.1.10 Distancia da Banda de Bollinger Inferior

Andlogo a DBBS, a Distancia da Banda de Bollinger Inferior (DBBI) € a medida de
distancia entre o preco de fechamento da vela e a banda de Bollinger inferior. A equagdo (4.10)

¢ utilizada para o calculo desta feature e a Fig. 4.16 apresenta o gréfico de distribui¢do da DBBI.

DBBI; = close; — BI; (4.10)

Figura 4.16 — Gréfico de distribuicdo da DBBI
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Fonte: do autor.

4.5.1.11 Distancia da SMA

A Distancia da SMA (DSMA), ¢ a medida de distancia do preco de fechamento da
vela em relacdo a uma média mével simples (SMA) de 5 (cinco) periodos. A equacgdo (4.11) é

utilizada para o cdlculo desta feature e a Fig. 4.17 apresenta o gréifico de distribuicio da DSMA.

1
DSMAi = close; — —
n 4

n
real_volume j (4.11)
j=1
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Figura 4.17 — Gréfico de distribuicio da DSMA
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Fonte: do autor.

4.5.1.12 Distancia do preco suavizado pelo filtro de Savitzky — Golay

Depois de aplicado o filtro de Savitzky - Golay na série histérica original do WIN,
obtém-se o preco de fechamento suavizado, conforme ilustrado na Fig. 4.18. De posse da série
temporal suavizada obteve-se a distancia do preco de fechamento da vela em relagdo ao preco

suavizado, conforme equagdo (4.12). A Fig. 4.19 apresenta o gréifico de distribui¢do da DSG.

DSGi = close; — x; (4.12)

Onde x; € o resultado da suavizagdo obtida pelo filtro, conforme equagdo (2.9).
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Figura 4.18 — Suavizacao da série temporal WIN pelo filtro de Savitzky — Golay
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Fonte: do autor.
Figura 4.19 — Griéfico de distribuicao da DSG
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Fonte: do autor.

4.5.2 Definicao das labels

A defini¢do das labels ou rétulos para treinamento do modelo dar-se-4 pela identificacao

dos cendrios que, conforme hipétese apresentada, obedecam aos seguintes requisitos:

* Label para velas de alta:

1. O preco de abertura da vela atual (open;) seja menor que a banda de bollinger

inferior (BBI;);
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2. A vela seguinte (i + 1) seja uma vela de alta;
* Label para velas de baixa:

1. O preco de abertura da vela atual (open;) seja maior que a banda de bollinger

superior (BBS;);

2. A vela seguinte (i + 1) seja uma vela de baixa;

A Fig 4.20 apresenta graficamente os critérios enumerados anteriormente.

Figura 4.20 — Definicdo das labels
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Fonte: do autor.

......

As demais situagdes onde nao hd o cendrio apresentado, define-se o label como sendo
"inativo", ou seja, estes cendrios indicam que ndo ha previsao a ser realizada pelo modelo.
Como o objetivo é prever com base nos dados atuais a dire¢ao da vela seguinte, a coluna

das labels no dataframe, deve ser deslocada para cima, ou seja, retardar os dados em n — 1.

4.5.3 Validacao cruzada

A Fig. 4.21 apresenta um resumo conciso das informag¢des do dataframe, obtidas pela
funcado "dataframe.info()" da biblioteca pandas do python. A quantidade de dados sofreu uma
reducdo de 100.000 dados para 99.800 dados, essa reducao é causada pela exclusdao dos dados
"NaN" (dados faltantes) do dataframe.

Destacado pelo retangulo verde na Fig. 4.21 estdo as features que serdo utilizadas para
treinamento do modelo, a depender ainda do processo de escolha das melhores features e/ou
aplicacdo do PCA. As colunas de dados “time” e “direcao” sdo informagdes complementares

utilizadas para validacao de resultados.
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Figura 4.21 — Dataframe contendo as features e label

Data columns {total 15 columns):
# Column  Non-Null Count Dtype

@ time 59815 non-null datetimetd[ns]
1 direcac 29815 non-null object

2  range 59815 non-null floate4d

3 RR 29815 non-null floatod

4 RCP 29815 non-null floatsd

s RP 29815 non-null floatsd -
& RV 99815 non-null float64 | =
7T 29815 non-null  floatsd EE
2 RVT 29815 non-null floatsd =
5 DEB 99815 non-null float64 | L
18 DEES 29815 non-null floated

11 DBBI 29815 non-null floatod

12 DsSMA 29815 non-null floatsd

13 DsG 29815 non-null floatsd

14 Label 29815 non-null  int32

Fonte: do autor.

O conjunto de dados serd subdividido em 4 (quatro) partes iguais de modo que seja
possivel realizar a validag¢do cruzada do modelo. A Fig. 4.22 ilustra como serd dada a divisao
dos dados. E importante destacar que a ordem cronolégica dos dados é mantida, ocorre apenas

a divisdo do banco de dados em periodos iguais.

Figura 4.22 — Divisdo dos dados

K=1 K=2 K=3 K=4

B rReNAMENTO (60%) I 14970 amostras
- TESTE (20%) - 4990 amostras — 24950 amostras
- VALIDACAO (20%) - 4990 amostras

Fonte: do autor.
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Para cada subconjunto de dados tem-se uma média de 225 amostras de treinamento para

cada uma das classes "alta" e "baixa", que € obtida conforme descrito na Secdo 4.5.2.

4.5.4 Normalizacio dos dados

De posse do conjunto de dados, optou-se pela normalizacdo dos dados de treinamento
utilizando o método Min-Max Scaler, de forma que a variacdo dos dados esteja compreen-
dida entre -1 e 1. Fato que justifica a escolha pela normalizacdo é que este método mantém
a distribui¢cdo original dos dados, ao contrdrio da padronizacdo (Z-score), que pode alterar a

distribui¢do original dos dados.

4.5.5 Selecao de features

No universo do Aprendizado de Mdquinas existe uma preocupagdo por parte dos pes-
quisadores relacionada a "Maldi¢dao da dimensionalidade". Trata-se de um conceito que diz que
para uma certa quantidade de amostras, existe um nimero maximo de features a partir do qual
o desempenho do classificador ird degradar, ao invés de melhorar.

Neste sentido, para um conjunto grande de dados € desejavel selecionar um subconjunto
adequado de features de modo a reduzir a dimensionalidade. Duas solucdes serdo abordadas
neste trabalho, a primeira € a selecao de caracteristicas pelo método SelectKBest e a outra € o

PCA.

4.5.5.1 SelectKBest

O método de selegao de features € uma técnica que procura no conjunto de dados aqueles
que melhor contribuem para o treinamento do modelo. E um procedimento importante de pré-
processamento de dados, que contribui para redug¢ao do tempo de treinamento e melhoria da
precisao.

A biblioteca scikit-learn® do python oferece a classe "feature_selection.SelectKBest'">.
Seu funcionamento é baseado em testes estatisticos univariados, que avalia a relevancia que

cada feature tem com a varidvel de saida. O Cddigo 4.4 foi o utilizado para a selecido das

melhores features.

2 https://scikit-learn.org/stable/index.html
3 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_selection.SelectKBest.html
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Codigo 4.4 — SelectKBest
# Selecdo das melhores features
# Funcao SlectKbest
from sklearn.feature_selection import SelectKBest

from sklearn.feature_selection import f_classif, mutual_info_classif

X_train_selectkbest = X[y_train[’Label’]!=2]

y_train_selectkbest = y_train[y_train[’Label’]!=2]

features_select = SelectKBest (f_classif, k = "all’)
features_select.fit_transform(X_train_selectkbest,

y_train_selectkbest.Label.values)

features_scores = features_select.scores_
features_list = X.columns
raw_pairs = zip (features_list, 100*features_scores/sum

features_scores))

ordered_pairs = list (reversed(sorted(raw_pairs, key=lambda x: x[1])))

features_best= pd.DataFrame (ordered_pairs, columns = [’'FEATURES’, '/
Importancia 0-100%"1)

features_best.set_index (' FEATURES'’, inplace = True)

fig = features_best.plot (kind = ’'bar’, figsize=(15,7)) # plota as
melhores features em grafico de barras

melhores_features = features_best[features_best [’ Importancia 0-100%"

].cumsum () < soma_kbest].index

Fonte: do autor.

4.5.52 PCA

O PCA ¢ um método que realiza a transformagao dos dados de modo a extrair as infor-
macoes mais importantes dos dados em forma de componentes principais, o método condensa
a informacdo contida nos dados originais em um subconjunto de dimensionalidade menor com

uma perda minima de informacao.
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A biblioteca scikit-learn do python oferece a classe “decomposition.PCA™*, o Cédigo

4.5 foi utilizado para a sua aplicacio no conjunto de dados.

Cédigo 4.5 - PCA
I # Selecdo das melhores features
> # Funcdo PCA
s from sklearn.decomposition import PCA

4+ n_components= X.shape[l]

s pca = PCA(n_components= n_components)

¢ pca.fit (X)

7 X_train_pca = pd.DataFrame (pca.transform (X))

¢ componentes_principais = pd.Series (np.round(pca.

explained_variance_ratio_,2))

v componentes_principais.index += 1

o componentes_principais = componentes_principais.add_suffix(’ )

componentes_principais pd.DataFrame (componentes_principais, columns

= [/ Importancia 0-100%"17)

> X_train_pca.columns = [componentes_principais.index]

s principais_componentes = componentes_principais|

componentes_principais [’/ Importdncia 0-100%’].cumsum () <= soma_pca
].1index

4+ X_train_pca = X_train_pcal[principais_componentes]

s fig = componentes_principais.plot (kind = "bar’, figsize=(15, 7))#
plota as melhores features em grafico de barras

¢ fig.set (xlabel="COMPONENTES PRINCIPAIS')

Fonte: do autor.

4.6 Modelo classificador

O modelo classificador € constituido por uma etapa de pré-classificacdo realizada pelo
SVM one class e uma etapa de classificacdo realizada pela RNA, conforme exemplificado na
Fig. 4.23. O SVM one class é responsavel pela classificacdo primadria, onde o objetivo € separar

a classe rotulada como "inativa", sendo esta a classe predominante dos dados. O SVM ¢ treinado

4 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.decomposition.PCA html
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com todo o conjunto de dados e os outliers sdo classificados conforme pardmetro que define a
fracdo de outliers presente nos dados (nu). Uma vez identificado um outlier pelo SVM, este é

submetido a RNA MLP para a classificag@o entre "alta" ou "baixa".

Figura 4.23 — Fluxograma dos classificadores

Entrada de dados

Pré-processamento

SVM one class

Ndo é um Outlier

£ um Outlier

RNA u

Alta Baixa

Fonte: do autor.

O scikit-learn oferece os pacotes para trabalhar com os classificadores SVM one class’
e MLP Classifier.®

O MLP Classifier detém um método chamado "predict_proba(X)" que retorna a proba-
bilidade da previsao para cada uma das classes. A aplica¢do deste método no modelo retornaré
uma tupla de valores com as probabilidades para a classe "alta" e "baixa" respectivamente.
Neste sentido, é possivel definir um limiar para aceitar ou descartar a previsao de determinada
classe, os valores retornados pela funcdo acima do limiar pré definido remetem a respectiva

classe.

> https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.OneClassSVM.html
6 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neural ,etwork.MLPClassi fier.html
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4.7 Testes empiricos

O objetivo a ser alcancado com os testes empiricos € definir os melhores pardmetros e

hiperparametros do modelo, dentre eles:

1. Entrada de dados - serdo testados como conjunto de dados de entrada as features da
ultima vela, das ultimas 2 (duas) velas e das udltimas 3 (trés) velas, conforme ilustrado

na Fig. 4.24;
2. Selecdo de features - serdo testados os métodos SelectKbest e PCA,;

3. Hiperparametros dos classificadores - serdo testados diferentes valores para os principais
hiper-pardmetros do SVM e MLP conforme detalhado a seguir:
(a) SMV One Class:
* Kernel = ’linear’, ‘poly’, ‘rbf’, ‘sigmoid’, ‘precomputed’;
* gamma = ‘scale’, ‘auto’

e nu =0.05 até 0.3 com passo de 0.05
(b) MLP Classifier:

* hidden_layer_sizes = 1 a 3 camadas ocultas com a quantidade de neur6nios

. N=features 2 o .
por camada variando de [———] até [N Features 2] com passo igual a
Nefeatures.
[ALegtresy,

e activation = ‘identity’, ‘logistic’, ‘tanh’, ‘relu’;

e solver = ‘lbfgs’, ‘sgd’, ‘adam’;

* alpha =0.00001, 0.0001 e 0.001;

* learning_rate =’ ’constant’, ’invscaling’, ’adaptive’

* max_iter = 100 até 1000 com passo de 100.

4. Limiar de saida - serdo testados diferentes valores de limiar para o resultado da previsao

da RNA, variando de 0,5 até 0,99.
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Figura 4.24 — Entrada de dados

range RR RCP RP RV VT RVT DBB DEBS DEBI DSMA DSG

50.0 2.000000 0.526316 2.800000 1.198318 3.092816 0933204 440.282206 200.641103 2309.641103 50.0 -2.833722

15.0 0300000 0272727 0692308 0678425 3719237 1202540 405451505 162.475752 245975752 430 1.935811

-115.0 -7.666667 -0.605263 2304348 0.795830 3915068 1.052654 346560544 231.030272 115530272 -57.0 -124.358527

175.0 -1.521739 0555556 0.938462 0.903861 7531950 1923839 322194776  -3.852812 330847388 1270 88764997

70.0 0.400000 0368421 0357143 0.8805990 7.281226 0.966711 352.630715 -55.434642 408.065358 1440 136.728118

I:l Features da ultima vela;

D Features das ultimas 2(duas) velas;
I:l Features das ultimas 3(trés) velas.

Fonte: do autor.

Para cada teste realizado considera-se utilizar os mesmos parametros e hiperparametros
para o treinamento de cada um dos 4 (quatro) subconjunto dos dados. Nesta etapa os modelos
sdo avaliados apenas nos dados de teste, a fim de obter o modelo que melhor generaliza. Em

etapa posterior a definicdo do melhor modelo, este serd submetido aos dados de validagdo.

4.8 Selecao do melhor modelo

A métrica de avaliagdo serd a assertividade das previsdes conforme equ. (4.13) e a
selecdo do melhor modelo serd baseada na maior assertividade média seguida do menor desvio

padrao obtido para os 4 (quatro) conjuntos de dados de teste.

PC
assertividade = 7 (4.13)

Onde:
* PC é o numero de previsdes corretas;
* P ¢ o nimero total de previsdes;

Por fim, com modelo estabelecido, submete-se aos dados de validacao para observar a

capacidade de generalizacdo do modelo.
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4.9 Comunicacio MTS e Python para Backtesting

Considerando que ambos os softwares, MTS (Robd EA) e python (Modelo de TA), serdo
executados no mesmo computador, a comunicagdo entre eles acontecerd por um sistema de
escrita e leitura de arquivos em uma pasta local do computador. O sistema de comunicac¢io

segue o seguinte fluxo:

1. Etapa 1 (EA MTS5) - O rob6 de investimento (EA) escreve em um arquivo “.csv”’ os dados
da janela deslizante das ultimas 100 velas do WIN. Os dados tém a mesma estrutura do
dataframe apresentado na Fig.4.5 da seccdo 4.4. O arquivo € atualizado a cada nova

vela;

2. Etapa 2 (Script em Python) - Leitura do arquivo com os dados escritos pelo EA e pré-

processamento conforme descrito nas sec¢des anteriores para obtengdo das features;

3. Etapa 3 - (Script em Python) - As melhores features sao submetidas ao modelo de 1A

para realizar a previsao;

4. Etapa 4 (Script em Python) - Se a previsao retornada pelo modelo for da classe “alta” ou

“baixa”, um arquivo “.txt” € criado e escrito com o resultado da previsao;

5. Etapa 5 (EA MT)) - Se existe o arquivo “.txt” este € lido e excluido pelo EA. Em seguida

o EA executada a ordem de compra ou venda, a depender da classe da previsao.

6. Etapa 6 (EA MT5) - Se uma nova vela acaba de fechar, ide a “Etapa 1.

Os sistema de backtesting com o Robo6 (EA) serd utilizado para validag¢ao final do mo-
delo. Nesta etapa o modelo serd treinado com 70% do conjunto total dos dados e validado com

30% dos dados, conforme demonstrado na Fig. 4.25 a seguir.

Figura 4.25 — Divisdo dos dados para validacdo com backtesting no EA

B TrREINAMENTO (70%) I 55570 amostras |

S['-—— 99815 amostras

Fonte: do autor.
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S RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados os principais resultados obtidos da metodologia des-
crita no Capitulo 4. Vale ressaltar que os experimentos utilizaram os dados da série temporal
financeira do WIN, no tempo grafico de 5(cinco) minutos.

Os resultados sdo apresentados em duas secdes, a primeira (Se¢do 5.0.1) descreve o mo-
delo que melhor performou, o qual serd submetido ao backtesting com o robd de investimento

e os resultados serdo apresentados na segunda secdo (Secdo 5.0.2).

5.0.1 Melhor modelo

De posse dos resultados da bateria de testes realizados, conforme descrito na Sec¢ao 4.7,
a selecdo do melhor modelo deu-se conforme metodologia detalhada na Sec¢do 4.8. A Fig. 5.1
apresenta as assertividades obtidas e a Tabela 5.1 os respectivos parametros e hiper-parametros

para o modelo em questao.

Figura 5.1 — Assertividade do melhor modelo para os dados de teste

K=1 K=2 K=3 K=4

PREVISOES DE

ALTA: ALTA: ALTA: ALTA:
CERTAS =252 CERTAS =290 CERTAS =110 CERTAS =170
ERRADAS = 168 ERRADAS =200 ERRADAS =67 ERRADAS = 118
TOTAL =420 TOTAL =490 TOTAL =177 TOTAL =288
PREVISOES DE PREVISOES DE PREVISOES DE PREVISOES DE
BAIXA: BAIXA: BAIXA: BAIXA:
CERTAS =243 CERTAS =284 CERTAS =72 CERTAS =150
ERRADAS = 197 ERRADAS =215 ERRADAS =35 ERRADAS =94
TOTAL =420 TOTAL =499 TOTAL =107 TOTAL =244
ASSFRTIVIDADE ASSERTIVIDADE ASSFRTIVIDADE ASSERTIVIDADE
TOTAL: TOTAL: TOTAL: TOTAL:
58,93 % 58,03 % 064,08 % 60,15 %

PREVISOES DFE

PREVISOES DE

PREVISOES DE

- Treinamento

- Teste

Fonte: do autor.

com um desvio padrao de 2,31 %.

A assertividade média obtida para o melhor modelo nos dados de teste foi de 60,30 %,
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Tabela 5.1 — ParAmetros e hiper-pardmetros do melhor modelo

Parametro / Hiper-parametros Melhor parametro
Entrada de dados fatures da ultima vela
Selecdo de features SelectKBest
Kernel (SVM One Class) “rbf”
gamma (SVM One Class) “auto”
nu (SVM One Class) 0.15
hidden_layer_sizes (MLP Classifier) (6, 3)
activation (MLP Classifier) “tanh”
solver (MLP Classifier) “adam”
alpha (MLP Classifier) 0.0001
learnig_rate (MLP Classifier) “adaptative”
max_inter (MLP Classifier) 1000
Limiar de saida 0.60

Fonte: do autor.

A seguir, € apresentado na Fig. 5.2 os gréficos das curvas de erro obtidas para o treina-

mento do modelo.

Figura 5.2 — Curva de erro obtido no treinamento do modelo para cada subconjunto k.

Curva de erro durante treinamento do modelo

09
— emoparak=1

erro para k=2
08 erropara k=3
— erro para k =4

07 —

06

o5

Erro

04

03

02

———=
————

01

0 200 400 600 8OO 1000
Epocas

Fonte: do autor.

A respeito do método de selecao de features, a Fig. 5.3 apresenta o grafico da pontuacao
das features retornada pelo método SelectKBest e a Fig. 5.4 apresenta o grafico da pontuagdo
das componentes principais obtida pela PCA. Para ambos os métodos foram utilizados os hiper-

parametros default das classes.
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Figura 5.3 — Melhores features

BN |mportancia 0-100%

RP
RR
RV

=]
g g 2
FEATURES

DsG
DBBI
DBBS
DsMA
RCP
range

Fonte: do autor.

Figura 5.4 — Principais componentes (PCA)

B |mportancia 0-100%
0LA

0La

0.4

02

0o
= K B & b B k- &o =]

COMPONENTES PRIMCIPAIS

10
11
1z

Fonte: do autor.

O SelectKBest foi o0 método que apresentou os melhores resultados para o modelo,
considerou-se a selecdo das features que somam 90% da importancia total, sendo elas: DSG;
DBBI; DBBS e DSMA. Realizando uma andlise de correlacdo entre as features selecionadas

anteriormente, conforme apresentado na Fig. 5.5, observa-se que a feature DBBS apresenta em
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mobdulo, as menores correlagdes com as demais features. Observando isso, optou-se por realizar
alguns testes empiricos retirando 1 (uma) feature por vez de modo a ter sempre as outras 3 (trés)
features como entrada para o modelo. Com estes testes foi possivel observar que a exclusdo da
feature DBBS resultou no modelo com melhor assertividade. Neste contexto, presume-se que
a melhora da performance obtida com a exclusdo da feature DBBS estd relacionada a baixa

correlagdo desta com as demais.

Figura 5.5 — Andlise de correlacdo entre as features selecionadas pelo SelectKBest

Correlagao entre as features

-100
2 -0.75
[}
- 050
2
@ - 025
- 0.00
w
&
8 --0.25
--0.50
=L
=
A
--0.75

DsSG DBEI DEES DSMA

Fonte: do autor.

A Fig. 5.6 ilustra de forma exemplificada o procedimento de selecdo das principais
features. Portanto, as features DSG, DBBI e DSMA foram utilizadas como entradas no modelo.

Em seguida, a Fig. 5.7 apresenta a estrutura do modelo.



Figura 5.6 — Melhores features obtidas pelo SelectKBest

range RR RCP RP RV VT RVT DBB DBBS DBBI DSMA DSG
| A A D A A A A A A
| ENTRADA DE DADOS |
]
| NORMALIZACKO |
!

| SELECTKBEST |

Lol

DSG  DBBI DBBS DSMA

Lo

TESTES EMPIRICOS

(Analise de correlacdo)

ol

DSG  DBBI DSMA

Fonte: do autor.

Figura 5.7 — Modelo final

ENTRADA DE DADOS

DsG DEBI DSMA

¥ ¥ ¥

SVM One Class
Outlier

inlier

Fonte: do autor.
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A Fig. 5.8 a seguir, apresenta o procedimento adotado para validagdo dos resultados,
o qual optou-se por unir os dados de treinamento e teste (Fig. 4.22), de modo a estabelecer o

conjunto de dados de treinamento do modelo e submeté-lo aos dados de validagdo.

Figura 5.8 — Assertividade do modelo para os dados de validagdo

K=1

PREVISOES DE

PREVISOES DE

K=2

K=3

K=4

PREVISOES DFE

PREVISOES DE

PREVISOES DE

PREVISOES DE

PREVISOES DE

ALTA: ALTA: ALTA: ALTA:
CERTAS =332 CERTAS =94 CEFTAS =183 CERTAS =240
ERRADAS = 187 ERRADAS =30 ERFADAS =30 ERRADAS =138
TOTAL =339 TOTAL =144 TOTAL =133 TOTAL =398

PREVISOES DE

BAIXA: BAIXA: BAIXA: BAIXA:
CERTAS =418 CERTAS =131 CERTAS =73 CERTAS =305
ERRADAS =311 ERRADAS = 98 ERREADAS =49 ERRADAS =220
TOTAL =729 TOTAL =229 TOTAL =122 TOTAL =325
ASSFRTIVIDADE ASSFRTIVIDADE ASSFRTIVIDADE ASSFRTIVIDADE
TOTAL: TOTAL: TOTAL: TOTAL:

60,07 % 60,32% 61,47 % 59,04 %

- Treinamento (80%)

- Validacgo (20%)

Fonte: do autor.

A assertividade média das previsdes obtidas para os dados de validacdo foi de 60,22 %,
com um desvio padrao de 0,86 %.
A Fig. 5.9 apresenta os graficos das curvas de erro obtidas para o treinamento do modelo

considerando a unido dos dados de treinamento e teste, conforme ilustrado na Fig. 5.8.
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Figura 5.9 — Curva de erro obtido no treinamento do modelo para cada subconjunto k utilizando a unido
dos dados de treinamento e teste.
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Fonte: do autor.

Observa-se na Fig. 5.10 que apesar da separacdo entre as classes ser nitida, ndo € linear,
o que dificulta muito a classificacdo. Assim, as 3 trés features anteriormente selecionadas foram
ideais para obter os melhores resultados para o modelo. No entanto, sempre hd espago para
melhorias, e como sugestdo para tal, deve-se avaliar a inclusdo de novas features, como as
utilizadas por Santos (2020) que utiliza indicadores que medem o indice de for¢a compradora ou
vendedora dos movimentos. Além disso, € importante identificar periodos de alta volatilidade
dos precos, que geralmente apresentam uma caracteristica de aleatoriedade nos movimentos,
o que pode resultar em previsdes equivocadas do modelo. Neste contexto, sugere-se avaliar
o aplicacdo de métodos que identifiquem tais cendrios de modo a evitar que previsdes sejam
realizadas em momentos de alta volatilidade. Como foi feito por Conti et al. (2019) que utilizou
o expoente de Lyapunov para identificar a presenga de caos, ou seja, para identificar cendrios

de alta volatilidade e consequentemente evitar realizar previsdes em momentos inoportunos.
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Figura 5.10 — Gréfico de separacdo das classes
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Fonte: do autor.

5.0.2 Backtesting com EA

Com o modelo definido, o préximo passo € a validacdo via backtesting na plataforma
MTS, utilizando o robd (EA) para simular as negociagdes de compra e venda conforme proce-
dimento descrito na Secdo 4.9.

A principio € necessario a defini¢do dos parametros que se pretende utilizar na execucao
do backtesting. Conforme visto na Se¢do 2.8.1, a modelagem OHLC por 1 (um) minuto para
gerar os ticks de movimentacdo das velas foi usada. Esta escolha justifica-se pelo fato de ser
uma modelagem que demanda menor capacidade de processamento e tempo de execucdo. Outro
fato que justifica essa escolha é que a simulacao ocorrerd no tempo gréafico de 5 (cinco) minutos,
neste caso t€ém-se 20 (vinte) ticks de movimentacdo por vela, o que garante uma simulagdo
de movimentacdo aceitdvel. Outro parametro importante a ser definido € o tipo de ajuste da
série histérica do WIN, serd usado o “WINS$N” que é o método sem nenhum ajuste, ou seja,
representa a série histdrica nos precos que efetivamente ocorreram no passado, sem ajustes dos
gaps entre os vencimentos dos contratos. Por fim, determina-se o periodo em que serd executado
o backtesting, este por sua vez foi definido conforme Fig. 4.25.

Quando se realiza uma negociacdo de compra ou venda no mercado financeiro, € de
extrema importancia definir uma estratégia de gerenciamento de risco, o qual define-se o ma-
ximo prejuizo aceitavel (“Stop Loss™) e o lucro (“Take Profit”) desejado na operagdo. No robd,
estes parametros serdo definidos em fun¢do da amplitude média das velas obtidas dos dados de

treinamento, a amplitude é medida em pontos conforme equacdo (5.1).
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amplitude; = high; — low; (5.1

Onde:

* high é o valor maximo da vela;
¢ [ow € o valor minimo da vela;

¢ j ¢ o indice da vela.

A amplitude média de cada vela, mensurada nos dados de treinamento foi de 196,31
pontos, considerando este valor optou-se por definir 3 (trés) setups diferentes para testes com
o robd, definindo os valores de “Stop Loss” (SL) e “Take Profit” (TP) de no minimo 200
(duzentos) pontos. A tabela 5.2 apresenta os sefups utilizados para teste com o rob6 e a Fig.
5.11 ilustra os niveis representados no grafico para o sefup 1. O volume negociado para todos
os backtestings serd de 1 (um) contrato de WIN que € o volume minimo para abertura de uma
posicdo de compra ou venda. Com 1 (um) contrato negociado cada tick de movimentagao (5
pontos) equivale a R$ 1,00 de volume financeiro, neste caso, 200 (duzentos) pontos com 1 (um)
contrato negociado equivale a um valor financeiro de R$ 40,00, seja de prejuizo ou lucro.

Tabela 5.2 — Setups para backtestings

Setup TP (pontos) SL (pontos) Financeiro (R$)

1 200 200 40,00 x 40,00
2 400 200 80,00 x 40,00
3 200 400 40,00 x 80,00

Fonte: do autor.

Figura 5.11 — Niveis de Stop Loss e Take Profit

200 POMTOS (STOP LOSS)

ENTRADA DE WEMDA

I 200 POMTOS [TAKE PROFIT) '

*l+ +*+, +-*

ENTRADA DE COMPRA

“ | | "' 200 POMNTOS (TAKE PROFT)
| AN
I

200 POMTOS (STOP LOSS)

Fonte: do autor.
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Quando finalizado um backtesting no MTS5, € emitido um relatério’, este por sua vez
apresenta diversos indicadores que auxiliam na anélise da eficiéncia da estratégia testada. No
entanto, serdo abordados na andlise dos resultados os principais indicadores do relatério, sendo
eles: Lucro liquido; Fator de lucro e Negocia¢des com Lucro; os demais indicadores nao citados
podem ser consultados na pagina destacada na nota de rodapé. Obteve-se dos backtestings
realizados, os 3 (trés) relatdrios para os setups da tabela 5.2, cujos resultados sdo discutidos nas

subsecdes a seguir.

5.0.3 Resultado do Backtesting do setup 1

A Fig. 5.12 apresenta o resultado retornado para o backtesting do setup 1.

Figura 5.12 — Resultado para backtesting do setup 1

Resultados
Qualidade do histdrico: 95%
Barras: 29993 Ticks: 599508 Ativos: 1
Lucro Liquido Total: 623.00 Rebaixamento Absoluto do Saldo : 952.00 Rebaixamento Absoluto do Capital Liquido: 969.00
Lucro Bruto: 56 825.00 Rebaixamento Maximo do Saldo : 1 661.00 (24.83%) Rebaixamento Maximo do Capital Liquido: 1 703.00 (25.41%)
Perda Bruta: -56 202.00 Rebaixamento Relativo do Saldo : 24.83% (1 661.00) Rebaixamento Relativo do Capital Liquido: 25.41% (1 703.00)
Fator de Lucro: 1.01 Retorno Esperado (Payoff): 0.22 Nivel de Margem:

Fator de Recuperacdo: 0.37 Indice de Sharpe: 0.01 Z-Pontuacdo: 0.55 (41.77%)
AHPR: 1.0001 (0.01%) Correlacdo LR : 0.72 Resultado OnTester: 1]

GHPR: 1.0000 (0.00%) Erro Padrdo LR : 362.62
Total de Negociacdes: 2827 Posicdes Vendidas (% e ganhos): 1497 (51.77%) Posicdes Compradas (% de ganhos): 1330 (50.00%)
Ofertas Total: 5654  Negociaches com Lucro (% of total): 1440 (50.94%) Negociagties com Perda (% of total): 1387 (49.06%)
Maior |lucro da negociagdo: 40.00 Maior perda na Negociagdo: -41.00
Média lucro da negociagéo: 39.46 Média perda na Negociacao: -40.52
Méximo ganhos consecutivos ($): 14 (557.00) Maximo perdas consecutivas (3): 10 (-407.00)
Méxima lucro consecutivo (contagem): 557.00 (14) Maxima perda consecutiva (contagem): -407.00 (10)
Média ganhos consecutivos: 2 Média perdas consecutivas: 2

Fonte: do autor.

Com base nos resultados obtidos observa-se que o volume financeiro negociado no pe-
riodo analisado foi de R$ 113.027,00 (Lucro Bruto + Perda Bruta). No entanto, o lucro liquido
foi extremamente pequeno (Lucro Liquido Total: R$ 623,00) em comparagdo com o volume
financeiro negociado. Este valor de lucro liquido provavelmente ndo cobre os custos de taxas e
emolumentos que sdo cobradas pelos servigos prestados pela B3 e eventuais taxas das corretoras
em um cendrio real, considerando o volume negociado no periodo.

Outro aspecto a ser analisado € o percentual de negociagdes com lucro que representa
50,94% de assertividade nos trades realizados. Neste caso, constata-se a relevancia da analise
da acurdcia do modelo em ambiente que simule minimamente o mercado financeiro como ele

realmente se movimenta.

! https://www.metatrader5.com/pt/terminal/help/algotrading/testing_report
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Considerando que o saldo financeiro no inicio do backtesting é de R$ 5.000,00, a seguir

a Fig.5.13 apresenta o gréfico de evolucao de capital para o sefup 1.

Figura 5.13 — Evolugao financeira para o setup 1.
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Fonte: do autor.

A Fig.5.14 apresenta algumas estatisticas relativas aos resultados obtidos considerando

horérios, dias da semana e meses do ano. Para os grificos com barras duplas, a barra azul

representa lucro e a vermelha representa prejuizo.

Figura 5.14 — Estatisticas do backtesting.
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Fonte: do autor.

5.0.4 Resultado do Backtesting do setup 2

Jen Feb Mar Aar May Jun Ju Aug Sms Oz Mev Dec

A Fig. 5.15 apresenta o resultado retornado para o backtesting do setup 2.



94

Figura 5.15 — Resultado para backtesting do setup 2

Resultados
Qualidade do histdrico: 95%
Barras: 29993 Ticks: 599508 Ativos: 1
Lucro Liquido Total: 2 485.00 Rebaixamento Absoluto do Saldo : 543.00 Rebaixamento Abseluto do Capital Liquide: 544.00
Lucro Bruto: 62 383.00 Rebaixamento Maximo do Saldo : 1 875.00 (22.38%) Rebaixamento Mdxime do Capital Liguide: 1 875.00 (22.38%)
Perda Bruta: -59 898.00 Rebaixamento Relativo do Salde : 22.38% (1 875.00) Rebaixamento Relative do Capital Liquide: 22.38% (1 875.00)
Fator de Lucro: 1.04 Retorno Esperado (Payoff): 1.10 Nivel de Margem:

Fator de Recuperagdo: 1.33 indice de Sharpe: 0.03 Z-Pontuagdo: 0.23 (18.19%)
AHPR: 1.0002 (0.02%) Correlagdo LR : 0.72 Resultado OnTester: [}

GHPR: 1.0002 (0.02%) Erro Padréo LR : 534.69
Total de Negociagfes: 2264 Posices Vendidas (% e ganhos): 1155 (36.10%) Posicbes Compradas (% de ganhos): 1109 (33.18%)
Ofertas Total: 4528  Negodaces com Lucro (% of total): 785 (34.67%) Negociagies com Perda (% of total): 1479 (65.33%)
Maior lucro da negociagdo: 80.00 Maier perda na Negociagdo: -41.00
Média lucro da negociagdo: 79.47 Média perda na Negociagdo: -40.50
Maximo ganhos consecutives ($): 7 (556.00) Maximo perdas consecutivas (5): 16 (-645.00)
Maxima lucro consecutivo (contagem): 556.00 (7) Maxima perda consecutiva (contagem): -645.00 (16)
Média ganhos consecutivos: 2 Média perdas consecutivas: 3

Fonte: do autor.

Com base nos resultados obtidos observa-se que o volume financeiro negociado no pe-
riodo analisado foi de R$ 122.281,00 (Lucro Bruto + Perda Bruta). O lucro liquido obtido foi
R$ 2.485,00, valor aproximadamente 4 (quatro) vezes maior que o resultado obtido com o setup
1 (um). Apesar de obter um lucro liquido maior que o setup anterior, quando analisamos o Fator
de Lucro, que representa quantas vezes a soma dos lucros excedeu a soma das perdas brutas,
observa-se um valor baixo (1,04). Pelo fato do uso de sistemas automatizados para trading
(EAs) ser um tema pouco abordado na literatura, ndo ha referéncias de valores que determine
o bom desempenho de uma estratégia de trade com base no valor do Fator de Lucro. No en-
tanto, existem féruns de discussdes sobre estratégias automatizadas?, blogs de traders? e sites?
que citam valores maiores ou iguais a 1,75 como sendo um indicativo de um sistema de bom
desempenho e lucrativo. Neste contexto, apesar da estratégia utilizando o setup 2 (dois) ser lu-
crativa, ainda assim pode-se considerar que nio é uma boa estratégia de trading pois apresenta
um baixo fator de lucro.

Observa-se também que o percentual de negociagdes com lucro representa 34,67% de
assertividade nos trades realizados. Trata-se de um baixo percentual de acertos, mesmo consi-
derando que o a relagdo risco x retorno € de 1 x 2.

Considerando que o saldo financeiro no inicio do backtesting é de R$ 5.000,00, a seguir

a Fig.5.16 apresenta o gréifico de evolucgdo de capital para o setup 2.

2 https://www.mql5.com/en/forum/188993
3 https://analyzingalpha.com/profit-factor
4 https://www.investopedia.com/articles/fundamental-analysis/10/strategy-performance-reports.asp
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Figura 5.16 — Evolugao financeira para o setup 2.
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Fonte: do autor.

A Fig.5.17 apresenta algumas estatisticas relativas aos resultados obtidos considerando

horérios, dias da semana e meses do ano. Para os grificos com barras duplas, a barra azul

representa lucro e a vermelha representa prejuizo.

Figura 5.17 — Estatisticas do backtesting.
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Fonte: do autor.

5.0.5 Resultado do Backtesting do setup 3

A Fig. 5.18 apresenta o resultado retornado para o backtesting do setup 3.



Qualidade do histdrico:
Barras:

Lucro Liquido Total:
Lucro Bruto:

Perda Bruta:

Fator de Lucro:

Fator de Recuperacdo:
AHPR:

GHPR:

Total de Negociactes:
Ofertas Total:

Figura 5.18 — Resultado para backtesting do setup 3

95%
29993
-1044.00
55 863.00
-56 907.00

0.98

-0.53
1.0000 (-0.009%)
0.9999 (-0.01%)

2122
4244

Resultados
Ticks: 599508
Rebaixamento Absoluto do Saldo : 1535.00

Rebaixamento Maximo do Saldo :

Rebaixamento Relativo do Saldo

Retorno Esperado (Payoff):
indice de Sharpe:
Correlacdo LR :

Erro Padréo LR :

Posi¢des Vendidas (% e ganhos):
Negociacdies com Lucro (% of total):

Maior lucro da negociacdo:

Média lucro da negociacéo:
Méximo ganhos consecutivos ($):
Méxima lucro consecutivo (contagem):
Média ganhos consecutivos:

Fonte:

1.949.00 (36.00%)
: 36.00% (1 949.00)

-0.49
-0.00
-0.13
449.37

1084 (67.99%)
1415 (66.68%)
40.00

39.48

16 (633.00)
633.00 (16)

3

do autor.

Ativos:
Rebaixamento Absoluto do Capital Liquido:
Rebaixamento Maximo do Capital Liquido:
Rebaixamento Relativo do Capital Liquido:

Nivel de Margem:
Z-Pontuacao:

Resultado OnTester:

Posicdes Compradas (% de ganhos):
Negociacdes com Perda (% of total):
Maior perda na Negociacdo:
Média perda na Negociagdo:
Méximo perdas consecutivas (§):
Méxima perda consecutiva (contagem):

Média perdas consecutivas:

1

1547.00
1986.00 (36.51%)
36.51% (1 986.00)

0.76 (55.27%)
0

1038 (65.32%)
707 (33.32%)
-81.00

-80.49

6 (-483.00)
-483.00 (6)

1
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Com base nos resultados obtidos, fazendo uma anélise objetiva de desempenho obser-

vando apenas o Lucro Liquido Total, observa-se um prejuizo de R$1.044,00 no periodo, neste

caso € possivel considerar de imediato que a estratégia utilizando o setup 3 (tr€s) ndo tem efi-

cdcia. Apesar do setup apresentar uma assertividade de 66,68% nos trades realizados, como a

relacdo risco x retorno € de 2 x 1, este percentual de acerto ndo garante a eficiéncia da estratégia.

Considerando que o saldo financeiro no inicio do backtesting é de R$ 5.000,00 a seguir

a Fig.5.19 apresenta o gréfico de evolucdo de capital para o setup 3.

Figura 5.19 — Evolucdo financeira para o setup 3.
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A Fig.5.20 apresenta algumas estatisticas relativas aos resultados obtidos considerando

horérios, dias da semana e meses do ano. Para os grificos com barras duplas, a barra azul

representa lucro e a vermelha representa prejuizo.



Figura 5.20 — Estatisticas do backtesting.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo desenvolver um sistema de trading capaz de prever a
direcdo do proximo candle de 5 minutos no ativo WIN da B3. Trata-se de um modelo que busca
identificar padrdes de reversao no grafico utilizando para isso técnicas de inteligéncia artificial,
sendo elas 0 SVM One Class e RNA. Além disso, utilizou-se também o filtro Savitzky-Golay
para suavizar a série temporal financeira. A principal contribui¢do do trabalho consiste na
avaliacdo do modelo de TA em um sistema de backtesting na plataforma de trading MT5, o que
permitiu avaliar a eficdcia do sistema proposto utilizando a simulacdo das movimentagdes da
série temporal como ela realmente acontece.

A principio, ao analisar os resultados de valida¢cdo do modelo, quando submetido ao
banco de dados de validacdao sem o sistema de backtesting pelo MTS5, observou-se resultados
que apontam para um modelo eficaz na tarefa de previsdo da direcdo do préoximo candle. No
entanto ao avaliar o modelo em um sistema de backtesting com o MT5, os melhores resultados,
apesar de apontarem para uma estratégia lucrativa, quando analisam-se as métricas retornadas
pelo backtesting conclui-se que o sistema proposto nao € eficiente.

Neste contexto, pode-se concluir que é de extrema importancia validar os resultados de
uma estratégia de trading por meio de ferramentas que simulam a movimenta¢do do mercado
financeiro como ela acontece. Além disso, conclui-se que uma boa assertividade nas previsoes
no modelo de TA nio garante que esta seja uma boa estratégia de trading.

Em se tratando de estratégias de negociacao utilizando modelos de IA, mais importante
do que apresentar resultados metodolégicos positivos € apresentar resultados realistas. Sendo
assim, como sugestdes para novos trabalhos propde-se que sejam analisados trabalhos da litera-
tura que apontam para modelos eficazes na tarefa de previsdo de séries temporais financeiras e
ndo aplicaram em suas metodologias uma andlise de eficiéncia com sistemas de backtesting para
validagdo dos resultados. Estes por sua vez, devem ser avaliados por um sistema de backtesting
de modo a obter as métricas que realmente importam para determinar a eficiéncia da estratégia.
Além disso, sugere-se também que sejam realizados testes com novas features, explorando prin-
cipalmente aquelas que sdo mais utilizadas nos trabalhos cientificos e que ndo foram abordados
neste trabalho, como por exemplo as features obtidas de indicadores técnicos que remetem ao
indice de forca dos movimentos do mercado e niveis de sobrecompra e sobrevenda. Outro as-
pecto importante a ser explorado € a investigacdo do modelo em tempos gréaficos diferentes ao

adotado neste trabalho.
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