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Definicao do Problema de Pesquisa

Tratamento dos Dados:
Qual a melhor forma e ou técnicas de ciéncias dos dados para selecionar,

preparar e analisar os dados de séries temporais de acdes negociados em
bolsa de valores?

Modelo de Previsao:

Como configurar, treinar, medir, combinar e selecionar modelos de
classificacao com o objetivo de prever tendéncias de retornos?

Modelo de Operacao:

De que maneira podemos interpretar a série de previsdes dos modelos
de modo a criar estratégias de operacao no mercado buscando taxas de
retornos satisfatorias e que superem valores de referéncias?
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Objetivo da Pesquisa

1. Implementar 3 algoritmos de aprendizado de maquina para
atuarem como modelos de previsao de tendéncias;

2. Modelar uma estratégia de operacao para a execucao de gatilhos
com ordens de compra e venda no mercado financeiro; e

3. Comparar o desempenho dos modelos de previsao e da
estratégia de negociacao em a relacao:
» Taxa de Precisao
» Ganho Financeiro
» Custo Operacional
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Fundamentacao Teorica

Medidas de Desempenho: Medidas de Risco:

» Precisao >Volatilidade Downside
> Acuracia >Indice Sharpe

> Recall >indice Sortino

» Fl-score

» Especificidade

Modelos de Aprendizado de Maquina:
» K-Nearest Neighbor (KNN)

»Madquina Restrita de Boltzmann (RBM)
»Long-Short Term Memory (LSTM)
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Simulacao e Resultados

Table 1: Configuracao dos algoritmos LSTM, KNN e RBM.

LSTM KNN RBM
Quantidade de Camadas = 4 Namero de Vizinhos =5 Namero de Componentes = 4
Camada 1 = Batch Normalization Tamanho da Folha = 30 Nimero de Epocas = 200
Camada 2 = 125 unidades Ponderacao de Pesos = Uniforme Taxa de Aprendizado = 0,01
Camada 3 =75 unidades Distancia entre pontos = Euclidiana  Inicializacdo = Deterministico

Regularizador L1 e L2 = 0,005
Funcio de Ativacao = Sigmoide
Otimizador = Adagrad
Funcdo de Perda = Binary Cross Entropy
Niimero de Epocas = 200
Tamanho do Batch = 100
Conjunto de Validacédo = 20
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Simulacao e Resultados

Table 2: Indicadores Comparativos de Baseline

Periodo Inicial 05/01/2015
Periodo Final 28/12/2015
Dias uteis de avaliacio 243
Taxa do CDI 12.5%
Taxa SELIC 12,52%
Indice IBOVESPA -12,32%
Indice IGPM 10,08%

Custo Operacional 25,00%
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Simulacao e Resultados

Table 4: Valor de Mercado e Variacao dos Codigos de Ativos entre Janeiro de 2015 e 2018.
Ativo Nome Setor 2015 2018 Variacao

BBSA3 Banco do Brasil Financeiro R$2258 R$32093 45,84%

USIMS5  Usinas Sidertrgicas SA  Mineracdo R$475 R$10,03 111,16%

PETR4 Petréleo Brasileiro SA  Oleo e Gés R$9.14 R$ 16,55 81,07%
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Figure 2: Série de Preco de Fechamento Original e Normalizada de 243 dias uteis.
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Simulacao e Resultados

Table 5: Caracterizacao da Amostra

Ativo BBAS3 PETR4  USIMS
Preco Inicial R$ 2258 R$9,14 R$4,75
Preco Final R$ 1498 R$6,70 R$ 1,58
Classel Real (%) 57,61% 55,97%  62,14%
Classel Real (%) 42.39% 44,03% 37.86%
Qtde Classel) Real 140 136 151
Qtde Classel Real 103 107 92
BuvAndHold (%) -33.66% -26.70% -66,74%
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Table 3: Resultados de 243 dias uteis do periodo de 05/01/2015 a 31/12/2015.

Modelos RBM + KNN LSTM RBM + KNN + LSTM
Ativos PETR4 USIMS BBAS3|PETR4 USIMS BBAS3 |PETR4 USIMS BBAS3
Ganho Maximo (%)| 10,99 9.6 7,61 8.04 8.45 7,61 5,34 8.45 7,61
Perda Maxima (%) -7,53 -1094 529 -6,94 -15.35 -6,81 -5,95 -10,94 -5,02
Perda (%) 96,42 -122,14 -78,27|-111,59 -138,7 -154,59| -12,25 -58,92 -46,01
Ganho (%) 122,09 147,28 107,85 111,05 90,01 126.84| 4447 54,06 57,94
Qtde Perda 39 38 43 51 43 65 6 16 23
Qtde Ganho 50 42 37 43 30 49 17 15 18
Qtde Total 89 80 80 94 713 114 23 31 4]
Qtde Classe( 153 162 162 148 169 128 219 211 201
Qtde Classel 39 80 30 04 73 114 23 31 41
Lucro Liquido (%) | 25.66 25,14 2958 -0.54 -48,69 -27.75| 32.22 -487 11,93
Lucro Bruto (%) 3208 3143 3698 -0.68 -60.86 -34.69| 40,28 -6,09 14,91
Precisao (%) 56,18 52,50 46.25| 46,00 41.00 43,00 51,09 46,75 44,63
Acuracia (%) 60,33 63,64 5496 53.00 56,00 51,00 56,67 5982 5298
Flscore (%) 51,02 48,84 4044 43,00 36,00 4500 47,01 4242 42772
Recall 46,73 45,65 3592 40,00 33,00 48.,00{ 43,37 39,33 41,96
Especificidade 71,11 7467 69,06 62,00 71,00 53,00 6656 72,84 61,03
Indice Sharpe 2,48 4.46 1,87 -049 -1931 -343 6,16 -2.58 1,16
Indice Sortino 4,18 6,94 348 -0.83 -30,03 -6,39| 1038 -4.01 2,17
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Conclusao

» Nao é possivel garantir percentual de lucro liquido viavel e acima dos
baselines de mercado, sempre que o modelo de previsao de
tendéncia encontrar uma precisao acima de 50%;

» 0O modelo previsdo de Tendéncia (RBM + KNN) encontrou para os
codigos de ativos PETR4, USIM5 e BBAS3 percentual de lucro liquido
de 25,66% 25,14% e 29,58% para um periodo de 243 dias; e
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Trabalhos Futuros

» Implementar uma estratégia de operacao alvo de 1%, 2% e etc;

» Implementar uma estratégia de operacdo que avalie o risco X retorno
contendo as medidas de risco (Sharpe e Sortino);

» Validar o modelo de previsdo de tendéncia (RBM + KNN) com as 3
estratégias de operacao propostas em um ambiente realistico as
(SmarttBot e Stratsphera); e

» Aplicar o arcabouco metodolégico o RBM + KNN em dados de bolsas
norte-americanas e também em dados de criptomoedas.
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