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Resumo

Mercados financeiros movimentam grandes volumes monetarios diariamente. Diversas séo as
opcoes de bolsas de valores com inumeros produtos disponiveis para negociacdes ao redor
do mundo. Entretanto, obter lucros com as negociagdes nao é uma tarefa facil, principalmente
para aqueles que buscam prever o mercado. Trata-se de algo desafiador devido a sua natureza
volatil, ndo paramétrica e nao linear. Desta maneira foi realizado um estudo de caso utilizando
o mini délar como objeto de analise e aplicando redes neurais artificiais para definir pontos de
entrada ou saida das operagdes. Para a realizagado das devidas comparagdes 5 variagoes de
Multilayer Perceptrons com diferentes topologias foram propostas. Como entradas para os mo-
delos foram aplicados os indicadores Média Mével Simples, Média Mével Exponencial, ADX,
Estocastico e o Hilo Activator. O HilLo Activator foi utilizado como principal sinal de operagao
indicando os momentos de compra e venda do ativo. Cada variagao proposta foi implemen-
tada, treinada e utilizada para a realizacao de negociacoes pelo periodo de 1 semana. Em
seguida, foi analisado o mesmo periodo, operando com 0s mesmos parametros operacionais,
porém sem a utilizacdo das redes neurais para a confirmagao de compra ou venda. Ao fi-
nal do periodo, relatérios foram extraidos e analisados evidenciando que alguns modelos de
MLP foram ineficientes no periodo analisado, entretanto, outros modelos apresentaram valores
animadores. Desta maneira, no resultado agregado, foi verificado que a utilizagcao das redes
neurais gerou lucros maiores do que a nao utilizagdo durante o periodo analisado. Além disto,
muitos pontos de melhorias foram identificados podendo ser importantes oportunidades para
a otimizacao da ferramenta desenvolvida.

Palavras-chave: mercado financeiro, mini délar, previsdo de séries temporais, redes neurais
artificiais, previsao da movimentacao de ativos financeiros.



Abstract

Financial markets handle large amounts of money on a daily basis. There are several stock
exchange options with numerous products available for trading around the world. However,
making profits from trading is not an easy task, especially for those who seek to forecast the
market. It is challenging due to its volatile, non-parametric and non-linear nature. In this way,
a case study was carried out using the mini dollar index as the object of analysis and ap-
plying artificial neural networks to define entry or out points for operations. In order to make
the appropriate comparisons, 5 variations of Multilayer Perceptrons with different topologies
were proposed. As inputs for the models, Simple Moving Average, Exponential Moving Aver-
age, ADX, Stochastic and Hilo Activator indicators were applied. HiLo Activator was used as
the main trading signal indicating the moments of purchase and sale of the asset. Each pro-
posed variation was implemented, trained and used to carry out negotiations for a period of 1
week. Then, the same period was analyzed, operating with the same operational parameters,
but without the use of neural networks for confirmation of purchase or sale. At the end of the
period, reports were extracted and analyzed showing that some MLP models were inefficient
in the period analyzed, however, other models showed encouraging values. Thus, in the ag-
gregate result, it was found that the use of neural networks generated greater profits than the
non-use during the analyzed period. In addition, many points of improvement were identified,
which can be important opportunities for the optimization of the developed tool.

Keywords: financial market, mini dollar index, time series forecast, artificial neural networks,
stock market movement forecast.
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1 Introducao

“A resposta certa, ndo importa nada:
0 essencial é que as perguntas estejam certas’.
Mario Quintana

Um dos meios mais classicos para se realizar negociacdes financeiras é através de
bolsa de valores. Até hoje ndo é possivel definir com exatidao a sua origem. Alguns escrito-
res a localizam “nos emporium dos gregos, outros nos collegium mercatorum dos romanos,
ou nos funduks(bazares) dos palestinos” (RUDGE; CAVALCANTE, 1996). Segundo Gomes
(1997), "as primeiras bolsas com caracteristicas modernas surgiram com o desenvolvimento
do comércio, em meados do século XV, e sua expansao no século XVI". A definicao dos pre-
cos de ativos sempre tiveram como base a Lei da Oferta e Procura. Em um mundo cada vez
mais globalizado, tem-se centenas de opcbes de bolsas de valores espalhadas pelo mundo,
com milhares de ativos disponiveis para negociac¢des a todos os interessados no assunto. Tal
situacao é algo benéfico para a sociedade, uma vez que cada pessoa pode definir o que é me-
lhor ou nao para si, entretanto, ao mesmo tempo tras sempre o questionamento sobre o que
comprar/vender e quando se deve comprar/vender diante deste cenario (EDWARDS; MAGEE;
BASSETTI, 2018).

No ambito nacional, a Bolsa de Valores Brasileira B3 “é uma das principais empresas
de infraestrutura de mercado financeiro no mundo, com atuacdo em ambiente de bolsa e de
balcdo” (B3, 2020b). E a Unica entidade com estas caracteristicas atuante em territério nacio-
nal. De acordo com o noticiado recentemente, "em meio a epidemia do coronavirus, a Bolsa
de Valores movimentou R$ 25,9 bilhées por dia em 2020 no primeiro semestre, no maior va-
lor diario da histéria do mercado acionario brasileiro"(ANDRADE, 2020, p.1). Analisando os
numeros mencionados, a porcentagem da populagao a qual participa deste mercado e o seu
potencial de crescimento a médio-longo prazo, percebe-se um nicho de mercado promissor
no qual a aplicagcao de técnicas as quais consigam predizer qual o0 melhor momento para se
comprar/vender de forma a maximizar ganhos financeiros séo de grande valia para qualquer
investidor ou até mesmo interessados no assunto.

Um dos principais ativos negociados nacionalmente é o mini-délar, conhecido tam-
bém como Contrato Futuro de Délar Comercial. Trata-se do segundo contrato derivativo mais
negociado no mercado brasileiro, apresentando diversas utilizagbes tais como protegéo para
investidores que, por exemplo, tenham recebiveis em ddlares americanos, ou exposi¢cao para
pagamentos de passivos na moeda em datas futuras, em valores nocionais' inferiores aos do
contrato padrao, ou até mesmo negociar sobre a tendéncia da moeda no futuro e assim auferir
lucro (B3, 2020a). Estas caracteristicas colocam-o como um promissor ativo a ser utilizado
como objeto de estudo a fim de aferir o comportamento do mercado ao longo do tempo.

' Valor nocional é o valor total dos ativos de uma posi¢éo alavancada
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Com a evolugao dos mercados financeiros, houve também uma evolugado na maneira
de investir. Estudiosos do tema sempre buscaram formas de tornar suas operacdes mais renta-
veis. Com isso, desenvolveu-se técnicas para realizar analises dos ativos disponiveis. Existem
duas abordagens principais para a tomada de decisdo: modelo fundamentalista e 0 modelo
técnico. Segundo Aires, Dametto e Crepaldi (2018), “o modelo fundamentalista analisa aspec-
tos da empresa em questao e aspectos macroeconémicos. Ja o modelo técnico se fundamenta
em dados histéricos a respeito da empresa, tentando, assim, inferir o futuro a partir de com-
portamentos passados.” Cada investidor decide a melhor forma de analisar de acordo com o
seu perfil. Investidores os quais possuem perfis de investimento a longo prazo tendem a ser
mais minuciosos durante a analise fundamentalista. Entretanto, profissionais os quais desejam
obter lucros a curto e/ou curtissimo prazo realizando compras e vendas em um mesmo dia,
conhecidos como fraders, comumente utilizam-se das analises técnicas como referencial para
a tomada de decisé&o.

Durante o processo de analise técnica, investidores analisam o histérico de negocia-
¢ao do ativo contemplando informacdes sobre os pregcos de abertura, fechamento, maximos,
minimos, entre outros, os quais produzem uma série temporal ndo-linear, “cuja previsao de
comportamento é de fundamental importancia para negociacdes futuras” (AIRES; DAMETTO;
CREPALDI, 2018). O mercado futuro tende a repetir os movimentos do mercado passado.
Desta forma, analisar o passado de maneira a extrair informagdes relevantes para a tomada
de decisao no futuro é uma tarefa crucial a qual pode definir sucesso ou fracasso dos profissi-
onais.

As principais ferramentas utilizadas para o auxiliar na analise técnica sé&o os graficos
e indicadores. Profissionais experientes sdo extremamente cuidadosos ao utilizar tais ferra-
mentas. Cada indicador tem como funcao evidenciar informacgdes relevantes para a tomada
de deciséo a partir de calculos matematicos feitos utilizando histérico de prego da abertura, fe-
chamento, maior e menor pre¢o negociado durante um determinado intervalo de tempo, entre
outros. Exemplos sdo: médias mdveis exponenciais e simples, indice de forga relativa, esto-
castico, volume de negociacdes e bandas de Bollinger. Profissionais comumente utilizam tais
informacdes em conjunto de forma a gerar sinais 0s quais referem-se a momentos oportunos
para se comprar ou vender um ativo de forma a se antecipar a uma movimentagdao do mercado,
objetivando lucros financeiros.

Entretanto, mesmo com todos os estudos atuais, realizar previsdes adequadas € um
problema ainda nao solucionado de uma maneira totalmente satisfatoria para os investidores,
principalmente devido ao comportamento n&o linear dos ativos. Milhares de trades operam
diariamente, mas até mesmo os mais experientes estao suscetiveis a perdas financeiras con-
sideraveis durante o processo. Logo, tal campo de pesquisa tem se tornado cada vez mais
relevante a fim de superar dificuldades, tais como determinar combinacdes 6timas de indica-
dores ou ajustar seus parametros (SHYNKEVICH et al., 2017).

a previsao do mercado de a¢oes € uma tarefa altamente exigente e desafiadora
para investidores, analistas profissionais e pesquisadores do mercado finan-
ceiro devido a natureza altamente barulhenta, ndo paramétrica, volatil, com-
plexa, néo linear, dindmica e cadtica das séries temporais de precos de agoes.
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Investir no mercado de ag¢des envolve maior risco, logo, trata-se de uma tarefa
crucial e area de pesquisa proeminente no dominio financeiro (KUMAR; JAIN;
SINGH, 2020).

Com os avangos tecnolégicos, a Inteligéncia Artificial ttm se tornado cada vez mais
presente na sociedade. Devido sua eficiéncia, tem sido aplicada nos mais diversos cenarios
desde em aplicagdes WEB até Sistemas Operacionais sempre objetivando melhorar a expe-
riéncia dos usuarios de alguma maneira ou evidenciar informagdes relevantes ainda desco-
nhecidas. Dentro do campo da IA, Redes Neurais Artificiais tém sido utilizadas para varios
propositos. Devido a sua capacidade de lidar com informagdes abrangentes, desordenadas,
sem exigir fortes suposicdes do modelo e também apresentar uma boa capacidade de aproxi-
magao nao linear, altas taxas de aprendizagem e habilidades auto-adaptativas, elas tém sido
introduzidas para treinar e prever as flutuacées do mercado de acdes. (LIU; WANG, 2012)

1.1 Objetivos

Considerando a relagao entre o problema enfrentado e abordagens atuais para ten-
tativas de resolugdo, este trabalho tem como objetivo realizar um estudo de caso referente
a aplicacao de redes neurais artificiais para realizar a previsdo da movimentagédo do mini in-
dice do ddlar negociado na B3 avaliando sua performance no ambito de lucros monetarios,
utilizando indicadores da anélise técnica que atuardo como entradas para o modelo.

1.1.1 Objetivos especificos

« Levantar o indicadores financeiros de entrada do modelo.

» Definir o modelo de rede neural artificial a ser utilizada.
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2 Revisao bibliografica

“O periodo de maior ganho em conhecimento e experiéncia
€ o periodo mais dificil da vida”.
Dalai Lama

Este capitulo tém como objetivo explanar de forma mais detalhada os principais con-
ceitos relacionados ao presente trabalho e trabalhos correlatos. As fontes de informacgao utili-
zadas foram Google Scholar, Portal de Periddico da Capes e sites conceituados relacionados
ao mercado financeiro e técnicas de operacgao, além de sites oficiais de instituigdes.

2.1 Trabalhos correlatos

Kumar, Jain e Singh (2020) realizaram uma importante pesquisa compilando varios
estudos relacionados a previsao de precos de mercados de ativos utilizando inteligéncia com-
putacional. Varios modelos foram revisados, tais como Algoritmos Genéticos, Redes Neurais
Artificiais, modelos hibridos, entre outros, sendo uma valiosa fonte de pesquisa para o assunto.

Guresen, Kayakutlu e Daim (2011) estudaram 3 diferentes modelos para realizar a
predicao do preco: Perceptron Multicamadas (MLP), rede neural artificial dinAmica (DAN2) e
as redes neurais hibridas que usam heterocedasticidade condicional autorregressiva genera-
lizada (GARCH) para extrair variaveis de entrada. Ao final os autores concluem que o MLP
foi o modelo o qual obteve os melhores resultados, embora a diferenca entre eles tenha sido
pequena, reforcando assim a aplicabilidade deste modelo ao problema.

Vanstone, Finnie e Hahn (2012) desenvolveu um trabalho similar analisando o mercado
financeiro australiano. Para tal, ele implementou um MLP utilizando 4 variaveis da analise fun-
damentalista como entrada, tais como retorno sobre o patriménio liquido (ROE), valor contabil,
indice de distribuicao de dividendos e indice preco / lucro (P / L). Eles concluiram que as varia-
veis escolhidas nao obtiveram os resultados totalmente satisfatérios e sugerem a utilizacao de
outros indicadores, como a média mével do indice o qual descreveria melhor o mercado como
um todo.

2.2 Redes Neurais Artificiais

Segundo Castro (2007), Redes Neurais Artificiais podem ser definidas como sistemas
de processamento de informacdes projetados com inspiracéo tirada do sistema nervoso sis-
tema, na maioria dos casos o cérebro humano. Sao utilizadas para realizar aproximacao de
funcdes a partir de conjunto de dados. Segundo Souza (2008), a principal diferenca entre redes
neurais e as abordagens estatisticas, tais como os modelos ARIMA, é que as redes neurais
nao estabelecem hipdteses ou suposigbes sobre a distribuicao ou propriedades dos dados e,
desta forma, tendem a ser mais Uteis em situagdes praticas. As RNAs constituem também
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uma abordagem inerentemente ndo-linear, fornecendo precisdo quando modelam dados de
padrées complexos, conhecidas também como aproximadores universais de funcoes.

Multilayer perceptrons, ou MLP, é uma das diversas classes de RNA. Seu funciona-
mento consiste de “um conjunto de unidades sensoriais que constituem a camada de entrada,
uma ou mais camadas ocultas de ndés computacionais e uma camada de saida de nés com-
putacionais. O sinal de entrada se propaga para frente através da rede, camada por camada”
(HAYKIN, 2007, p.183). Durante a fase de treinamento de uma rede, MLP ¢ utilizado em con-
junto com o Algoritmo de Back-Propagation. Nesta configuracao, a rede neural realiza calculos
matematicos de forma a obter o resultado para a respectiva entrada, passando informacoes
entre as diversas camadas do modelo, iniciando na camada de entrada até a camada de saida.
Ao final dos calculos, os erros sdo calculados e, entdo propagados para as camadas anteriores
na ordem inversa, servindo como parametros para atualizar os pesos sinapticos, resultando
assim em um aprendizado, processo semelhante ao que acontece no cérebro humano (HAY-
KIN, 2007). Apéds esta fase, utiliza-se a rede com os pesos obtidos durante o treinamento para
verificar a acuracia do modelo introduzindo novas entradas e verificando os resultados obtidos.

2.2.1 Funcgles de ativagao

Funcdes de ativacdo sao um passo muito importante no processo de aprendizado das
redes neurais artificiais. Nesta secdo, serdo abordados alguns exemplos utilizados para este
passo.

RelLU

ReLU, acrénimo para Rectified Linear Unit function, € uma fungéo de ativagao de uso
comum para camadas escondidas em MLPs. E continua porém néo diferenciavel em x = 0.
No entanto, apresenta bons resultados na pratica e ainda possui a vantagem de ser rapida
para ser calculada. O fato de sua imagem nao possuir um valor maximo ajuda a reduzir alguns
problemas durante a fase de otimizagdo pelo gradiente descendente (GERON, 2019, p.288).

Sua equacao é dada por:

relu(z) = max(0, x) (2.1)

Figura 1 — Grafico exemplificando a curva da funcao RelLU.

Fonte: (WIKIPEDIA, 2021a)
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Sigmoidal

A fungao Sigmoidal, também conhecida como fungao Logistica, € uma funcao de ati-
vacdo com imagem compreendida entre o intervalo de [0,1]. E comumente utilizada para pro-
blemas de classificacdo bindria, tais como: caso o valor de saida seja menor do que 0.5,
representa-se a classe "0", caso seja maior ou igual a 0.5, representa-se a classe "1". Em
exemplos reais, pode representar se um email é ou ndo spam, entre outros (GERON, 2019,
p.144).

Sua equacao é dada por:

Figura 2 — Grafico exemplificando a curva da fungé&o Sigmoidal.

1

0.5

Fonte: (WIKIPEDIA, 2021Db)

Tangente Hiperbolica

Tangente hiperbdlica é uma funcéo de ativacao em forma de S, muito similar a fungcao
Sigmoidal, sendo representada por:

tanh(x) = e (2.3)

et 4+ e %

Figura 3 — Grafico exemplificando a curva da fungcao Tangente Hiperbdlica.

tanh(x)

Fonte: (WIKIPEDIA, 2021c)

Sua imagem é compreendida no intervalo [-1, 1]. Devido a este comportamento tende
a tornar a saida de cada camada mais préximo a 0 no inicio do treinamento, resultando assim
em uma aceleracdo da convergéncia (GERON, 2019, p.288).
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2.2.2 Funcgles de otimizagao

Treinar grandes conjuntos de dados pode ser algo moroso e lento. Logo, uma das for-
mas de acelerar este processo é por meio de fungdes de ativacdo (GERON, 2019, p.344).
Estas fungdes tém como objetivo minimizar os erros durante o processo e, desta maneira, per-
mitir uma atualizacdo mais assertiva dos pesos. Esta secao retratara alguma destas funcgdes.

Momentum

A fungéo de otimizagdo Momentum utiliza os conceitos de aceleragéao da fisica para
atingir o objetivo. Baseada no gradiente descendente, ela leva em consideragéo cada gradi-
ente local do vetor de momentum m (multiplicado pela taxa de aprendizagem 7) e atualiza os
pesos adicionando esse vetor de momentum. Devido a este comportamento, ela ira acelerar o
aprendizado cada vez mais até atingir o fundo, o ideal. Em redes neurais profundas que nao
usam a normalizagdo em lote, as camadas superiores muitas vezes acabam tendo entradas
com escalas muito diferentes, entdo usar a otimizacao de momento ajuda muito. Também pode
ajudar a caminhar para além dos 6timos locais (GERON, 2019, p.345-346).

SGD

A funcéo de otimizagdo SGD, uma abreviacao para Stochastic Gradient Descent, é ba-
seada no Gradiente Descendente e tem como principio escolher aleatoriamente uma instancia
do conjunto de dados do treinamento em cada etapa e calcula os gradientes com base apenas
nessa Unica instancia. Desta maneira, o algoritmo torna-se muito veloz, uma vez que poucos
dados s&o utilizados para manipular cada iteracdo (GERON, 2019, p.126).

Entretanto, esta caracteristica estocastica, ou seja, aleatéria ao escolher os dados
torna-o menos regular do que outros algoritmos. Com isso, a cada iteracao, ao invés de di-
minuir suavemente até encontrar um minimo, a fungéo ira oscilar tanto para cima quanto para
baixo, diminuindo apenas na média. Com o tempo, ele atingira valores proximos ao minimo,
0s quais serdo bons, contudo néo serdo os étimos (GERON, 2019, p.126).

AdaGrad

A funcdo de otimizacdo AdaGrad é uma implementacdo muito similar ao algoritmo
SGD, podendo ser entendido até mesmo como uma variante. Seu principio se baseia em
diminuir a taxa de aprendizado adaptativamente, ou seja, sera mais rapida para dimensoes
ingrimes do que para dimensdes com declives mais suaves, melhorando o direcionamento em
relacéo ao 6timo global das atualizagdes resultantes (GERON, 2019, p.347).

AdaGrad geralmente apresenta um bom funcionamento para problemas quadraticos
simples, entretanto, durante o treinamento de redes neurais a taxa de aprendizado pode ser
reduzida além do esperado resultando em uma estagnacido do processo antes mesmo de
atingir o 6timo global (GERON, 2019, p.348).
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Adam

A fungao de otimizacdo Adam, um acrdnimo para adaptive moment estimation, com-
bina a ideia da otimizacdo Momentum e RMSProp (funcéo de otimizacio baseada no algoritmo
AdaGrad, a qual acumula apenas os gradientes das iteragdes mais recentes) (GERON, 2019,
p.349).

Seu principio se baseia na ideia de manter o controle no decaimento de uma média
exponencial dos gradientes descendentes anteriores (Momentum), e também o controle no
decaimento de uma média exponencial dos gradientes quadraticos anteriores (RMSProp). De
maneira geral, esta fungcao apresenta bons resultados, convergindo rapidamente para solugdes
satisfatérias (GERON, 2019, p.349-351).

2.2.3 RNAs aplicadas as séries temporais

Segundo Nascimento et al. (2017), “uma série temporal constitui-se em qualquer con-
junto de dados ou variaveis ordenadas no tempo, ou qualquer outra variavel que desempenhe
a fungéo de indice”. O estudo voltados para este tipos de séries sdo de extrema relevancia
para a ciéncia. Acompanhar dados demograficos, cotacdo de ativos em bolsas de valores,
dados demograficos, entre outros, sdo exemplos de séries temporais.

Henriques e Neves (2017), assim como (LIU; WANG, 2012), menciona avangos nos
estudos relacionados a aplicacdo de RNA para previsao de séries temporais. Um dos principais
motivos é a capacidade das RNAs de serem auto adaptativas, ndo sendo necessario realizar
quaisquer suposi¢des sobre o modelo, tao pouco ter um conhecimento do processo que gera
a série temporal a priori.

2.3 Mercado financeiro voltado para Day Trade

O mercado financeiro é um campo de estudo extremamente vasto, com iniUmeros pro-
dutos e servigos de renda fixa e renda variavel, diversas formas de negociagao e ativos. Exis-
tem produtos e servigos para todos os tipos de investidores, estratégias, etc.

Voltado para mercado de Day Trade, o mercado futuro é um dos principais ambientes
onde sdo negociados contratos futuros, um tipo de derivativo. Contratos futuros representam
um direito de compra ou venda de ativos fisicos ou financeiros em uma determinada data futura
e pregos previamente acordados entre as partes. Este tipo de mercado pode ser utilizado para
realizar prote¢do de carteira do investidor ou pode ser também utilizado para auferir lucro
devido a diferenga entre precos (INVESTIDOR, 2020). Considere o seguinte cenario:

No dia 01 de novembro de 2020, 1 délar comercial equivale a R$ 5,74. Neste dia, um
investidor recebe uma oferta onde podera comprar 1 délar pelo valor de R$ 5,76 no dia 10 do
mesmo més caso pague R$ 0,02 por este direito. Durante este acontecimento, este investidor
recebe uma informacéo a qual o délar no dia 10 estara valendo R$ 5,90 devido a variagdes
cambiais. Logo, podemos notar que: se o investidor efetivar a compra, ele tera realizado um
bom negédcio, uma vez que ter4 comprado o ativo por um valor abaixo do valor de mercado
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neste momento, podendo até mesmo realizar sua venda logo apds o recebimento do ativo.

R$5,76 + R$0,02 = R$5, 78(valortotalpago) < R$5,90(valordemercado)

2.3.1  Mini délar

Assim como mencionado no Capitulo 1, Mini Doélar é um contrato futuro. A data de
vencimento é no 1° dia Gtil do més de vencimento do contrato. O lote padrdao corresponde
a 1 contrato podendo ser negociado até a sec¢ao anterior a data de vencimento do contrato
(B3, 2020a). Em relagao a valores financeiros, um mini contrato de délar representa um valor
financeiro de US$ 10.000. Cada ponto do délar esta associado ao valor de R$ 10,00. Ou seja,
caso o ddlar suba 1 ponto, o lucro financeiro sera de R$ 10,00 para cada contrato negociado.
Caso o délar perca seu valor, o inverso é verdadeiro, resultando em um prejuizo de R$ 10,00
por contrato para cada ponto (RICO, 2021).

Durante as negociacdes, este ativo atende pela sigla WDO, seguidos por uma letra

e dois numeros. Os nimeros representam os dois Ultimos digitos do ano de vencimento do
contrato, enquanto que a letra corresponde ao més, seguindo a seguinte ordem:

* Janeiro (F)

 Fevereiro (G)

* Marco (H)

* Abril (J)

* Maio (K)

* Junho (M)

* Julho (N)

+ Agosto (Q)

+ Setembro (U)

 Outubro (V)

* Novembro (X)

» Dezembro (2)

Um contrato com cédigo WDON21 representa um contrato de mini délar o qual tera
como vencimento no primeiro dia util de Julho de 2021.
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Figura 4 — Histérico de precos do mini dolar.
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Fonte: (TRADINGVIEW, 2021)

2.3.2 Candlesticks e tempo gréfico

Para a realizacdo de uma andlise técnica em relagdo a um ativo, a representacao
grafica € uma ferramenta crucial. Uma das diversas abordagens na construgdo dos graficos
de ativos recebe o nome de Candlestick. Tal metodologia evidencia o preco de um ativo ao
longo de um dado periodo. O formato adotado é chamado de Candle ou vela (CLEAR, 2011).

Cada candle compila as informagdes referentes ao prego de abertura, fechamento,
maxima, minima e a tendéncia do ativo durante o periodo grafico escolhido. Este periodo é
denominado tempo gréfico. Exemplo: para um tempo grafico de 5 minutos (M5), cada can-
dle representard a movimentagao do preco do ativo neste intervalo, evidenciando a abertura,
fechamento, méaxima, minima e a tendéncia.

A figura 5 exemplifica a constru¢do de um candle de alta e um de baixa. Para candles
de alta sdo comumente utilizadas as cores verde ou branco, enquanto que para os candles de
baixa s&o utilizadas as cores vermelho e preto.
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Figura 5 — Representacéo grafica de um candle de alta e de baixa.

Candlestick Candlestick
de Alta de Baixa
Maximo Maximo
Fechamento -------------- ittt Abertura
Abertura -------------- mmmmmmmmmm oo Fechamento
Minimo Minimo
Fonte: (INVESTIDOR, 2013)
Figura 6 — Exemplo de gréafico Candlestick.
17/12/2012, 00:00 : mPETR3, D O: 20.35 H: 20.42 L:20.03 C: 20.38 ® Bussola do Investidor -
H*h +
}
I i ™
HI | ‘
: i i

2012 set out

Fonte: (INVESTIDOR, 2013)

2.3.3 Indicadores técnicos

Indicadores técnicos sdo uma parte crucial do presente trabalho. Nas principais plata-
formas de negociacao eles sdo calculados de maneira automatica, sendo necessario apenas
configurar alguns parametros de acordo com a necessidade do usuario. Abaixo s&o apresen-
tados alguns indicadores, bem como os calculos e parametros associados.
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Média Mével Simples

Média Movel Simples € um indicador da analise técnica dado pela férmula:

_ S Py

MMS(p) ’

(2.4)

MM S representa o valor da média movel
p representa o numero de periodos desejado

P, representa o prego do fechamento do ativo no instante ¢

Durante andlises técnicas sao utilizadas 2 ou mais médias méveis com periodos dife-
rentes. O ponto de atencdo neste processo € dado nos cruzamentos das diferentes médias
méveis. Quando uma média mével com periodo mais curto intercepta de cima pra baixo uma
média mdvel com periodo mais longo, indica uma tendencia de queda no preco dos ativos. Ao
mesmo tempo que, quando uma média mdvel mais curta intercepta a média mével mais longa
de baixo para cima indica uma tendencia de alta no preco dos ativos (SAFFI, 2003).

Figura 7 — Média mével simples calculada para 21 periodos.
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Fonte: (METAQUOTES, 2020)

Média Mével Exponencial

Média Mével Exponencial ou MME remete a um comportamento similar a Média Movel
Simples, entretanto, ela atribui um peso diferente para os valores de acordo com a sua pro-
ximidade. Ou seja, quanto maior o tempo entre o valor calculado no momento, menor sera o
peso atribuido a ele.

A equacao para o calculo da MME é dada por:

MME(p) = P, (pJQd) + MME(P1) - (1 _ <p_2H>) (2.5)

M M E representa o valor da média movel

p representa o numero de periodos desejado
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P, representa o preco do fechamento do ativo no instante ¢

Médias Méveis Exponenciais sdo mais sensiveis a eventos recentes se comparado a
MMS, desta forma, ela se aproxima mais do valor real do ativo. Tal fato pode ser verificado até
mesmo analisando a Equacéo 2.5

Figura 8 — Média movel exponencial calculada para 21 periodos.
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indice de Direcdo do Movimento

indice de movimento direcional, ou ADX, é um indicador de tendéncia o qual busca
evidenciar se um ativo possui forte tendéncia e as sinaliza¢gdes das movimentacdes futuras
do ativo. Desenvolvido por J. Welles Wilder Jr, ele busca antecipar as movimentagoes através
de célculos utilizando a relagdo entre os precos anteriores. E composto por dois indicadores:
Indicador Direcional Positivo (+Dl) e Indicador Direcional Negativo (-DI). Estes por sua vez sédo
calculados a partir das maximas e minimas dado o periodo especificado (REIS, 2019).

O resultado do indicador ADX é dado por:

DIl—DIQ> 100

ADX(p) = MA (D11+D12

(2.6)

p representa o periodo, em dias;
ADX (p) representa o resultado do indice;
DI, representa o indicador da diregéo positiva;
DI, representa o indicador da diregdo negativa;
M A(z) representa a fungéo de média mével;
Os resultados contemplam o intervalo entre 0 e 100. Para os valores abaixo de 20, o

indicador remete a um enfraquecimento da tendéncia. Para os valores acima de 25 remetem
a uma crescente. Valores acima de 40 sao identificados como uma tendéncia forte.
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Figura 9 — indice de Dire¢do do Movimento.
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Estocastico

O indicador Estocastico surgiu na década de 1950. Elaborado por George C. Lane, tem
como objetivo indicar pontos propicios para se realizar compras ou vendas de determinado
ativo (SAFFI, 2003). E composto por duas linhas principais: o Estocastico rapido (%K) e o
Estocastico lento (% D). Para o Estocastico rapido, temos:

%K@y:mo<5jjf> (2.7)
p p

p representa o periodo analisado

%K representa o valor do Estocastico rapido

P, representa o preco de fechamento no momento
L, representa a minima no periodo analisado

H, representa a maxima no periodo analisado

Para o Estocastico lento, temos:

%D(p) = MMS(%K,p) (2.8)

p representa o numero de periodos
%D(p) representa o valor do Estocastico lento

MMS (%K, p) representa o valor da média moével simples para p periodos calculada a partir
dos valores de %K

HiLo

Em 1998 publicado na revista Stocks & Commodities Magazine, HilLo Activator foi apre-
sentado ao mundo pelo seu criador Robert Krausz. Trata-se de uma ferramenta a qual auxiliara
o investidor a escolher o melhor ponto de entrada de operacao e, além disso, pode indicar tam-
bém os pontos de inversao de tendéncia do preco dos ativos. Ele é calculado a partir da média
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Figura 10 — Estocastico calculado considerando %K igual a 5 periodos e %D igual a 3.
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Figura 11 — Exemplo de um grafico aplicando um HiLo Activator.
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das altas (topo diario) ou quedas (minima diaria) do mercado, a depender da tendéncia grafica
(RIBEIRO, 2011).

Na Figura 11, quando a linha azul esta plotada no grafico abaixo dos candles, segundo
o HiLo, trata-se de uma tendéncia de valorizagao do ativo. Nos periodos onde a linha vermelha
esta sendo exibida acima dos candles, remete-se a uma tendencia de desvalorizagcao do ativo.

Como estratégia de operacdes com base neste indicador, um sinal de compra é gerado
no momento em que o ativo muda sua tendéncia de queda para tendéncia de alta (na Figura
11, representado pelos intervalos onde a linha do HilLo altera da cor vermelha para azul). Um
sinal de venda possui o comportamento contrario: € gerado no momento em que o ativo muda
sua tendéncia de alta para tendéncia de queda.

2.3.4 Técnicas para negociacao

Além do uso de indicadores, existem algumas técnicas utilizadas por traders os quais
buscam minimizar possiveis perdas e aumentar a assertividade nas operagdes, consequente-
mente melhorando os lucros obtidos. Algumas destas técnicas serao abordadas nesta secao.

Setup operacional

Para a realizagdo de negociagdes utilizando como base a analise técnica, algumas
estratégias sdo adotadas. Tais estratégias sdo compostas por um conjunto de critérios os
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quais definem se devera ser executado uma operacao ou ndao em um determinado momento.
Este conjunto de critérios é denominado setup operacional. Pode ser composto por diversas
condigbes associadas a indicadores e seus respectivos valores em instante de tempo, como
por exemplo: se um indicador ADX estiver indicando uma tendéncia forte, acima de 40, entao,
no cruzamento as médias moveis devera ser executadas as operacdes de compra ou venda
seguindo a tendéncia (PINHEIRO, 2019).

Setups operacionais sdo considerados pessoais, variando de trader' para trader, de
acordo com as suas respectivas estratégias.

Stop Loss

Stop loss trata-se de uma ordem de compra ou venda na qual é posicionada de ma-
neira a evitar perdas maiores caso a movimentagcao seja contraria a movimentacao esperada
pelo trader durante negociacdes anteriores. Exemplo: Suponha que um determinado trader
acredite que o preco de um papel ira subir, entdo ele realiza uma compra a um prego X. Entre-
tanto, 0 mercado passa a negociar o papel a um preco inferior se comparado ao valor X pago e
este passa para uma tendéncia de baixa, podendo trazer grandes prejuizos especialmente se
esta dinamica ocorrer de forma veloz. Logo, uma maneira de minimizar estes riscos €& definir
um limite maximo aceitavel de perda. Caso o preco do papel atinja este limite, a posicao é
desfeita evitando assim perdas ainda maiores (INFOMONEY, 2006). Em outras palavras, se o
trader estd em uma posicao comprada e o papel passa a negociar em uma tendéncia de baixa
atingindo o minimo aceitavel, o trader ira entao realizar uma ordem de venda de acordo com
a posicao comprada, assumindo 0s prejuizos para evitar maiores perdas.

Figura 12 — Exemplo de um gréafico com stop loss.
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Fonte: (METAQUOTES, 2020)

A figura 12 retrata um grafico exemplificando uma situacao de stop loss. Neste exem-
plo, trata-se de uma negociagao buscando a queda do pre¢o do ativo neste determinado ins-
tante. A linha verde representa o valor negociado e a linha em vermelho na horizontal repre-
senta o valor de uma ordem stop loss a fim de evitar maiores perdas caso o ativo altere sua
tendéncia.

' Day Trader, ou apenas trader, é o nome dado as pessoas as quais realizam operacdes de compra e venda de

um determinado ativo no mesmo dia, buscando ganhos financeiros.



Capitulo 2. Revisdo bibliografica 29

Stop Gain

Stop gain, também conhecido como take profit, refere-se a um mecanismo similar ao
stop loss descrito na seg¢ao 2.3.4. Este por sua vez comporta-se de uma maneira inversa, ou
seja, é definido um valor considerado como sendo objetivo. Logo, uma vez que o papel alcance
tal objetivo, é realizada a negociacao independentemente se o ativo permanecer na tendéncia
analisada ou ndo. Esta técnica busca garantir os lucros obtidos antes de uma possivel reversao
de tendéncia, o que poderia causar uma reducao nos ganhos da operagao (TORO, 2021).

Figura 13 — Exemplo de um grafico com stop gain e stop loss.
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Fonte: (METAQUOTES, 2020)

A figura 13 demonstra um grafico contendo uma ordem de stop gain. Esta sendo re-
presentada pela linha vermelha pontilhada mais abaixo na figura, enquanto que a linha verde
retrata o preco de negociacao, sendo assim possivel perceber o objetivo definido por tal nego-
ciacao.

Trailing Stop

Trailing Stop refere-se a um mecanismo utilizado por traders os quais desejam geren-
ciar riscos e lucros de acordo com a movimentagdo do mercado. Trata-se de uma ferramenta
a qual tem como objetivo reposicionar as ordens de Stop Loss de acordo com a tendéncia
(NELOGICA, 2021).

As figuras 14 e 15 representam um exemplo de utilizacdo do Trailing Stop. Ambas
as figuras retratam a mesma janela de negociacdes. As linhas em vermelho representam os
niveis das ordens de stop loss posicionadas enquanto que a linha em verde refere-se ao
candle analisado. Na figura 14 é possivel notar que a ordem de stop loss esté posicionada em
5603 pontos. Logo em seguida, a movimentacdo do mercado mantém sua tendéncia, entao,
esta ordem de stop loss é reposicionada para 5608 pontos, sendo possivel assim gerenciar 0s
ganhos, mesmo que ocorra uma reversao de tendéncia.
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Figura 14 — Exemplo de aplicacdo de um mecanismo de Trailing stop.
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Figura 15 — Exemplo de aplicacao de um mecanismo de Trailing stop.
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2.3.5 Plataforma de negociagdes

Para realizar a compra e venda de ativos s&o utilizados plataformas de negociagoes.
Tais plataformas podem ser de alguma corretora de investimentos ou de outra empresa inde-
pendente porém possui uma integracdo com as principais corretoras do mercado financeiro.
Existem diversas opc¢des para os investidores, entretanto, nesta se¢cdo nos ateremos apenas
a 3 exemplos.

Profit Pro

Profit Pro € uma das plataformas mais conceituadas no mercado financeiro. Perten-
cente a empresa Nelogica, esta plataforma possui integracdo com diversas corretoras de in-
vestimentos. Para ter acesso o investidor devera assinar e realizar o pagamento de uma men-
salidade (este valor pode variar de acordo com a forma de contratacao, se é por intermédio de
alguma corretora ou diretamente pelo site da empresa proprietaria).

Esta plataforma é mais difundida entre investidores mais qualificados e que realizam
suas operacdes de maneira manual.
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Figura 16 — Profit Pro.
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Fonte: (NELOGICA, 2020)

Home Brokers

Home Broker € o nome dado as plataformas de negociacao fornecidas pelas corretoras
de investimentos. Normalmente sdo acessados via pagina WEB ou aplicativo de forma gratuita.
E especifico de cada corretora, mas em sua grande maioria sdo plataformas mais limitadas aos
investidores mais experientes, sendo utilizadas majoritariamente por iniciantes ou investidores
0s quais realizam poucas operacdes durante o dia.

Figura 17 — Home Broker da corretora Clear.
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MetaTrader 5

Metatrader € uma plataforma para a realizagao de negociagées online, realizar ana-
lise técnica, além de permitir a criacdo de operacdes automatizadas a partir de algoritmos
especificos os quais podem ser codificados por desenvolvedores independentes e executados
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dentro da plataforma. Possui integracdo com diversas corretoras, entretanto, pode haver cus-
tos durante a compra e venda de ativos variando de acordo com a corretora escolhida pelo
investidor.

Figura 18 — Metatrader 5.
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Em comparagdo com as demais plataformas, o Metatrader possui uma usabilidade
mais complexa, ao mesmo tempo que proporciona inimeras funcionalidades ja implementadas
e disponiveis para usuarios, sendo utilizada principalmente por usuarios mais experientes ou
os quais desejam operar de forma automatizada, por meio de robdés.

2.4 Ferramentas computacionais

Além de conceitos relacionados ao mercado financeiro, € necessario ter em mente al-
gumas ferramentas importantes as quais facilitam o desenvolvimento de diversas aplicagoes,
fornecendo diversos mecanismos os quais tornam a implementagédo mais agil e segura. Al-
guma dessas ferramentas serao descritas nesta secao.

2.4.1 Nodeds

Node.js trata-se de uma runtime engine a qual permite que se execute cédigos Ja-
vascript em servidores, o que torna-o muito eficiente em diversos cenarios, sendo eles em
ambientes com hardware limitado, grande volume de tarefas assincronas simultaneas, entre
outros (FOUNDATION, 2021b). Além disso, a utilizagao do Javascript como linguagem permite
utilizar até mesmo uma mesma codebase em diversos ambientes, tanto em servidores quanto
clientes, fornecendo uma 6tima flexibilidade. Com os avangos dos conceitos da programagao
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orientada a objetos e do Typescript? tornou o desenvolvimento de solucdes com o Nodeds
ainda mais confiavel, aumentando também sua manutenibilidade.

2.4.2 Express

Express € um framework para Node.js, tratado na secao 2.4.1, o qual fornece um con-
junto de recursos os quais simplificam a criacdo de APls para serem executadas no Node.js.
Desta maneira, o gerenciamento de requisicdes HTTP ¢é facilitado, além de apresentar uma
boa performance (FOUNDATION, 2021a).

2.4.3 Tensorflow

Segundo Abadi et al. (2015), "Tensorflow € a principal biblioteca de c6digo aberto para
desenvolver e criar modelos de Machine Learning". Ela fornece bons niveis de abstracdo aos
desenvolvedores os quais podem focar apenas na logica aplicada e na modelagem, ao in-
vés de gastar esforgcos implementando modelos de aprendizado de maquina manualmente,
verificando aprendizados, entre outros. Além disto, por tratar de uma biblioteca mantida por
diversos programadores, trata-se de uma ferramenta estavel, reduzindo assim possiveis erros
gerados durante a codificagdo de modelos.

Tensorflow.js possui implementagcdes em diversas linguagens, tais como Python, Java
e Javascript, permitindo utilizar modelos tanto no Client Side, quanto no Server Side, além de
fornecer uma documentagéo de fécil entendimento diminuindo consideravelmente a curva de
aprendizado.

2 Typescript é um superset a partir da linguagem de programacéo Javascript o qual adiciona algumas funcionali-

dades a mais tais como tipagem de objetos, auxiliando no desenvolvimento. Para ser utilizado com o Nodejs, é
necessario que seja feita a compilagdo para o Javascript
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“Um bom comecgo é a metade”.

Aristételes

Esta segcéo destina-se a evidenciar de forma detalhada todos os procedimentos me-
todolégicos a serem utilizados para a realizacdo do trabalho. A Figura 19 sintetiza o fluxo
dos procedimentos metodolégicos. As sessdes seguintes descreve mais detalhadamente os

passos citados.

Figura 19 — Procedimentos metodolégicos.
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3.1 Classificacdo da pesquisa

Levando em consideracao as classificagées de pesquisa de Wazlawick (2010), o pre-
sente trabalho tem carater exploratério devido ao objetivo de se examinar fenbmenos relacio-
nados aos ativos do mercado financeiro, especialmente o mini-délar, buscando compreendé-
los e realizar previsdes com a menor taxa de erro possivel. Sob a 6tica de procedimentos
técnicos, trata-se de uma pesquisa experimental na qual é estudado a cotacao do ativo e a
relacdo com indicadores técnicos a fim de identificar padrdes, possibilitando assim realizar
ajustes em pesos da rede neural de maneira a melhorar os resultados obtidos.
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3.2 Revisao bibliografica

Inicialmente foi realizado uma revisao bibliogréafica da literatura no Capitulo 2. Como
fonte principais de informacdes foi consultado o Portal de Periddico da CAPES, Google Scho-
olar e canais relacionados ao mercado financeiro.

3.3 Definicao dos indicadores utilizados

Os indicadores escolhidos foram Média Moével Simples, Média Mével Exponencial, ADX
e o Estocastico para entradas. HiLo Activator serd utilizado para definir os momentos certos
de compra e venda das posi¢des de forma a explorar as melhores oportunidades. Estes foram
selecionados de acordo com as suas caracteristicas principais, de forma que trabalhem em
conjunto. O periodo de valores a ser utilizado por cada indicador sera de acordo com 0 peso
definido empiricamente para ele.

Além dos indicadores técnicos citados acima, sera utilizado informacdes extras relaci-
onadas a cotagao do ativo no momento, tais como o preco de abertura, fechamento, maximas,
minimas, volume de negocia¢ao e um sinal indicando se o pre¢o de fechamento foi superior
ao prec¢o de abertura.

3.4 Definicdo da plataforma de negociacao

Para a realiza¢do da implementagéo foi escolhida a plataforma Metatrader 5 em virtude
da sua ampla gama de funcionalidades, integragdes, e principalmente devido a capacidade de
criagao de robds por meio de algoritmos, permitindo assim a automatizagao das operagoes.

3.5 Definicdo das estratégias de Day Trade

Para a realizacdo das negociacdes algumas estratégias de Day Trade foram utilizadas
para gerenciar as ordens de compra e venda. O setup escolhido sera a mudanga de tendéncia
ocasionada no indicador HiLo. Para cada negociacao, foi utilizado a técnica de Stop Loss,
Trailing Stop e Stop Gain descritas na segao 2.3.4. Estes parametros foram manipulados de
acordo com a necessidade de adequacgdo ao mercado.

3.6 Definicdo dos modelos a serem treinados

Com o objetivo de verificar o desempenho de diferentes variagbes de redes neurais
artificiais, foram propostas 5 topologias escolhidas empiricamente a partir da revisao biblio-
gréfica. Todas elas compartilham da aplicagdo de um MLP juntamente com o algoritmo de
Back Propagation. A primeira camada sera composta pelo mesmo numero de entradas para
todas, uma vez que todas utilizam os mesmos indicadores como entradas, como descrito na
secao 3.3. O resultado processado pela camada de saida de cada rede é compreendido entre
[0, 1]. Desta maneira, como trata-se de um problema de classificagé@o, os valores presentes no
intervalo [0, 0, 5[ seréo atribuidos a classe 0 e os valores entre [0, 5, 1] a classe 1.
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Com intuito de obter um melhor aprendizado, para cada variacao duas redes serao
treinadas separadamente: uma para especializagcdo em operacdes de compra e a outra espe-
cializada em operacdes de venda. Vale ressaltar que ambas possuem a mesma topologia.

3.6.1 Variacao 1

A primeira variagdo proposta é constituida por um MLP contendo duas camadas, de
acordo com a tabela 1, e fungdo de otimizagdo Adagrad.

Tabela 1 — Variacao 1 - topologia da rede.

Camadas n2de neurénios n2de saidas Funcao de ativacao Utilizacao do Bias

12 camada 105 54 Tangente Hiperbdlica Nao
22 camada 54 1 Sigmoidal Nao

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.6.2 Variacao 2

A segunda variagao proposta € constituida por um MLP contendo quatro camadas, de
acordo com a tabela 2, e fungdo de otimizagdo Adagrad.

Tabela 2 — Variacao 2 - topologia da rede.

Camadas n2de neurbnios n2de saidas Funcao de ativacao Utilizacao do Bias

12 camada 105 105 Tangente Hiperbdlica Sim
2% camada 105 54 Tangente Hiperbdlica Nao
32 camada 54 26 RelLU Nao
42 camada 26 1 Sigmoidal Nao

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.6.3 Variacdo 3

A terceira variagdo proposta € constituida por um MLP contendo trés camadas, de
acordo com a tabela 3, e fungéo de otimiza¢do Adagrad.

Tabela 3 — Variacao 3 - topologia da rede.

Camadas n2de neurbnios n2de saidas Funcao de ativacao Utilizacao do Bias

12 camada 105 105 Tangente Hiperbdlica Sim
2% camada 105 25 Tangente Hiperbdlica Sim
32 camada 25 1 Sigmoidal Sim

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.6.4 Variacéo 4

A quarta variagdo proposta é constituida por um MLP contendo trés camadas, de
acordo com a tabela 4, e funcao de otimizacao Adam.
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Tabela 4 — Variagao 4 - topologia da rede.

Camadas n2de neuronios n2de saidas Funcao de ativacao Utilizacao do Bias

12 camada 105 105 RelLU Sim
22 camada 105 25 RelLU Sim
3% camada 25 1 Sigmoidal Sim

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.6.5 Variacdo 5

A quinta variacdo proposta € constituida por um MLP contendo trés camadas, de
acordo com a tabela 5, e funcao de otimizacdo Adam.

Tabela 5 — Variagéo 5 - topologia da rede.

Camadas n2de neurénios n2de saidas Funcao de ativacao Utilizacao do Bias

12 camada 105 105 Tangente hiperbdlica Sim
22 camada 105 25 RelLU Nao
32 camada 25 1 Sigmoidal Nao

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.7 Codificagao

A codificagdo é uma importante fase do desenvolvimento. Esta segéo ird descrever a
arquitetura utilizada, bem como as estratégias utilizadas.

3.7.1 Obtencao dos dados

Para realizar o treinamento da RNA é preciso obter uma base de dados consistente e
classifica-la para entéo inseri-la na rede. Para esta etapa, sera implementado um algoritmo na
linguagem MQLS5 o qual seré responsavel por realizar a leitura dos dados de cada indicador,
além das informagdes basicas sobre a cotagcao do ativo, e entdo salva-los em um arquivo
texto. Cada linha devera conter todos os dados de um instante de tempo, separados por uma
virgula. MQLS5 sera utilizado nesta etapa devido a facilidade de obtengé&o dos dados através
do Metatrader 5.

A obtencgao dos dados se d4 nos momentos propicios para cada rede de acordo com
a saida do indicador HiLo, ou seja, os dados séo coletados quando for disparado um sinal de
compra ou um sinal de venda de acordo com o indicador HiLo, seguindo as defini¢des a seguir:

+ Para a rede especializada na compra: quando a saida do indicador HiLo alterar o sentido
indicando a troca de tendéncia de baixa para alta e no instante seguinte esta tendéncia
for confirmada, o sinal de compra sera disparado na abertura do préximo Candle. Figura
20.
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» Para a rede especializada na venda: quando a saida do indicador HiLo alterar o sentido
indicando uma tendéncia de alta para baixa e no instante seguinte esta tendéncia for
confirmada, o sinal de venda sera disparado na abertura do préximo Candle. Figura 21.

Apds a obtencdo dos dados, estes sao rotulados de acordo com os eventos futuros,
indicando se eles realmente eram momentos adequados para a realizagdo de operacdes ou
nao. Para cada operacao ser considerada como adequada esta deve resultar em um ganho de
no minimo 5 pontos, independentemente se refere-se a compra ou venda.

Figura 20 — HiLo: exemplo de um sinal de compra.
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Figura 21 — HiLo: exemplo de um sinal de venda.
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3.7.2 Desenvolvimento de API para treinamento

Apos a obtencao dos dados, o proximo passo € realizar o desenvolvimento e treina-
mento das redes neurais. Para esta etapa, € necessario entao implementar uma APl WEB utili-
zando as ferramentas NodedS, Express e Tensorflow a qual seja capaz de receber requisigoes
HTTP e executar métodos associados ao treinamento e previsdo de acordo com parametros
enviados juntamente com as requisi¢des.

Para cada variagdo de MLP proposta na se¢édo 3.6, uma rede neural artificial deve ser
implementada utilizando a biblioteca Tensorflow. Para a realizacdo do treinamento, o algoritmo
deve ser capaz de realizar a leitura de arquivos de textos gerados na etapa de obtencdo dos
dados, descrita na secéo 3.7.1, e entdo utiliza-los como base de treino para o processo. Apés
a realizacdo do treinamento, o algoritmo deve entdo armazenar os respectivos pesos obtidos
em um arquivo no sistema local para a utilizacao posterior.

Além de embarcar as redes neurais, esta API deve ser capaz de expor 3 interfaces
para o processamento de dados, sendo elas:

« Treinar: esta interface deve ser capaz de receber parametros relacionados a qual espe-
cializacao (compra ou venda) e o numero de épocas desejado;

» Predizer: esta interface deve ser capaz de receber um conjunto de dados referente a
apenas uma entrada e entao responder a qual classe pertence os respectivos parame-
tros;

» Predizer em lote: esta interface deve ser capaz de receber um conjunto de dados de
diversas entradas, contendo valores dos indicadores e entdo responder a qual classe
pertence cada entrada;

Figura 22 — Fluxograma evidenciando a integragé@o entre a APl e o Metatrader.

Metatrader

RNA Controller Realiza Obtengéo
negociagdes dos dados

Fonte: elaborada pelo autor

A escolha de tecnologias baseadas em Nodejs foi devido a disponibilidade de uma
implementacao do Tensorflow e pela eficiéncia na execugao de tarefas consumindo poucos
recursos, tornando-o viavel para execucado em diversos ambientes. Além disso, capacidade
de utilizar a linguagem Typescript fornece uma melhor legibilidade e confiabilidade durante o
desenvolvimento, em virtude de ser fortemente tipada.
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3.7.3 Testar a previsibilidade do modelo

Para verificar a previsibilidade do modelo treinado, um novo algoritmo devera ser de-
senvolvido em Typescript, no qual deve ser capaz de realizar a leitura de um arquivo texto
contendo uma base de dados rotulados e enviar requisigdes para a interface de predicdo em
lote, descrita na segéo 3.7.2, e entdo comparar o retorno obtido com o retorno esperado para
cada uma das respectivas amostras. Ao final, o resultado final deve ser exibido em formato de
porcentagem e indicadores de acerto/erro em cada entrada.

Vale ressaltar que para a obtencdo dos dados deve se utilizar o mesmo algoritmo
descrito na se¢éo 3.7.1, entretanto de um periodo diferente do utilizado durante o treinamento
a fim de evitar possiveis overfits, ocasionando uma ma interpretacao dos resultados.

3.7.4 Realizar negociagcbes com a rede treinada

Uma vez que o modelo treinado tenha apresentado bons resultados durante os testes
de previsibilidade, este esta apto a realizacdo de negociacdes em tempo real através do Me-
tatrader. Para isto, um novo algoritmo em MQL5 deve ser implementado de maneira que seja
capaz de:

Realizar a leitura dos indicadores selecionados para o setup;

» Enviar requisicbes HTTP passando os parametros necessarios;

Identificar a resposta obtida das requisi¢cdes, definindo se operagdes devem ser execu-
tadas em determinado instante ou néo;

+ Criar e manipular negociacbes aplicando as técnicas de Day Trade de acordo com a
estratégia estipulada;

Gerar relatérios evidenciando todas as negociagdes e seus respectivos lucros/prejuizos;

A figura 23 representa o fluxo da informagao para a realizagao das negociagdes. Os
passos em azul sdo executados no Metatrader, enquanto que os demais em verde séo de
responsabilidade da API.

E importante ressaltar que ao desenvolver em MQL5 apenas o necessario para a re-
alizacao das negociacdes e em Typescript todo o codigo necessario para a rede neural reduz
consideravelmente o acoplamento entre as partes do projeto, permitindo assim utilizar as prin-
cipais funcionalidades de cada linguagem além de fornecer uma maior flexibilidade para a
manipulagao da rede neural, variando topologias, parametros, entre outros.
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Figura 23 — Fluxo de operacdes para realizagdo das negociacoes.
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Fonte: elaborada pelo autor

Y

3.8 Analise e exposicao dos resultados obtidos

Ao final, os resultados sdo analisados utilizando as redes neurais treinadas durante
0 processo descrito para simular operacées de compra e venda do ativo, verificando desta
maneira se o procedimento culminou em uma boa previsibilidade, ou seja, se é possivel obter
ganhos financeiros com os procedimentos realizados no presente trabalho. Apds cada periodo
de negociagdes, um relatorio financeiro deve ser gerado para fins comparativos.
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4 Desenvolvimento

“Ha apenas um bem, o saber;
e apenas um mal, a ignorancia’.
Sdcrates

Este capitulo destina-se a detalhar os passos utilizados para a realizacao do desen-
volvimento do presente trabalho, seguindo os procedimentos metodoldgicos citados na segéo
3.

4.1 Obtencao e rotulagdo dos dados

Inicialmente é necessario obter os dados dos respectivos indicadores escolhidos de
acordo com a secédo 3.3. Analisando os diversos indicadores que a plataforma Metatrader dis-
ponibiliza por padrdo foi possivel encontrar os indicadores Média Movel Simples, Média Mével
Exponencial, ADX e Estocastico. Logo, para estes foi necessario realizar a leitura da docu-
mentacao disponivel para entdo utiliza-los. Entretanto, o Hilo ndo esté disponivel por padrao
na plataforma, sendo necessario realizar a codificagdo do indicador de maneira que atenda os
requisitos necessarios para ser utilizado e gerar os sinais de operacao necessarios.

Tabela 6 — HiLo: configuracao utilizada.

Parametro Valor
Periodos 3
Média Movel Simples

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 7 — Estocastico: configuracdo utilizada.

Parametro Valor
Periodos para %K 5
Periodos para %D 3
Média Movel Simples

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 8 — ADX: configuracao utilizada.

Parametro Valor

Periodos 9

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 9 — Médias Moveis: configuracdo utilizada.

Parametro Valor

Periodos 5, 11, 21,
44 e 66

Média Movel Exponencial

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com todos os indicadores disponiveis para a coleta dos dados, um algoritmo em MQL5
foi implementado de maneira que fosse possivel realizar a leitura dos valores de cada indicador
nos momentos propicios para a realizacao de negociacoes indicados pelo HiLo e a rotulagao
dos dados analisando os valores futuros. Para a execucao, foi necessario definir apenas o
intervalo desejado e o valor minimo para que uma operacao fosse rotulada como lucro (os
demais valores serao definidos por padrdo). Uma vez definidos, a rotulagdo seguird a equacao
4.1.

1, casor >=m

I(t,m) = { (4.1)

0, casor <m

Onde:

* t representa o instante de tempo;
* r representa o resultado final da operacéo, em pontos;

* m representa o valor minimo informado pelo usuario;

As figuras 24 e 25 mostram a tela do Metatrader para a obtencao dos dados. Na figura
24 é possivel identificar o intervalo de data desejado. Na figura 25 é possivel visualizar os
parametros desejados bem como o valor minimo para que uma operacao seja considerada
como lucrativa (parametro "Min. Valid profitf(GERAR DADOS)", e receba rétulo 1, seguindo a
equacao 4.1.
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Figura 24 — Exemplo visual da extracao de dados através do Metatrader.
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Fonte: elaborada pelo autor

Figura 25 — Exemplo visual da extragdo de dados através do Metatrader.

Variavel Valor Iniciar Passo Parar Passos
==> Geral

[ Nro de Centratos 10 1 1 10

[ Ativo Mini WO

[ Ativo Cheio oL

[ Ativo LetrafAne 121

[ TimeFrame 5 Minutes current 1 Month
 ==> Outros

[ Tipo de média Exponential Simple Linear weighted

[~ Modo operacas Modo Gerar dados Modo operar Medo Gerar dados

[ Habilitar Int. true false true

[ Formato dos dados gerados Formatagio CSV Formatagio Esp. branco Formatagio CSV
==> Operacional

[ StopLoss 50

[ Stop Gain 50 50

[ TrailStop Hilo Habil true false

[ TrailStop Hile Dist 0 2

[~ Min, Valid profit (GERAR DADOS) 3
==> Hilo

[ Periodo Hilo 3 3 1 30

[~ Modo Hilo Modo 2 Modo 1 Modo 2
 ==> Horério de operagio

[ HreMn pnicio de ordens (HHMIM) 900 900 1

[ Hr e Mn limite p ordens (HHMM) 1730 1730 1

[ Hr e Mn fechar ordens e posigées (HHMM) 1750 1750 1 17500

Geral | Configuragdo | Pardmetros de entrada | Agentes | Diario Iniciar

Fonte: elaborada pelo autor

Levando em consideracdo que serdo 2 redes neurais diferentes, uma especializada
em compra e outra em venda, as informagdes sdo salvas em 2 arquivos de texto distintos,
de acordo com a sua caracteristica. No instante propicio indicado pelo HiLo de acordo com o
objetivo da rede em questao, os seguintes dados serédo salvos em uma linha do arquivo:

+ Valor do estocastico rapido para os ultimos 5 candles;

* Valor do estocastico lento para os ultimos 5 candles;
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+ Valor do ADX principal para os ultimos 4 candles;

+ Valor do indicador de diregao positiva (ADX) para os ultimos 4 candles;
+ Valor do indicador de dire¢cdo negativa (ADX) para os ultimos 4 candles;
+ Valor da média mével alta do HiLo para os ultimos 6 candles;

+ Valor da média mével baixa do HiLo para os ultimos 6 candles;

* Valor de abertura para os ultimos 5 candles;

» Valor maximo para os ultimos 5 candles;

+ Valor minimo para os ultimos 5 candles;

* Valor de fechamento para os ultimos 5 candles;

» Relacao do prego de fechamento subtraido pelo preco de abertura para os ultimos 5
candles;

 Valor da média mével exponencial de 5 periodos para os ultimos 5 candles;
 Valor da média movel exponencial de 11 periodos para os ultimos 7 candles;

+ Valor da média movel exponencial de 21 periodos para 12 candles dentre os ultimos 20
disponiveis escolhidos aleatoriamente;

» Valor da média mével exponencial de 44 periodos para 11 candles dentre os ultimos 43
disponiveis escolhidos aleatoriamente;

» Valor da média mével exponencial de 66 periodos para 11 candles dentre os ultimos 65
disponiveis escolhidos aleatoriamente;

+ Data no formato AAAAMMDD, onde AAAA representa o ano, MM o més e DD o dia;
» Hora no formato HHMM, onde HH representa a hora e MM o0s minutos;
» Rétulo da entrada, sendo 0 para operagdes as quais nao resultaram em lucro e 1 para

as que resultaram em lucros;

A identificagdo de cada linha de entrada é feita por meio das trés ultimas colunas do
arquivo, sendo elas data, hora e rétulo respectivamente.

4.2 Desenvolvimento da API

Para embarcar as RNAs foi necessario desenvolver uma APl em Nodejs para que
executasse em uma maquina local, sendo esta a mesma utilizada para executar o Metatrader,
desta maneira a laténcia durante a comunicagao entre as aplicagdes seria baixa.

Os primeiro passos para inicializar a implementagao da API foi a instalagdo do Nodejs,
o gerenciador de pacotes NPM e os frameworks Expressjs e Tensorflow. Apds instalados e
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configurados, iniciou-se a codificacdo das camadas da aplicacao a qual seria capaz de receber
requisicdes HTTP na porta 80.

A divisao de camadas da aplicacéo foi a seguinte:

+ Controller: recebe as requisigdes HTTP, identifica os parametros e chama a camada de
servico associada;

 Service: esta camada é composta por servigos responsaveis por todas as regras de ne-
gbcios associadas as redes neurais, tais como topologia, preprocessamento dos dados
e persisténcia dos pesos dos treinamentos em disco;

Ao estruturar a aplicacao desta maneira é possivel se ter um codigo mais limpo, de
facil manutengéao, além de permitir uma maior facilidade para se alternar entre diferentes topo-
logias de redes neurais, uma vez que basta substituir a camada de servico pela rede desejada
mantendo as interfaces, que todas as demais camadas continuardo funcionando da mesma
maneira.

4.2.1 Interfaces disponiveis na API

Esta secédo tem como objetivo detalhar as 3 interfaces desenvolvidas e apresentar
alguns exemplos de utilizagao através de comandos cURL.

421.1 Treinar

Esta interface foi associada ao método HTTP GET /train. Este recebe como parametro
(query params) o codigo do ativo a ser treinando, o tipo de rede (compra ou venda) e 0 numero
de épocas desejado, e por sua vez retorna um objeto no formato JSON indicando se a API
conseguiu interpretar os dados e iniciar um treinamento ou néo.

Uma vez que a camada de Controller recebe os dados, ela encaminha para a camada
de Service a qual ira criar uma nova instancia da rede neural com a topologia desejada e entao
iniciar o treinamento, exibindo no console do servidor o progresso.

Listing 4.1 — Exemplo CURL de requisig&o.

curl ——location —-request GET ‘http ://localhost/train?s=WDO&type=
sell&epochs=10’

4.21.2 Predizer

Esta interface foi associada ao método HTTP GET /predict. Este recebe como parame-
tro o cdédigo do ativo a ser treinando, o tipo de rede (compra ou venda) e uma lista com todos
os valores dos indicadores, na mesma sequéncia da base de dados do treinamento, descrito
na secao 4.1, exceto pelos valores de data, hora e rétulo.
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Listing 4.2 — Exemplo CURL de requisigao.

curl ——location —--request GET ‘http://localhost/predict?type=buy&s=
WDO&d=0.5688&d=0.34928&d=0.2302&d=0.2039&d=0.4051&d=0.3827&d
=0.2611&d=0.2797&d=0.4135&d=0.5955&d=0.3746&d=0.3563&d=0.3333&d
=0.3726&d=0.2733&d=0.3416&d=0.2325&d=0.1906&d=0.1042&d=0.1302&d
=0.1628&d=0.2035&d=-2.0000&d=-3.5000&d=0.5000&d=5.0000&d=9.0000&d
9.0000&d=-8.0000&d=-10.5000&d=-5.5000&d=-0.5000&d=4.50&d=4.50&d
-2.00&d=-9.00&d=-7.50&d=-3.00&d=8.00&d=1.50&d=-2.00&d=-5.00&d
-3.00&d=10.00&d=-3.00&d=-9.50&d=-11.00&d=-11.00&d=5.50&d=0.00&d
-2.00&d=-9.00&d=-7.50&d=5.50&d=2.00&d=7.00&d=-1.50&d=-4.50&d
-2.50&d=-1.00&d=-1.50&d=-2.00&d=-2.00&d=1.00&d=-0.50&d=-0.50&d
-0.50&d=0.00&d=1.50&d=3.50&d=3.00&d=0.00&d=0.00&d=0.00&d=0.50&d
=1.00&d=2.00&d=1.50&d=0.50&d=-1.00&d=-1.00&d=0.00&d=0.50&d=1.00&d
=1.00&d=1.50&d=1.50&d=2.00&d=2.50&d=2.00&d=2.00&d=1.50&d=2.00&d
=3.00&d=3.00&d=3.00&d=3.50&d=3.50&d=4.00&d=4.00&d=4.00&d=4.00&d
=4.00&d=4.50&d=5.50"\
——header ‘X-resp-format:json’\

4.2.1.3 Predizer em lote

Esta interface foi associada ao método HTTP POST /predict/batch. Este recebe como
parametro o cédigo do ativo a ser treinando, o tipo de rede (compra ou venda) e uma matriz de
dados contendo varias entradas com todos os valores dos indicadores, na mesma sequéncia
da base de dados do treinamento, descrito na secéo 4.1, exceto pelos valores de data, hora e
rétulo.

Listing 4.3 — Exemplo CURL de requisigao.

curl ——location —--request POST ’http://localhost/predict/batch?type=
buy&s=WDO’" \
——header ’'X-resp-format: json’ \
——header ’'Content-Type: application/json’ \
——data-raw ’{
“inputs": [
[
0.179, 0.313, 0.6176, 0.3478, 0.2985, 0.3699, 0.4262,
0.4213, 0.3184, 0.3949, 0.2642, 0.3237, 0.398, 0.3602,
0.1946, 0.2432, 0.304, 0.2193, 0.1846, 0.2307, 0.0884,
0.1105, 27, 30, 28, 28.5, 31, 32, 17, 25.5, 24, 24,
25,
25, 16.5, 27.5, 27.5, 24, 26.5, 19, 33.5, 29, 27.5, 28,
-1.5, 26.5, 26, 23.5, 22.5, 0.5, 83.5, 27.5, 27.5,
24.5,
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-16, 6, 0, 3.5, -2, 13, 19.5, 29, 27, 26.5, 18.5, 22.5,
27, 25.5, 25, 24.5, 24.5, 20, 22, 24.5, 23.5, 23,
22.5,

22.5, 21.5, 19, 17.5, 18.5, 19, 20.5, 21.5, 22.5, 22,
21.5, 21.5, 21.5, 21, 19.5, 19.5, 20, 22, 22.5, 23,
23, 23,

22.5, 22.5, 22.5, 21.5, 22, 23

}

4.3 Implementacao de testes de previsibilidade

Ap6s a construcao da arquitetura da API, foi necessario implementar um outro algo-
ritmo em Typescript o qual foi responsavel por ler arquivos de textos salvos em disco e entao
enviar requisi¢cdes para a interface de previsibilidade em lote, descrita na se¢do 4.2.1.3. A base
de dados utilizada foi definida durante a implementagéo das variagées do MLP, sendo distintas
para cada uma delas.

A figura 26 exibe o resultado final de um teste de previsibilidade executado utilizando
o algoritmo de testes. As entradas sdo organizadas de acordo com a identificacdo de data e
hora e em seguida, é exibido o valor obtido como resposta da API e o valor correto associado
a respectiva entrada. Ao final, um resultado final é exibido mostrando a taxa de sucesso do
teste.

Esta etapa foi de suma importancia principalmente durante a implementagao das RNAs,
descritos na sec¢ao 4.4, e escolhas dos parametros utilizados para cada variagao pois permite
uma visdo geral do aprendizado da rede estudada permitindo assim identificar casos de over-
fits de antemé&o.
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Figura 26 — Saida de um teste de previsibilidade.

20210315 1518 =>
20210315 1648 =>
20210315 1715 =>
20210316 1028 =>
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20210316 1308 =>
20210316 1485 => HIT
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20210317 1185 => HIT
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20210318 905 => @ : HIT
20210318 110 => 1 : MISS
20210318 1255 => @ : HIT
20210318 1415 => @ : HIT
20210318 1655 => @ : HIT
20210319 948 => @ : HIT
20210319 1015 => HIT
20210319 1128 => MISS
20210319 1318 => HIT
20210319 1458 => : HIT
20210319 1635 => @ : @ HIT
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Fonte: elaborada pelo autor

4.4 Implementacao das RNAs

Uma vez que a camada de controller foi implementada, o proximo passo consistiu
em implementar e treinar as redes neurais artificiais na camada de servi¢co, como relatado
na sec¢do 4.2. Seguindo os procedimentos metodoldgicos, 5 variagdes diferentes foram im-
plementadas a fim de verificar o desempenho. Para cada topologia, 2 redes foram treinadas
separadamente: uma para a compra e outra para a venda. Ao final de cada treinamento, foram
salvos em disco 0s pesos e um arquivo descrevendo a rede treinada, de maneira que fosse
possivel carregar e utilizar posteriormente de acordo com as necessidades.

Todas as topologias adotadas, bem como as fungdes de ativacao, numero de neurdnios
nas camadas e as fun¢des de otimizacdo foram escolhidas de maneira empirica a fim de ve-
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rificar diferentes configuracdes e respectivos resultados preliminares. A Unica excegao foi com
relacao a fungao de ativacdo Sigmoidal referente a Ultima camada em todas as redes, a qual
foi adotada devido a sua especializagao para problemas de classificagao e seu contradominio
restrito entre 0 e 1, assim como descrito na seg¢ao 2.2.1.

Durante os treinamentos foram utilizados um notebook Dell com processador Intel(R)
Core(TM) i7-8565U CPU @ 1.80GHz 1.99 GHz, com meméria RAM de 16GB, GPU integrada
Intel (R) UHD Graphics 620, GPU dedicada NVIDIA GeForce MX150 sendo 2 GB de memdria
dedicada, além do sistema operacional Windows 10. Nos momentos em que estavam sendo
treinadas, a maquina foi utilizada exclusivamente para este fim, executando apenas as tarefas
essenciais do sistema operacional e o treinamento.

441 Variagéo 1

A implementagdo da primeira variagdo seguiu a configuracdo descrita na tabela 1. A
estrutura adotada foi apenas 2 camadas, sendo uma de entrada e outra de saida. Para a
realizagdo do treinamento foi utilizado o algoritmo de obtencédo de dados, descrito na secao
4.1, aplicando o intervalo de datas de 01/02/2016 até 12/02/2021, considerando como lucro as
operagdes cujo ganhos foram superiores a 7 pontos, totalizando 6385 amostras para a rede
especializada na compra e 6615 amostras para a rede especializada na venda.

As redes de compra e venda foram treinadas por 3000 épocas. Cada época levou cerca
de 4000ms, totalizando em aproximadamente 3h e 20min para cada rede. A precisdo de acerto
obtida ao final do treinamento foi de 93% para rede de venda e 91 % para a rede de compra
considerando apenas a base de treinamento.

Listing 4.4 — Trecho do algoritmo de definicdo da topologia da variacao 1.

//Modelo
const model = tf.sequential();
model.add(tf.layers.dense ({
inputShape: [numOfFeatures],
activation: ’tanh’,
units: parselnt (‘${numOfFeatures / 2}°)
1)
model.add(tf.layers.dense ({
units: 1,
activation: ’sigmoid’

1))

//0Optimizer
optimizer: tf.train.adagrad(0.1),
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Apos o treinamento, uma nova base de dados foi extraida usando as mesmas configu-
racdes da base de treino, alterando apenas o intervalo de datas: 11/02/2021 até 19/03/2021.
Esta foi utilizada como base de testes através do algoritmo para verificagdo de previsibilidade
desenvolvido na sec¢édo 4.3. Como resultado, foi obtido um aproveitamento de 76,2% para a
rede especializada na compra e 75,5 % para a especializada na venda.

4.4.2 Variagéo 2

A implementacao da segunda variacdo seguiu a configuracdo descrita na tabela 2. A
estrutura adotada foi com 4 camadas, sendo uma de entrada, duas escondidas e outra de
saida. Para a realizacido do treinamento, foi reaproveitado a mesma base de dados descrita
na secéo 4.4.1.

As redes de compra e venda foram treinadas por 3000 épocas. Cada época levou cerca
de 4200ms, totalizando em aproximadamente 3,5h para cada rede. A precisao de acerto obtida
ao final do treinamento foi de 97,7% para rede de venda e 97 % para a rede de compra.

Listing 4.5 — Trecho do algoritmo de definicdo da topologia da variagao 2.

//Modelo
const model = tf.sequential () ;
model.add(tf.layers.dense ({
inputShape: [numOfFeatures],
activation: ’tanh’,
units : numOfFeatures,
useBias: true
1)
model.add(tf.layers.dense ({
activation: ’tanh’,
units: parselnt(‘${numOfFeatures / 2}°)
1)
model.add(tf.layers.dense ({
activation: ’relu’,
units: parselnt(‘${numOfFeatures / 4}°)
1)
model.add(tf.layers.dense ({
units: 1,
activation: ’sigmoid’

1))

//0ptimizer
optimizer: tf.train.adagrad(0.1),
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Para a realizag&o dos testes foi utilizada a mesma base de dados descrita na segéo
4.4.1. Como resultados temos 69% para a rede especializada na compra e 70,1% para espe-
cializada na venda.

4.4.3 Variacdo 3

A implementacao da terceira variagdo seguiu a configuracao descrita na tabela 3. A
estrutura adotada foi com 3 camadas, sendo uma de entrada, uma escondida e outra de saida.
Para a realizacao do treinamento, foi utilizado o algoritmo de obtengcédo de dados para extrair
uma nova base de dados seguindo o intervalo de 01/02/2020 e 12/02/2021, considerando
como lucrativas as operacoes cujo ganhos foram superiores a 5 pontos.

A alteracdo na base de dados foi proposta com a tentativa de diminuir o tempo gasto
durante o treinamento e verificar a hipétese de aprendizado considerando apenas eventos
mais recentes a fim de analisar os resultados. Além disso, durante os treinamentos anteriores
verificou-se que grande parte das entradas ndo estavam sendo rotuladas como lucrativas,
desta maneira, a quantidade de amostras de operagdes lucrativas eram menores, resultando
assim em menos operagdes ao final do treinamento. Seguindo este modelo, foram coletadas
1836 amostras para a rede especializada na compra e 1851 para especializada na venda.

As redes de compra e venda foram treinadas por 1000 épocas. Cada época levou cerca
de 1100ms, totalizando em aproximadamente 18min e 20seg para cada rede. A precisado de
acerto obtida ao final do treinamento foi de 93 % para rede de venda e 92,7 % para a rede
de compra. Vale ressaltar que as redes nao foram treinadas por mais épocas pois mesmo
apos apenas 1000 épocas, elas ja apresentavam boas aproximagdes. Além disso, a funcao de
otimizagao Adagrad ja apresentava sinais de que estagnagao apos o treinamento.

Listing 4.6 — Trecho do algoritmo de definicao da topologia da variagao 3.

//Modelo

const model = tf.sequential () ;

model.add(tf.layers.dense ({
inputShape: [numOfFeatures],
activation: ’tanh’,
units : numOfFeatures,
useBias: true

1)

model.add(tf.layers.dense ({
activation: ’tanh’,
units: 25,
useBias: true

1)

model.add(tf.layers.dense ({
units: 1,
activation: ’sigmoid’,
useBias: true
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1))

//0ptimizer
optimizer: tf.train.adagrad(0.1),

Para a realizacdo dos testes foi utilizada a mesma base de dados descrita na secéo
4.4.1. Como resultados temos 72,3 % para a rede especializada na compra e 70,6 % para
especializada na venda.

4.4.4 Variagdo 4

A implementacdo da quarta variacdo seguiu a configuracado descrita na tabela 4. A
estrutura adotada foi com 3 camadas, sendo uma de entrada, uma escondida e outra de saida.
Para a realizagéo do treinamento, foi reaproveitado a mesma base de dados descrita na segéo
4.4.3.

As redes de compra e venda foram treinadas por 1000 épocas. Cada época levou cerca
de 1300ms, totalizando em aproximadamente 21min e 40 seg para cada rede. A precisao de
acerto obtida ao final do treinamento foi de 95,3 % para rede de venda e 93,6 % para a rede
de compra. Assim como o relatado para o treinamento da variacado 3 (secdo 4.4.3), as varia-
cOes para esta rede foram treinadas apenas por 1000 épocas devido as boas aproximagoes
alcancadas apos estes periodos. Caso prosseguisse, poderia ocasionar um overfit.

Listing 4.7 — Trecho do algoritmo de definicao da topologia da variagao 4.

//Modelo

const model = tf.sequential () ;

model.add(tf.layers.dense ({
inputShape: [numOfFeatures],
activation: ’relu’,
units : numOfFeatures,
useBias: true

1)

model.add(tf.layers.dense ({
activation: ’relu’,
units: 25,
useBias: true

1)

model.add(tf.layers.dense ({
units: 1,
activation: ’sigmoid’,
useBias: true

1))
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//0Optimizer
optimizer: tf.train.adam(0.001, 0.9, 0.999),

Para a realizag&do dos testes foi utilizada a mesma base de dados descrita na segéo
4.4.1. Como resultados temos 60,2% para a rede especializada na compra € 66,8% para es-
pecializada na venda. Embora a precisdo tenha sido menor, foi percebido um aumento no
namero de negociagdes com acertos durante os testes de previsibilidade.

445 \Variacdo 5

A implementagdo da quinta variagdo seguiu a configuragdo descrita na tabela 5. A
estrutura adotada foi com 3 camadas, sendo uma de entrada, uma escondida e outra de saida.
Para a realizacgdo do treinamento, foi reaproveitado a mesma base de dados descrita na secéo
4.41.

As redes de compra e venda foram treinadas por 1500 épocas. Cada época levou
cerca de 4700ms, totalizando em 2h17min para a rede especializada na venda e 2h2min para
a rede especializada na compra. A precisdo de acerto obtida ao final do treinamento foi de
92,4 % para rede de venda e 92,3 % para a rede de compra. A utilizagdo da mesma base de
dados utilizada na variacao 1 se deve ao numero de amostras, seguindo a hipétese de maiores
situacbes para o aprendizado. A escolha pela quantidade de épocas se deve pelo tempo gasto
para o treinamento e por possiveis overfits caso fosse aumentado a quantidade de épocas.

Listing 4.8 — Trecho do algoritmo de definicao da topologia da variagao 5.

//Modelo

const model = tf.sequential () ;

model.add(tf.layers.dense ({
inputShape: [numOfFeatures],
activation: ’tanh’,
units : numOfFeatures,
useBias: true

1)

model.add(tf.layers.dense ({
activation: ’relu’,
units: 25

1)

model.add(tf.layers.dense ({
units: 1,
activation: ’sigmoid’

1))
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//0Optimizer
optimizer: tf.train.adam(0.001, 0.9, 0.999),

Para a realizagédo dos testes foi utilizada a mesma base de dados descrita na segéao
4.4.1. Como resultados temos 70,7% para a rede especializada na compra e 78,26% para
especializada na venda, sendo aparentemente promissores.

4.5 Negociacdes utilizando RNAs

Com todas as redes neurais implementadas e treinadas foi possivel entao utiliza-las
em negociagdes a fim de verificar o desempenho de cada uma. Como estratégia, foi definido
que cada rede neural deveria executar durante o periodo de 1 semana durante todo o periodo
de negociagdes disponiveis para o mini délar, ou seja, entre 9h as 18h, iniciando na semana
do dia 08/03/2021 e se encerrando dia 09/04/2021. Durante este periodo seria definido apenas
os parametros de stop loss, stop gain e trailing stop. Uma vez definidos no inicio da semana,
estes permaneceram imutaveis durante toda a semana.

Para a realizacao das negociagdes foi utilizada a plataforma do Metatrader 5 com uma
conta de demonstracao. Este tipo de conta permitiu que fosse simuladas todas as negociagoes
em tempo real, registrando ganhos e perdas, porém sem comprometer nenhum patriménio
real. Para as operacdes definidas pela IA foi utilizado o ambiente padrdo de negociagdes. Ja
para as operagdes sem interferéncia da |A foi utilizado a ferramenta Testador de Estratégia da
plataforma, permitindo assim simular a estratégia escolhida em poucos segundos, diferente-
mente do ambiente de negociacao padrao.

Figura 27 — Exemplo grafico durante uma negociagao.

5] WDOR1, M5! DOLAR MINI Expertrilod 13|
ssa1000

Wm0 L

SEIL 10 32 5656 50 ki ! Q siso 00

¢+j2, -

™ J’ -
77777777777777777777777777777 m;ﬁﬁ*

N — - el rT ssa3.010
SLILRS ] I

565,000

St 510

€ Mar 2020 16 Mar 1325 %6 Mar (3085 T Mar 1905 16 Mar 1425 16 Mar 14 16 Mar 1505 16 Mar 1525 16 Mar 155 16 Mar 1605 36 Mar 1625 6 Mar 1685 16 Mar (705 16 Mar 1725 16 Mar 1705 17 Mar 09005 17 Mar 0925 17 Mar09,65 17 Mar 1005 17 Mar 1025 17 Plar 106 17 Mar 11,05

Fonte: (METAQUOTES, 2020)

As figuras 30, 33, 36 e 39 a seguir representam a movimentagcao do mini-indice dé-
lar durante o periodo selecionado para cada variagao. Além da movimentagdo dos pregos, é
possivel identificar também a presenca do indicador HilLo, identificado pelas linhas em azul e
vermelho.

As proximas segOes descrevem com maiores detalhes todas as negociagdes realiza-
das e resultados obtidos durante o processo.
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Figura 28 — Exemplo dos logs extraidos do Metatrader.

Hordrio Fonte Mensagem

o 2021.0317 11:35:00.239 ExpertHiled (WDOJ21,M3) TradeModify::trallingStopHilo: PositionModify: true - ResultRetCode: 10002
o 2021.03.17 11:39:59.747 ExpertHilod (WDOJ21,M5) TradeModify::trallingStopHilo: PositionModify: true - ResultRetCode: 10009
o 2021.03.17 11:44:59.431 ExpertHilod (WDOJ21,M35) Webrequest Response: IRA: 1

o 2021.03.17 11:44:59.604 ExpertHilod (WDOJ21,M5) TradeModify::trallingStopHilo: PositionModify: true - ResultRetCode: 10009
o 2021.03.17 11:49:59.493 ExpertHilo4 (WDOJ21,M35) TradeModify::trallingStopHilo: PositionModify: trus - ResultRetCode: 10009
o 2021.03.17 11:55:01.525 ExpertHilod (WDOJ21,M35) TradeModify::trallingStopHilo: PositionModify: true - ResultRetCode: 10009
o 2021.03.17 11:59:59.816 ExpertHilod (WDOJ21,M5) TradeModify::trallingStopHilo: PositionModify: trues - ResultRetCode: 10009
o 2021.03.17 12:14:59.476 ExpertHilo4 (WDOJ21,M35) Webrequest Response: IA: 0

o 2021.03.17 12:29:59.640 ExpertHilod (WDOJ21,M35) Webrequest Response: IA: 0

o 2021.03.17 13:39:59.508 ExpertHilod (WDOJ21,M5) Webrequest Response: IA: 0

Fonte: (METAQUOTES, 2020)

Figura 29 — Exemplo visual da integracdo entre a APl e o Metatrader.

R ] BB B

Fonte: (METAQUOTES, 2020)

451 Variagéo 1

A primeira variacao implementada foi utilizada para realizar negociagdes no periodo de
08/03/2021 a 12/03/2021, operando 10 contratos de WDOJ21. Como estratégias de day trade
foram utilizados 10 pontos para stop loss, 50 pontos de stop gain e 2 pontos de distancia para
trailing stop considerando as médias de alta e baixa do HiLo como suporte.

A utilizacao de parametros de day trade relativamente agressivos se deu pela hipotese
de uma maior assertividade da rede, desta forma, o intuito era limitar ao maximo a interferéncia
da estratégia. Entretanto, um ponto negativo se da ao final das operagdes as quais mesmo que
lucrativas, poderiam ser ainda melhores.
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Figura 30 — Movimentagao do mini délar durante o periodo de 08/03/2021 a 12/03/2021.
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Fonte: (METAQUOTES, 2020)

As figuras 31 e 32 representam relatérios gerados pelo Metatrader referente as negoci-

acoes realizadas durante este periodo considerando a estratégia definida. Com elas é pos
visualizar detalhes sobre os resultados obtidos. Percebe-se que a utilizacado da variagdo

sivel
1re-

sultou em um lucro de R$ 7.000,00 enquanto que a mesma estratégia sem a utilizacéo da 1A

resultou em um prejuizo de R$ 7.850,00, mesmo executando menos operagées.

Figura 31 — Resultados das negociacdes sem IA.

Resultados
Qualidade do histdrico: 100%
Barras: 570 Ticks: 11336 Ativos: 1
Lucro Liguido Total: -7 850.00 Rebaixamento Absolute do Szldo @ 9 400.00 Rebaixamento Absoluto do Capital Liguido: 9 400.00
Lucra Bruto: 31 150.00 Rebaixamento Méaximo do Saldo @ 9 400.00 (940.00%) Rebaixamento Maximo do Capital Liguido: 10 350.00 (530.77%)
Perda Bruta: -39 000.00 Rebaixamento Relative do Saldo : 940.00% (9 400.00) Rebaixamento Relativo do Capital Liguido: 530.77%b (10 350.00)
Fator de Lucro: 0.80 Retorne Esperada (Payoff): -103.29 Hivel de Margem:

Fator de Recuperacdo: -0.76 indice de Sharpe: -92 233 720 368 547 758.08 Z-Pontuacio: 1.19 (76.60%)
AHPR:  1.0620 (6.20%) Correlacdo LR : -0.46 Resultado OnTester: 1]

GHPR: 0.9131 (-8.69%) Erro Padrédo LR : 1833.93
Total de Negodagies: 76 Posigdes Vendidas (% & ganhos): 39 (38.46%) Posighes Compradas (% de ganhos): 37 (18.92%)
Ofertas Total: 152 Megodacdes com Lucro (% of total): 22 (28.95%) Megociacdes com Perda (% of total): 54 (71.05%)
Maior lucro da negociagio: 5 300.00 Maiaor perda na Megociacdo: -1 000.00
Média lucro da negociagdo: 141591 Média perda na Negociacdo: -722.22
Maximo ganhos consecutivos (5): 3 (4 500.00) Méximo perdas consecutivas ($): 7 (-4 500.00)
Maxima lucro consecutive {contagem): 5 300.00 (1) Méxima perda consecutiva {contagem); -4 850.00 (6)
Média ganhos consecutivos: 1 Média perdas consecutivas: 3

Fonte: (METAQUOTES, 2020)

Analisando a relagdo entre o numero de negociacdes e o desempenho das estraté-
gias, temos que sem a utilizagdo da rede neural ocorreram 76 negociacdes no total, sendo
28,95% delas operacgdes lucrativas, enquanto que utilizando a rede neural foram realizadas 20
negociagdes sendo 50% delas consideradas lucrativas. Se compararmos o desempenho entre
as redes especializada na compra e venda, temos que a rede de compra realizou 9 negoci-
acobes sendo 33% delas com lucro enquanto que a rede especializada na venda realizou 11

negociagdes sendo 63,64% lucrativas.
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Figura 32 — Resultados das negocia¢des utilizando a variagédo 1.

Lucro Liquido Total:
Fator de Lucro:

Fator de Recuperac3o:

Rebaixamento do Saldo:
Rebaixamento Absoluto do Saldo :

Total de Negodagdes:

7 000.00
1.93
203

3450.00

20

4.5.2 Variagao 2

Resultados
Lucro Bruto: 14 500.00
Retomno Esperads (Payoff): 350.00
indice de Sharpe: 0.08

Rebaixamento Méximo do Saldo : 3 450.00 (100.00%)

Posicdes Vendidas (% e ganhos):
MNegodiaches com Lucro (% of total}:
Maior lucro da negeciacio:

Média lucro da negodiacdo:

Maximo ganhos consecutivos (5):
Méxima lucro consecutive (contagem):

Média ganhos consecutivos:

11 (63.64%)
10 (50.00%)
5 450.00

1 450.00

5 (5 650.00)
5 650.00 (5)
3

Perda Bruta: -7 500.00

Rebaixamento Relativa do Saldo : 32.47% (1 250.00)
Posicdes Compradas (% de ganhos): 9 (33.33%)
MNegodiacies com Perda (% of total): 10 (50.00%)
Maior perda na Negociacio: -1 100.00

Média perda na Negociacio: -750.00

Méximo perdas consecutivas (5): 4 (-3 450.00)
Méaxima perda consecutiva (contagem): -3 450.00 (4)
Média perdas consecutivas: 2

Fonte: (METAQUOTES, 2020)

A segunda variagao implementada foi utilizada para realizar negocia¢des no periodo de
15/03/2021 a 19/03/2021, operando 10 contratos de WDOJ21. Como estratégias de day trade
foram utilizadas as mesmas descritas para a variagao 1 (segéo 4.5.1), sendo elas 10 pontos
para stop loss, 50 pontos de stop gain e 2 pontos de distancia para trailing stop considerando
as médias de alta e baixa do HiLo como suporte. A manutencao dos parametros adotados foi
em virtude dos bons resultados apresentados pela variacao 1.

Figura 33 — Movimentagéao do mini délar durante o periodo de 15/03/2021 a 19/03/2021.
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Fonte: (METAQUOTES, 2020)
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As figuras 34 e 35 representam relatérios gerados pelo Metatrader referente as negoci-
acoes realizadas durante este periodo considerando a estratégia definida. Com elas é possivel
visualizar detalhes sobre os resultados obtidos. Percebe-se que a utilizacdo da variagcao 2 re-
sultou em um lucro de R$ 1.050,00 enquanto que a mesma estratégia sem a utilizagdo da
IA resultou em um lucro de R$ 11.750,00. Vale ressaltar que o numero de negociacdes utili-
zando a IA durante o periodo foi consideravelmente menor se comparado ao mesmo periodo
operando sem a interferéncia de uma IA.
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Qualidade do histdrica:
Barras:

Lucro Liguido Total:
Lucro Bruto:

Perda Bruta:

Fator de Lucro:

Fator de Recuperagio:
AHPR:

GHPR:

Total de Negodiagies:
Ofertas Total:

Figura 34 — Resultados das negociacdes sem IA.

-23 600.00

1.1524 (15.24%)
1.0441 (4.41%)

Resultados
100%

540 Ticks: 10792
11 750.00 Rebaixamento Absoluto do Saldo : 0.00
35 350.00 Rebaixamento Maximo do Salde : 7 000.00 (40.00%)
Rebaixamento Relativo do Saldo : 44.40% (5 750.00)
1.50 Retorno Esperado {Payoff): 199.15
133 indice de Sharpa: 0.14
Correlac3o LR : 0.48
Erro Padrdo LR : 241252
59 Posicdes Vendidas (% e ganhas): 28 (39.29%)
118  Negociacdes com Lucro {3 of total): 21 (35.59%)
Maior lucre da negodiacio: & 250.00
Média lucre da negociagio: 1683.33
Maxime ganhos consecutivos (§): 2 (8 500.00)
Maxima lucro consecutivo (contagem): 8 500.00 (2)
Média ganhos consecutivos: 2

Afivos:
Rebaixamento Absoluto do Capital Liguido:
Rebaixamento Maximo do Capital Liguido:

Rebaixamento Relativo do Capital Liquido:

Mivel de Margem:
Z-Pontuagdio:
Resultado OnTester:

Posicies Compradas (% de ganhos):
MNegociagies com Perda (%% of total):
Maior perda na Negociacdo:

Média perda na Negociagio:

Maximo perdas consecutivas (§):
Maxima perda consecutiva {contagem):

Média perdas consecutivas:

Fonte: (METAQUOTES, 2020)

1
750.00

8 B50.00 (45.97%)
78.26% (900.00)

-0.16 (12.71%)
0

31 (32.26%)
38 (64.41%%)
-1 000.00
-621.05

9 (-5 900.00)
-5 900.00 (9)
3

Figura 35 — Resultados das negociacdes utilizando a variagéo 2.

Lucro Liquido Total:
Fator de Lucro:

Fator de Recuperacio:

Rebaixamento do Saldo:
Rebaiamento Absoluto do Saldo :

Total de Negociaches:

Verificando a relacdo entre o nimero de negociacdes e o desempenho das estratégias,
temos que sem a utilizagdo da rede neural ocorreram 59 negociagdes no total, sendo 35,59%
delas operacgdes lucrativas, enquanto que utilizando a rede neural foram realizadas 19 nego-
ciagbes sendo 31,58% delas consideradas lucrativas. Se compararmos o desempenho entre
as redes especializada na compra e venda, temos que a rede de compra realizou 12 negoci-
acoes sendo 16,67% delas com lucro enquanto que a rede especializada na venda realizou 7

1050.00

114

0.27

1500.00

19

Resultados
Lucro Bruto:
Retorne Esperado (Payoff):
indice de Sharpe:

Rebaixamento Maximo do Saldo :

Posicies Vendidas (% e ganhos):

Negaciacies com Lucro (% of total):

8 300.00
55.26
0.19

3 850.00 (81.91%)

7 (57.14%)
6 (31.58%)

Maior lucro da negociacgio: 3 800.00

Média lucro da negociacio: 1383.33

Maximo ganhos censecutivos (§): 3 (3 500.00)
Méxima lucro consecutivo {contagem): 3 800.00 (1)
Médiz ganhos consecutivos: 2

Perda Bruta:

Rebaixamento Relative do Saldo :

Posicies Compradas (% de ganhos):
Negociacdes com Perda (% of total):
Maior perda na Negociacio:

Média perda na Megociacio:

Maximo perdas consecutivas (§):
Méxima perda consecutiva {contagem):

Média perdas consecutivas:

Fonte: (METAQUOTES, 2020)

negociagdes sendo 57,14% lucrativas.

-7 250.00

81.91% (3 850.00)

12 (16.67%)
13 (68.42%)
-1 000.00
-557.69

6 (-3 850.00)
-3 850.00 (6)
3
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4.5.3 Variagédo 3

A terceira variagao implementada foi utilizada para realizar negociagdes no periodo de
21/03/2021 a 26/03/2021, operando 10 contratos de WDOJ21. Como estratégias de day trade
foram utilizadas 3 pontos para stop loss, 6 pontos de stop gain e adotado o nivel de trailing
stop como sendo as médias de alta e baixa do HiLo.

As alterag6es descritas foram com o intuito de melhorar a assertividade das operagdes
tanto quanto nas entradas quanto nas saidas, buscando diminuir o tempo posicionado e au-
mentar o nimero de entradas no decorrer do dia. Ou seja, a estratégia deveria diminuir o lucro
por operacao porém aumentar o nimero de operag¢oes, melhorando os resultados finais. Vale
ressaltar que houveram alteragdes na base de dados para o treinamento de maneira que a
rede fosse capaz de identificar operagdes mais curtas como sendo lucrativas (se¢ao 4.4.3).

Figura 36 — Movimentacao do mini dolar durante o periodo de 21/03/2021 a 26/03/2021.
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Fonte: (METAQUOTES, 2020)

As figuras 37 e 38 representam relatorios gerados pelo Metatrader referente as nego-
ciacoes realizadas durante este periodo considerando a estratégia definida. Percebe-se que
a utilizagao da variagdo 3 resultou em um prejuizo de R$ 550,00 enquanto que a mesma es-
tratégia sem a utilizacdo da IA resultou em um prejuizo de R$ 100,00. Houve um aumento
consideravel do numero de operagoes, especialmente sem a utilizagdo da IA, porém o resul-
tado nao foi o esperando, embora tenham sido proximos.

Analisando a relacéo entre o numero de negociacoes e o desempenho das estratégias,
temos que sem a utilizagdo da rede neural ocorreram 73 negociagdes no total, sendo 32,88%
delas operacgdes lucrativas, enquanto que utilizando a rede neural foram realizadas 21 nego-
ciagbes sendo 28,57% delas consideradas lucrativas. Se compararmos o desempenho entre
as redes especializada na compra e venda, temos que a rede de compra realizou 15 negoci-
acoes sendo 26,67% delas com lucro enquanto que a rede especializada na venda realizou 6
negociagdes sendo 33,33% lucrativas.
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Qualidade do histdrico:
Barras:

Lucro Liguide Total:
Lucro Bruto:

Perda Bruta:

Fator de Lucro:

Fator de Recuperacio:
AHPR:

GHPR:

Total de Negociaches:
Ofertas Total:

Figura 37 — Resultados das negociacdes sem IA.

0%

540
-100.00
14 400.00
-14 500.00

0.99
-0.04

1.0305 (3.05%)
0.9986 (-0.14%)

73
146

Resultados

Ticks:
Rebaixamento Absoluto do Saldo :

Rebaixamento Maximo do Saldo

Rebaixamento Relativo do Saldo

Retorno Esperado (Payoff):
Indica de Sharpa:
Correlacdo LR :

Erro Padrio LR

Posigdes Vendidas (% e ganhos):
NegociagBes com Lucro (% of total):
Maior lucro da negociacio:

Média lucro da negociacio:

Maximo ganhos consecutivos (§):
Méxima lucro consecutivo (contagem):

Média ganhos consecutivos:

10792

1150.00 Rebaixamento Absoluto do Capital Liquido:
2 400.00 (106.67%0) Rebaixamento Maximo do Capital Liguido:
1 106.67% (2 400.00) Rebaixamento Relativo do Capital Liquido:

-1.37
0.04
-0.19
515.87

37 (37.84%)
24 (32.88%)
600.00
600.00

3 (1 800.00)
1 800.00 (3)
2

Afivos:

Nivel de Margem:
Z-Pontuacio:
Resultado OnTester:

Posicdes Compradas (% de ganhos):
Negociagbes com Perda (% of total):
Maior perda na Megociacio:

Média perda na Negociacdo:

Méximo perdas consecutivas ($):
Méxima perda consecutiva {contagem):

Média perdas consecutivas:

Fonte: (METAQUOTES, 2020)

1

1200.00
2.450.00 (108.89%)
108.89% (2 450.00)

0.08 (6.38%)
0

36 (27.78%)
49 (67.12%)
-300.00
-295.92

8 (-2 400.00)
-2 400.00 (8)
3

Figura 38 — Resultados das negocia¢des utilizando a variagédo 3.

Lucro Liquido Total:
Fator de Lucro:

Fator de Recuperagio:

-550.00
0.86
-0.17

Rebaixamente do Saldo:

Rebaixamento Absoluto do Saldo :

Total de Negodagdes:

1550.00

21

Resultados
Lucro Bruto: 3450.00
Retorna Esperado (Payoff): -26.19
indice de Sharpe: 0.21

Rebatamente Maximo do Saldo :

Posigdes Vendidas (% e ganhos):

Negodiaces com Lucro (% of total):

Maior lucro da negociaco:
Média lucro da negociacdo:

Maximo ganhos consecutivos (5}

Maxima lucro consacutive (contagem):

454 Variagéo 4

A quarta variacao implementada foi utilizada para realizar negociacdes no periodo de
29/03/2021 a 02/04/2021, operando 10 contratos de WDOJ21 e WDOK21 separadamente
(uma vez que o periodo contempla a alteragcdo do més, ocorreu um vencimento para o contrato
WDOJ21, sendo necessario realizar as negociacoes através do WDOK21, de acordo com
os vencimentos descritos na se¢ao 2.3.1). Como estratégias de day trade foram utilizadas
10 pontos para sfop loss, 15 pontos de stop gain € 2 pontos de distancia para trailing stop

Média ganhos consecutives:

3 250.00 (191.18%)

6(33.33%)
6(28.57%)
850.00
575.00

3 (1 000.00)
1650.00 (2)
2

Perda Bruta:

Rebaixamente Relativo do Saldo :

Posiches Compradas (% de ganhos):
NegociacBes com Perda (% of total):
Maior perda na Negodiacio:

Média perda na Negodiacdo:

Maxime perdas consecutivas {5):
Maxima perda consecutiva (contagem):

Média perdas consecutivas:

Fonte: (METAQUOTES, 2020)

considerando as médias de alta e baixa do HiLo como suporte.

As novas alteragdes nas estratégias foram devido ao mau resultado apresentado pela
variagao 3, especialmente se comparado as variagdes 1 e 2. A escolha pelo stop gain mais

-4 000.00

191.18% (3 250.00)

15 (26.67%)
15 (71.43%)
-300.00
-266.67

12 (-3 250.00)
-3 250.00 (12)

curto € com o objetivo de buscar garantir lucros antes mesmo que ocorram reversoes.
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Figura 39 — Movimentagéao do mini délar durante o periodo de 29/03/2021 a 02/04/2021.
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Fonte: (METAQUOTES, 2020)
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As figuras 40 e 41 representam relatorios gerados pelo Metatrader referente as nego-

ciacoOes realizadas durante este periodo considerando a estratégia definida. Percebe-se

que

a utilizacdo da variacédo 4 resultou em um prejuizo de R$ 1.555,00 enquanto que a mesma
estratégia sem a utilizagédo da IA resultou em um lucro de R$ 7.500,00. Esta variacéo foi a que
apresentou os piores resultados se comparada as demais. Ao final, foram executadas apenas

5 operacdes apenas, sendo elas todas posicoes vendidas.

Figura 40 — Resultados das negociacdes sem IA.

Resultados
Qualidade do histdrico: 0%
Barras: 432 Ticks: 8624 Ativos: 1
Lucro Liquida Total: 7 500.00 Rebaixamento Absolute do Salde @ 3100.00 Rebaixamento Absoluto do Capital Liquido: 3 350.00
Lucro Bruto: 28 250.00 Rebaixamento Maxime do Salde @ 6 250.00 (123.76%) Rebaixamento Maximo do Capital Liguido: 6 750.00 (131.07%%0)
Perda Bruta: -20 750.00 Rebaixamento Relative do Salde @ 310.00% (3 100.00) Rebaixamento Relative do Capital Liguido: 223.68% (4 250.00)
Fator de Lucra: 1.36 Retorno Esperado [Payoff): 147.06 Nivel de Margem:

Fator de Recuperacia: 111 Indice de Sharpe: 0.22 Z-Pontuacdo: -1.23 (78.13%)
AHPR: 1.4066 (40.66%) Correlacdo LR : 0.89 Resultado OnTester: L]

GHPR:  1.0429 (4.29%) Erro Padréo LR : 1911.61
Total de Negodacdes: 51 Posigdes Vendidas (% € ganhos): 28 (35.71%) Posices Compradas (% de ganhos): 23 (47.83%)
Ofertas Total: 102  Negociagdes com Lucre {3 of total): 21 (41.18%) Megociagdes com Perda (% of total): 30 (58.82%0)
Maior lucro da negociagdo: 3 400.00 Maior perda na MNegociacdo: -1 000.00
Média lucro da negociagdo: 1345.24 Média perda na Negociacio: -691.67
Maxime ganhos consecutivos ($): 4 (7 150.00) Maximo perdas consecutivas ($): 7 (-6 250.00)
Maxima lucro consecutivo {contagem): 7 150.00 (4) Maxima perda consecutiva {contagem): -6 250.00 (7)
Média ganhos consecutivos: 2 Média perdas consecutivas: 3

Fonte: (METAQUOTES, 2020)
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Figura 41 — Resultados das negociacdes utilizando a variagéo 4.

Resultados

Lucra Liguido Total: -1 555.00 Lucro Bruto: 0.00 Perda Bruta: -1555.00

Fator de Lucro: 0.00 Retorno Esperado (Payoff): -311.00

Fator de Recuperagdio: -1.00 fndice de Sharpe: 0.78

Rebaixamento do Saldo:

Rebaixamento Absolute do Salde: 1 555.00 Rebaixamento Maxime do Salde : 1 555.00 (100.00%) Rebaixamento Relative do Saldo : 0.00%: (0.00)
Total de Negaciacbes: 5 Posicdes Vendidas (% e ganhaos): 5 (20.00%) Posicies Compradas (% de ganhos): 0 (0.00%)
Negociacdes com Lucro {% of total): 1 (20.00%) Negociacbes com Perda {% of total): 4 (80.00%)
Maior lucro da negociagdo: 0.00 Maior perda na Negociagdo: -750.00
Média lucro da negociagdo: 0.00 Média perda na Negociagdo: -388.75
Maximo ganhas consscutivos ($): 1(0.00) Mdximo perdas consecutivas ($): 2 (-800.00)

Méxima lucro consecutivo (contagem): 0.00 (1) Maxima perda consecutiva {contagem): -800.00 (2)

Media ganhos consecutivos: 1 Média perdas consecutivas: 2

Fonte: (METAQUOTES, 2020)

Verificando a relacdo entre o nimero de negociagdes e o desempenho das estraté-
gias, temos que sem a utilizagdo da rede neural ocorreram 51 negocia¢des no total, sendo
41,18% delas operacdes lucrativas, enquanto que utilizando a rede neural foram realizadas 5
negociagdes sendo 20% delas consideradas lucrativas. Entretanto, ndo é possivel realizar um
comparativo entre das redes especializada na venda e compra pois apenas a rede especiali-
zada na venda realizou negociac¢des, sendo que apenas 1 delas resultou em lucro.

455 Variacdo 5

A quinta variagdo implementada foi utilizada para realizar negocia¢des no periodo de
05/04/2021 a 09/04/2021, operando 10 contratos de WDOK21. Como estratégias de day trade
foram utilizadas 8,5 pontos para stop loss, 20 pontos de stop gain e 2 pontos de distancia para
trailing stop considerando as médias de alta e baixa do HiLo como suporte.

As novas alteragdes nas estratégias foram devido ao mau resultado apresentado pelas
variagao 3 e 4, especialmente se comparado as variacbes 1 e 2. Logo, foi novamente ampliado
o stop loss para 0 mesmo valor utilizado pela variagao 1, porém reduzindo o stop gain consi-
deravelmente a fim de garantir possiveis lucros de antemao evitando perdas com reversoes.
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Figura 42 — Movimentagao do mini délar durante o periodo de 05/04/2021 a 09/04/2021.
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Fonte: (METAQUOTES, 2020)

As figuras 43 e 44 representam relatorios gerados pelo Metatrader referente as nego-
ciacdes realizadas durante este periodo considerando a estratégia definida. Percebe-se que
a utilizacdo da variagdo 5 resultou em um prejuizo de R$ 750,00 enquanto que a mesma
estratégia sem a utilizacao da IA resultou em um prejuizo de R$ 6.850,00.

Figura 43 — Resultados das negociacdes sem IA.

Resultados
Qualidade do histdrico: 0%
Barras: 540 Ticks: 10788 Afivos: 1
Lucro Liguido Total: -6 850.00 Rebaixamento Absoluto do Saldo : 9 350.00 Rebaixamento Absoluto do Capital Liguido: 9 450.00
Lucro Bruto: 24 050.00 Rebaixamento Maximo do Salde © 9 350.00 (935.00%0) Rebaixamento Maximo do Capital Liquido: 10 550.00 (502.38%)
Perda Bruta: -30 900.00 Rebaixamento Relative do Saldo @ 935.00% (9 350.00) Rebaixamento Relativo do Capital Liquido: 502.38% (10 550.00)
Fator de Lucro: 0.78 Retorno Esperado {Payoff): -96.48 Nivel de Margem:

Fator de Recuperacio: -0.65 Indice de Sharpe: -0.09 Z-Pontuacio: 0.82 (58.78%)
AHPR: 0.B067 (-19.33%%0) Correlacdo LR : -0.28 Resultade OnTester: 0

GHPR:  0.9073 (-9.27%) Erro Padréo LR 2184.64
Total de Negodiagbes: 71 Posigbes Vendidas (% e ganhos): 35 (20.00%0) Posigles Compradas (% de ganhos): 36 (33.33%)
Ofertas Total: 142  Megociacbes com Lucro (% of total): 19 (26.76%0) MNegociacdes com Perda (% of total): 52 (73.24%)
Maior lucro da negociacio: 3 450.00 Maior perda na Negociaco: -850.00
Média lucro da negociacdo: 1 265.79 Média perda na Negociagdo: -594.23
Maximo ganhos consecutivos ($): 2 (5 700.00) Maximo perdas consecutivas ($): 10 (-5 000.00)
Méxima lucro consecutivo {contagem): 5 700.00 (2) Maxima perda consecutiva {contagem): -5 200.00 (7)
Média ganhos consecutivos: 1 Média perdas consecutivas: 3

Fonte: (METAQUOTES, 2020)
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Figura 44 — Resultados das negociacdes utilizando a variagéo 5.

Resultados

Lucro Liquide Total: -750.00 Lucre Bruto: 9 550.00 Perda Bruta: -10 300.00
Fator de Lucro: 0.93 Retorno Esperado (Payoff): -28.85
Fator de Recuperacdo: -0.19 indice de Sharpe: 0.07
Rebaixamento do Salde:
Rebaixamento Absoluta do Saldo : 3 900.00 Rebaixamento Maxima do Saldo : 3 950.00 (254.84%) Rebaixamento Relativo do Saldo : 254.84% (3 950.00)
Total de Negodagdes: 26 Posigfies Vendidas (3 e ganhos): 13 (23.08%) Posicdes Compradas (% de ganhos): 13 (23.08%)

HegociagBes com Lucro (% of total): 6(23.08%)
Maior lucro da negociacdo: 2 800.00

Magociagies com Perda (% of total): 20 (76.92%)

Maior perda na Negodiacdo: -850.00
Média lucro da negociacio: 1591.67
2 (2 900.00)
2900.00 (2)
Média ganhos consecutivos: 1

Média perda na Negociacdo: -515.00
7 (-3 900.00)
-3 950.00 (5)

Média perdas consecutivas: 4

Mdxima ganhos consecutivos (5): Maximo perdas consecutivas {5):

Méaxima lucro consecutivo (contagem): Maxima perda consecutiva (contagem]):

Fonte: (METAQUOTES, 2020)

Verificando a relacdo entre o nimero de negociagdes e o desempenho das estraté-
gias, temos que sem a utilizagdo da rede neural ocorreram 71 negociacdes no total, sendo
26,76% delas operacdes lucrativas, enquanto que utilizando a rede neural foram realizadas 26
negociagdes sendo 23,08% delas consideradas lucrativas.

4.5.6 Comparativo geral

Esta sesséo destina-se a realizar um comparativo geral analisando os resultados ob-
tidos apds o periodo de negociagdes, verificando a relagao entre numero de operagdes, per-
centual de operacdes bem sucedidas, relacdo entre operacdes realizadas pelas redes especi-
alizadas na compra e venda.

A tabela 10 e a figura 45 representam o compilado final do ponto de vista do lucro
obtido ao final do periodo analisado utilizando o setup HiLo. Analisando as variagdes, é possi-
vel notar uma oscilagao consideravel, sendo periodos onde os resultados apresentados sem
a utilizacao das redes neurais foi expressivamente melhor, enquanto que em outros cenarios
ocorreu o inverso. E valido ressaltar também que mesmo em casos onde ocorreram prejui-
zos, a utilizacao das redes reduziu consideravelmente (cenario onde foi utilizado a variacao
5). Por fim é possivel notar que negociac¢des utilizando as redes neurais resultaram em um
desempenho superior a ndo utilizacao.

Tabela 10 — Comparativo entre as variagdes - Lucros financeiros.

Desempenho financeiro

Variacao Sem IA Com IA
Variagao 1 R$ -7.850,00 R$ 7.000,00
Variacao 2 R$ 11.750,00 R$ 1.050,00
Variagdo 3 R$ -100,00 R$ -550,00
Variacao 4 R$ 7.500,00 R$ -1.555,00
Variagdo 5 R$ -6.850,00 R$ -750,00
Total R$ 4.450,00 R$ 5.195,00

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 45 — Comparativo entre as variagdes, considerando lucros financeiros.

Desempenho financeiro

M Semia M Com A
RS 15.000,00

RS 10.000,00
RS 5.000,00

RS 0,00

RS 5.000,00

-RS$ 10.000,00
Variagdo 1 Variagdo 2 Variagdo 3 Variagdo 4 Variagdo 5 Total

Variagdo

Fonte: Elaborada pelo autor.

Analisando a tabela 11 e a figura 47 sob a 6tica de nUmero de negociacoes realizadas
€ possivel identificar uma notéria diferenca entre a utilizacao e nao utilizacdo das redes, uma
vez que a nao utilizagao resultou em um numero de negociagdes 3 vezes maior em relagao a
utilizacao da rede. Além disso, a néo utilizacdo das RNAs apresentou um percentual de ope-
racoes lucrativas préximo ao resultado obtido pelas negociagdes utilizando as RNAs, porém
ainda sim superior.

Tabela 11 — Comparativo entre as varia¢des - numero de operagoes.

Numero de operacoes

Variacao Sem IA Com IA

Variacao 1 76 (28,95% lucrativas) 20 (50% lucrativas)
Variacao 2 59 (85,59% lucrativas) 19 (31,58% lucrativas)
Variacao 3 73 (32,88% lucrativas) 21 (28,57% lucrativas)
Variacéo 4 51 (41,18% lucrativas) 5 (20% lucrativas)
Variacdo 5 71 (26,76% lucrativas) 26 (23,08% lucrativas)
Total 330 (32,42% lucrativas) 91 (31,86% lucrativas)

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 46 — Comparativo entre as variagoes, considerando taxas de acerto nas negociacgoes.

Taxa de acertos

m= Sem A == Com A

50,00%
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A tabela 12 retrata um comparativo entre o desempenho obtido pelas redes de com-
pra e de venda, uma vez que possuem a mesma topologia, entretanto, sdo treinadas com
bases de dados distintas de acordo com o0s seus objetivos. Assim como aconteceu durante os
treinamentos, as redes especializadas na venda, em sua maioria, apresentaram melhores per-
formances do que as redes especializadas na compra, mesmo executando um namero menor
de operacgdes.

Tabela 12 — Comparativo entre as variagées - desempenho entre redes especializadas na
compra e venda.

Desempenho entre rede especializada na compra e venda

Variagao Especializada na compra Especializada na venda
Variacao 1 9 (83% lucrativas) 11 (63,64% lucrativas)
Variacao 2 12 (16,67% lucrativas) 7 (57,14% lucrativas)
Variacéo 3 15 (26,67% lucrativas) 6 (33,33% lucrativas)
Variacao 4 0 (nao se aplica) 5 (20% lucrativas)
Variacao 5 13 (23,08% lucrativas) 13 (23,08% lucrativas)
Total 49 (24,48% lucrativas) 42 (40,47% lucrativas)

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 47 — Comparativo entre as especializa¢des, considerando taxas de acerto nas negoci-
acoes.

Taxa de acertos

== Esp. compra == Esp.venda

80,00%
63,64%
57,14%
60,00%
40,00% 3333%
o . 23,08%
3300% 20,00%
20,00%
23,08%
16,67%
0,00%
Variagdo 1 Variagdo 2 Variagdo 3 Variagdo 4 Variagdo §

Fonte: Elaborada pelo autor.
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5 Conclusao

“As palavras fogem quando precisamos delas e
sobram quando n&o pretendemos usa-las.”
Carlos Drummond de Andrade

O presente trabalho se justifica pela necessidade de um maior entendimento das movi-
mentacdes dos precos dos ativos do mercado financeiro, bem como ferramentas que fornegam
aos investidores um maior potencial de acerto nas negociacdes e também formas de minimi-
zar 0s prejuizos durante as operagdes. Para isto foi necessario realizar um estudo em técnicas
utilizadas para as praticas atuais, bem como conceitos aplicados no mercado financeiro a
fim de aumentar o dominio do assunto. A fim de aplicar os conceitos na pratica, o mini d6-
lar foi escolhido como objeto de estudo. Em seguida, foi desenvolvida uma metodologia para
o desenvolvimento de ferramentas computacionais as quais auxiliam os investidores durante
as tomadas de decisbes com base na aplicacdo de técnicas de inteligéncia artificial para o
aprendizado de movimentagdes passadas.

Em virtude do seu carater experimental, diversos testes foram realizados alterando as
topologias das redes neurais artificiais, bem como os parametros operacionais utilizados em
técnicas de day trade a fim de realizar um comparativo entre elas e obter um maior entendi-
mento sobre o cenario e possiveis abordagens na resolucdo do problema. Ap6s o desenvol-
vimento, foi possivel identificar bons resultados iniciais, principalmente sob a ética de lucros
monetarios, os quais foram obtidos ao se utilizar as redes neurais como ferramenta se compa-
rado com a realizagao de negociagbes sem esta ferramenta.

Desta maneira foi possivel ressaltar a importancia do presente trabalho especialmente
para a comunidade econémica e entusiastas no assunto uma vez que tal solucdo se mostra
muito promissora e pode ser replicada até mesmo para diferentes ativos do mercado financeiro,
sejam eles presentes na B3 ou ndo, de acordo com o suporte fornecido pelas ferramentas
utilizadas.

A secdo 5.1 apresenta os principais resultados alcangados, enquanto que a se¢ao 5.2
apresenta discussoes e limitacoes da pesquisa. Por fim, a se¢do 5.3 aponta algumas direcoes
para trabalhos futuros.

5.1 Resultados

Este trabalho apresentou um resultado final importante uma vez que diversos traba-
lhos tém sido realizados na area, com outras abordagens e nem sempre apresentam lucros
financeiros. O relatério agregado apresenta lucros financeiros relativamente expressivos. Nem
todas as variagdes apresentadas e estratégias foram totalmente lucrativas, porém é possivel
identificar bons resultados especialmente se tratando das variagdes 1 e 2, e até mesmo da
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variagcao 5, uma vez que esta foi capaz de reduzir o prejuizo ocasionado durante as negocia-
coes.

Comparando apenas entra as variagdes de RNAs implementadas foi possivel obter
nameros animadores especialmente com relagdo a variagdo 1 quando comparada com as
demais. Levando em consideracao a apenas lucros financeiros, seu ganho isoladamente foi
superior a todas as demais, mesmo que somados os resultados. Seu percentual de acerto,
em especial a especializagdo na venda, foi totalmente relevante servindo como um importante
ponto de partida para evolucdes de redes futuras uma vez que apresentou uma taxa de acerto
de 63,64% nas negociacdes realizadas. Vale ressaltar que analisando sua topologia, esta foi
a Unica abordagem com apenas 2 camadas.

Um ponto de atencao refere-se aos baixos indices de negociagcdes bem sucedidas
apresentados na tabela 11, tanto utilizando as redes neurais quanto sem a utilizacdo, uma vez
que a taxa de lucro foi em torno de 32 % para ambos os cenarios ao final do experimento.
Uma hipétese remete a ineficiéncia dos parametros escolhidos para as negociacoes, 0s quais
em diversas situagdes finalizaram as operacbes abertas antes do esperado resultando em
prejuizos.

Além das topologias estudadas, vale ressaltar a importancia dos indicadores utiliza-
dos. A escolha se deu apés andlises a resultados comuns e a avaliagbes encontradas em
bibliografias, especialmente as descritas na segéo 2.3.3. Estes tiveram o intuito de descrever
as movimentagdes do mercado de diferentes maneiras de acordo com as respectivas de cada
um. O lucro final foi um indicativo de que a escolha foi bem sucedida, porém ainda sim ha
espago para melhorias.

Considerando um cenario real de aplicacao da metodologia e solucao apresentada, é
necessario ressaltar também a necessidade de uma margem de garantia para a realiza¢ao das
operacoes. Logo, de acordo com a margem de garantia necessaria para efetivar as operagoes
€ imprescindivel analisar os valores exigidos a fim de verificar a viabilidade sob a perspectiva
de risco versus retorno. Tal fato ndo diminui os ganhos obtidos, principalmente por ter gerado
lucros financeiros ao final, entretanto é um fator crucial para optar pela realizacao ou nao das
operagdes.

5.2 Consideracoes e limitacoes

Analisando os resultados finais obtidos durante as negociacbes descritas na secao
4.5.6 é possivel notar que o presente trabalho apresentou bons resultados, porém durante o
desenvolvimento algumas limitagdes foram encontradas e sdo relevantes para discussoes.

A primeira limitagdo encontrada durante o desenvolvimento refere-se a uma limitagéo
da plataforma Metatrader. Por definicdo, a plataforma néo permite que o algoritmo realize re-
quisicoes HTTP durante modos de testes utilizando bases histéricas, sendo possivel apenas
durante negociacdes em tempo real, mesmo que utilizando contas de demonstragdo. Em vir-
tude disso, a simulagdo das negociagdes utilizando as redes neurais precisou ser realizada
durante periodos reais, fato que gera uma consideravel demora para a obtencao dos resulta-



Capitulo 5. Conclusao 71

dos finais.

Uma segunda limitagéo relacionada ao Metatrader também foi encontrada durante o
desenvolvimento. Devido as caracteristicas limitadas com relacdo a realizagéo de requisi¢coes
HTTP em modo de teste e o curto periodo de desenvolvimento do trabalho, néo foi possivel
comparar todas as redes neurais em um mesmo periodo de tempo. Tal possibilidade poderia
ter evidenciado melhor as diferengas entre as topologias apresentadas, mitigando possiveis
discrepancias nos resultados em virtude de movimentacdes especificas do mercado durante
um periodo de teste.

A terceira limitacdo encontrada refere-se ao comportamento volatil do mercado. Du-
rante as negociagdes foi percebido momentos onde haviam variagdes bruscas, apresentando,
por exemplo, 38 pontos de variagdo em um unico candle (figura 48). Uma vez que cada ponto
do délar representa uma variacdo de R$ 10,00 e que durante os testes foram negociados 10
minicontratos, este Unico candle representaria uma variacdo de R$ 3800,00. Considerando um
cenario como este, mesmo que a rede neural houvesse indicado a efetivacao da operacao no
inicio da tendéncia de maneira correta, esta operagao geraria prejuizos no momento em que
ocorresse esta oscilagao possivelmente atingindo o stop loss posicionado.

Figura 48 — Exemplo de volitividade ocorrida durante dia 07/04/2021.
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Fonte: (METAQUOTES, 2020)

Uma importante consideracao sobre as técnicas de day trade sdo que elas podem
gerar perdas em casos de grande volitividade do mercado e quando sao mau utilizadas. A
figura 49 representa 2 situagdes onde ocorreram perdas durante as negociac¢des realizadas
pela variagdo 2. Durante o periodo, as redes neurais instruiram a realizagcao das operacoes
de compra e venda ao inicio da tendéncia indicadas pelo HiLo. E ao analisarmos o gréfico,
€ possivel notar que a movimentacao foi acertada, uma vez que a tendéncia continuou em
ambos o0s casos, entretanto, as operagdes resultaram em perdas em virtude de terem atingido
os patamares minimos estipulados pelas operacdes de stop loss utilizadas.
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Figura 49 — Exemplo de perdas em virtude do stop loss.
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Além destas, € importante salientar que durante o desenvolvimento foi realizado testes

iniciais da metodologia apresentada com outro ativo da bolsa de valores: mini indice bovespa.
Todavia, este ativo apresenta caracteristicas muito diferentes, apresentando tendéncias me-
nores, maior volatilidade, além de variacbes em escalas diferentes quando comparado ao mini
dolar. Logo, foi identificado que seria necessario um estudo maior sobre o ativo, compreen-
dendo as principais caracteristicas da sua movimentacao e parametros operacionais eficien-
tes para que pudesse ser realizado os experimentos com uma maior assertividade. Como nao

houve tempo habil para tal, esta abordagem n&o foi explorada com maiores detalhes,
um objeto de estudo relevante para trabalhos futuros.

mas é
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5.3 Trabalhos futuros

Os resultados deste trabalho sugerem algumas direcbes promissoras de trabalho fu-
turo: a utilizacdo da mesma metodologia em outros ativos, realizagdo do treinamento utilizando
diferentes intervalos de tempo para a extragao dos dados, aplicacdo de algoritmos genéticos
para a definicdo dos parametros operacionais, a utilizagdo de outros indicadores da analise
técnica e a utilizagdo de outros setups e estratégias de day trade.

Uma vez que a metodologia proposta foi eficiente para o desenvolvimento do trabalho
e os algoritmos implementados sdo possuem parametrizagdes do papel negociado, uma outra
possivel utilizacdo seria a aplicacao desta em outros ativos, tais como o mini indice bovespa
(assim como citado na sessao 5.2), algum ativo de contratos futuros ou até mesmo criptomo-
edas tais como Bitcoin e Ethereum. Para isto, seria necessario realizar um estudo prévio das
caracteristicas do ativo para compreender melhor a sua movimentacao e definir bons parame-
tros operacionais, podendo aplicar os mesmos indicadores utilizados no presente trabalho e
ent&o verificar os resultados.

Analisando o desenvolvimento do trabalho e as negociacdes realizadas, foi identifi-
cado um possivel objeto de estudo o qual seria propor quais pardmetros operacionais tais
como stop loss e stop gain gerariam os melhores resultados. Durante os testes, diversos mo-
mentos foram percebidos que a rede identificou bons momentos de entrada, porém os lucros
financeiros poderiam ter sido mais expressivos caso 0s parametros operacionais estivessem
melhor definidos. Considerando este cenario, uma possivel abordagem em um trabalho futuro
seria a aplicagao de algoritmos genéticos para o aprendizado e definicdo dos melhores para-
metros operacionais de acordo com o ativo estudado. Uma vez definidos, poderiam trabalhar
em conjunto com as redes neurais, potencializando os ganhos.

Devido a natureza totalmente volatil do mercado, uma hipétese refere-se a base de da-
dos utilizada para o treinamento. Alguns testes iniciais foram realizados neste trabalho, entre-
tanto, uma analise mais aprofundada seria um objeto de estudo totalmente relevante. O ponto
principal seria analisar se o treinamento das redes neurais apenas com dados mais recentes,
tais como ultima semana, més, ou até mesmo 3 meses, poderia influenciar nas negociagoes
uma vez que as RNAs estariam expostas apenas ao comportamento do ciclo mais recente,
e nao tao influenciada por fatores econdmicos passados. Além da variagdo do periodo, uma
outra abordagem seria a definicdo de pesos para as entradas, atribuindo pesos maiores para
as entradas mais recentes. Tais variagfes na obtencao das bases de dados geraria a neces-
sidade de treinamentos constantes para a realizacdo de negociacdes, porém a metodologia
aplicada seria a mesma.

Outra possivel abordagem a partir deste trabalho seria a utilizagdo de outros indica-
dores da andlise técnica como entradas para as redes neurais e entdo, realizar novos treina-
mentos e negociac¢des. Sao diversos indicadores disponiveis tais como Bandas de Bollinger,
RSI, etc, podendo ser configurados de diversas maneiras. Ou até mesmo, utilizar os mesmos
indicadores apresentados alterando os parametros de inicializagéo (periodos desejados).

Além destas, um possivel objeto de estudo seria a utilizagao de outros setups emitindo
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sinais de compra ou venda, alterando também parametros de day trade utilizados (stop loss,
stop gain e trailing stop). Desta maneira, novos pontos de entrada poderiam ser identificados
nos graficos, gerando novas oportunidades de aprendizado e consequentemente, novos pon-
tos de decisdo para as redes neurais. Para isto, seria necessério identificar bons setups de
mercado e entdo realizar a atualizagao, porém a metodologia utilizada para extrair as bases
de dados, realizar o treinamento e a integracao poderiam ser mantidas.
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