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Resumo

Um dos meios mais classicos para se realizar negociagdes financeiras € através da bolsa de
valores, onde teve seu inicio por volta do século XV. A bolsa de valores brasileira tem como
principal indice de agbes o Ibovespa, que se tornou uma grande referéncia para o mercado por
ser um indicador de desempenho médio dos ativos de maior negociabilidade e representativi-
dade no mercado brasileiro. O mini indice Bovespa é um ativo que acompanha as oscilagoes
do indice principal, representando 20% do indice cheio Ibovespa. Investidores estdo expostos
a grandes riscos investindo em ativos pela bolsa de valores, podendo assim ocasionar gran-
des perdas monetarias. Tendo isso em vista, este trabalho € um estudo de caso utilizando
como objeto o mini indice Bovespa, aliado com o uso de redes neurais artificiais, para auxiliar
nas decisbes de abertura e fechamento de operacdes financeiras em um mesmo dia durante
o periodo de execugao de alguns dias. Foi utilizado 5 variagdes de redes neurais, com dife-
rentes topologias e funcdes de ativagao, todos em modelos Perceptron Multi-Camadas. Nos
dados de entrada, utilizaram-se alguns indicadores técnicos de grafico Média Mével Simples,
Média Movel Exponencial, ADX, Estocastico e o HiLo Activator, sendo esse ultimo utilizado
como principal sinal de ativagao para abrir posi¢ées de compra e venda. Para cada uma das 5
topologias de redes neurais foi implementado 2 modos com uma diferenga na forma como os
dados de entrada foram utilizados. Posteriormente todas as redes neurais foram treinadas e
utilizadas para realizar negociagdes simultaneamente, em ambiente real utilizando uma conta
de demonstracdo, em um mesmo periodo de 13 dias. Além disso, foi utilizada uma versao
do algoritmo de negociacdo sem uma rede neural (setup) no mesmo periodo citado, usando
0s mesmos parametros. Apds o periodo de negociacdes, foram coletados dados das nego-
ciagdes de cada modelo com rede neural e do modelo sem a rede neural para comparagao.
Os resultados coletados foram que alguns modelos obtiveram lucro, atingindo ganhos mone-
tarios positivos e valores acima da versao do algoritmo sem utilizagcdo de rede neural, porém
alguns modelos obtiveram resultados monetarios negativos e assim menos eficientes quanto
comparado com a versao sem a utilizagao de inteligéncia artificial. Dessa forma, foi possivel
observar que alguns algoritmos que utilizaram redes neurais, obtiveram resultados monetarios
superiores ao algoritmo que nao utilizou uma inteligéncia artificial.

Palavras-chave: bolsa de valores, mini indice bovespa, séries atemporais, Renko, redes neu-
rais artificiais, negociacdes financeiras.



Abstract

One of the most classic ways of carry out financial negotiations is through the stock exchange,
where it began around the 15th century. The main stock index of the Brazilian stock exchange
is the lbovespa, which has become a mainly benchmark for the market as it is an average
performance indicator for the most tradable and representative assets in the Brazilian market.
The Bovespa mini index is an asset that follows the fluctuations of the main index, in addition to
representing 20% of the full Ibovespa index. Investors are exposed to great risks by investing in
assets through the stock exchange, this being able to cause large monetary losses. With that
in mind, this work is a case study the Bovespa mini index as a object, combined with the use of
artificial neural networks, to assist in the decisions of opening and closing financial operations
on the same day during the execution period of a few weeks. It was used 5 variations of neural
networks, with different topologies and activation functions, all in Perceptron Multi-Layer mod-
els. In the input data, some technical indicators of Simple Moving Average, Exponential Moving
Average, ADX, Stochastic and HiLo Activator were used, the latter being used as the main ac-
tivation signal to open buy and sell positions. For each of the 5 neural network topologies, 2
modes were implemented with a difference in the way the input data was used. Subsequently,
all neural networks were trained and used to perform the processing simultaneously, in a real
environment using a demo account, in the same period of 13 days. In addition, a version of the
trading algorithm without a neural network was used in the same period cited, using the same
parameters. After the negotiation period, data from the negotiations of each model with neural
network and the model without the neural network were collected for comparison. The results
collected were that some models obtained profit, reaching positive monetary gains and above
the version of the algorithm without the use of a neural network, but some models obtained
negative monetary results and thus less efficient when compared to the version without the use
of artificial intelligence. Thus, it was possible to observe that the algorithms that used neural
networks, obtained higher monetary results than the algorithm that did not use an Al.

Keywords: stock exchange, bovespa mini index, timeless series, Renko, artificial neural net-
works, financial negotiations.
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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 tradicionais de se realizar negociacoes financeiras é através da
bolsa de valores. A sua origem nao € exata e alguns escritores a localizam “nos emporium
dos gregos, outros nos collegium mercatorum dos romanos, ou nos funduks (bazares) dos
palestinos” (RUDGE; CAVALCANTE, 1996). As primeiras bolsas de valores com caracteristi-
cas modernas surgiram com o desenvolvimento do comércio, por volta do século XV. Mas foi
somente em Burges, na Bélgica, em 1487, que a palavra bolsa adquiriu seu sentido comercial
e financeiro, quando mercadores e comerciantes se reuniam na casa do senhor Van der Burse
para realizar negocios, onde o brasdo da casa era um desenho de trés bolsas. A partir do
século XIX, com o aumento dos empreendimentos comerciais, a bolsa foi se tornando mais
voltada para a parte financeira através do comércio de agbes. Com isso, teve um grande au-
mento na quantidade de transacbes realizadas e também foi decisivo para a especializacao
da bolsa voltada para as mercadorias e outras voltadas para mobilidrios (GOMES, 1997).

No Brasil, inicialmente a Bovespa teve sua origem em agosto de 1890, por um grupo de
negociantes liderados por Emilio Rangel Pestana. A BM&F teve sua origem em janeiro de 1986
e, no inicio da década de 90, tornando-se o principal centro de negociacao de derivativos da
América Latina. Em maio de 2008 foi realizada a jungdo dessas duas instituicoes BM&F (bolsa
de derivativos) e a Bovespa (bolsa de a¢des) chamando-se BM&FBovespa, estava nascendo
uma das maiores Bolsa de Valores do mundo (ALMEIDA, 2015). Em 2017, a BM&FBovespa
realizou uma unidao com Cetip, assim rebatizada para o nome atual chamada B3, sigla para
Brasil, Bolsa e Balcéao (B3, 2020b).

Quando sao efetuadas aplicacdes na bolsa de valores, os investidores desejam ter o
maximo de retorno € o minimo de prejuizo nas suas negociagdes, assim comprar agdes com
preco baixo e vender com preco alto € o objetivo que os investidores almejam alcangar. Por
isso, é de grande importancia fazer essas negociagées no momento certo (ALMEIDA, 2015).

O Ibovespa € o indice de desempenho das agdes mais importante do mercado brasi-
leiro, sendo ele uma representacao de carteira teérica de agdes e units negociados na B3, cuja
quantidade pode variar conforme as regras de composigao. Por ser um indicador do desempe-
nho médio dos pregos dos ativos de maior negociabilidade e representatividade no mercado
brasileiro, esse indice tornou referéncia para a rentabilidade de fundos de acdes e para o
desempenho da Bolsa (B3, 2020a). O mini indice Bovespa, assim como o Ibovespa, sao con-
tratos futuros de compra ou venda de uma estimativa do indice Bovespa para uma data futura,
com um preco determinado (GOMEZ, 2019), ou seja, é um ativo que envolve negociagdes de
contratos para uma data futura, que tem como base o sobe e desce da IBovespa. Os mini
contratos Bovespa sao chamados assim porque eles representam 20% de um contrato de in-
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dice cheio (GOMEZ, 2019), com isso o investidor pode comegar a investir nesses ativos com
valores menores.

Para se efetuar negocia¢des na bolsa de maneira mais profissional, pode utilizar al-
gumas técnicas para fazer suas tomadas de decisado, entre as principais sdo a analise téc-
nica, a analise fundamentalista e a andlise de fluxo. A analise fundamentalista tem o objetivo
de fazer o processamento de informagdes obtidas da empresa em questéo, partindo do en-
tendimento da conjuntura macroeconémica onde a companhia esta inserida, procedimentos
operacionais e o valor esperado de sua acao (ALMEIDA, 2015). Enquanto a andlise técnica,
segundo (MURPHY, 1986) “é o estudo da acao do mercado, principalmente através da utiliza-
cao de graficos, com a finalidade de prever futuras tendéncias de pregos”. Por fim, a andlise
de fluxo, também conhecida como Tape Reading, € uma técnica onde os investidores acompa-
nham o fluxo de negociagdes, de compra e de venda, na bolsa de valores, visando identificar
a tendéncia dos precos no mercado e seguir esse movimento para realizar negécios (TORO,
2021). Com isso, analisar as informagdes obtidas é de grande valia para ter resultados positi-
vos em investimentos.

Embora ja existem técnicas para auxiliar nas tomadas de decisoes, realizar previsdes
dos valores das agdes ainda é um problema ndo solucionado de forma satisfatério para os
investidores, muito pelo carater de grandes oscilagdes que o mercado da bolsa de valores
possui. Milhares de investidores estdo expostos a grandes riscos durante os investimentos
em ativos que variam tanto seu valor ao longo do tempo, podendo ocasionar em grandes
perdas monetarias. Segundo (KUMAR; JAIN; SINGH, 2020) a previsdo do mercado de agoes
€ uma tarefa altamente exigente e desafiadora devido a sua natureza nao paramétrica, volatil,
complexa, dindmica e cadtica dos pregos das agoes.

Com os avancgos da tecnologia, a Inteligéncia Artificial tem crescido no cotidiano das
pessoas e no mercado. Uma das subareas desse campo, a Inteligéncia Computacional, es-
pecialmente as Redes Neurais Artificiais (RNA), que tem recebido muita atengdo nos campos
de economia e de finangas. Uma RNA é um modelo de aproximagao universal que pode ma-
pear fungdes nao-lineares usando multiplas camadas de neur6nios nao-lineares (CYBENKO,
1989). A principal vantagem dessa técnica é a capacidade de explorar a tolerancia de sistemas
para dados de incerteza, imprecisdo e de verdades parciais (MARTINEZ et al., 2009).

Contudo, ha outras pessoas no mercado financeiro que duvidam da habilidade das
RNAs de “decifrar” o mercado financeiro. Eles observam a inteligéncia artificial como uma
ferramenta que proporciona uma vantagem sistematica, podendo fornecer uma viséo sobre o
risco e quando devem ocorrer esse risco. Mesmo que essa ferramenta fornega ao investidor
uma certa vantagem temporaria, assim que a base dela acabar, outros investidores a terao,
assim a vantagem desaparece (DATAFLOQ, 2020).

Os mercados financeiros ndo obedecem regras estacionarias. A prova disso é como o
mercado reagiu a pandemia do coronavirus, onde se o desempenho passado permanecesse
com o desempenho atualmente, o0 mercado na totalidade deveria estar em queda livre. Mas
o que foi visto € que certos setores estdo sofrendo devido a pandemia, enquanto outros es-
tao prosperando. Os mercados financeiros flutuam com base em eventos sociais, politicos e
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econdmicos, assim uma |IA ndo pode prever com precisao a fazer escolhas inteligentes com
base no mercado atual. Isso nao significa que o aprendizado de maquina nao tenha lugar
na previsao dos mercados financeiros, isso significa ha limites para o ponto que as previsdes
possam ser realizadas com precisdo (DATAFLOQ, 2020).

Alguns trabalhos realizados nessa area ja enfrentaram esses desafios, como o caso
do trabalho de (SILVA, 2021), que prop6s um estudo de caso utilizando o mini délar, aplicando
redes neurais, para definir momentos de compra e venda desse ativo, objetivando lucros nas
negociagdes. O trabalho em questao relata que as redes neurais usadas geraram lucros mai-
ores que a nao utilizagado dos mesmos. Além disso, foram propostos varias outras direcoes de
trabalhos futuros, onde este trabalho ira conduzir a aplicagao do ativo mini indice Bovespa na
rede neural.

1.1 Objetivos

Considerando o contexto e os problemas descritos anteriormente e as melhorias pro-
postas pelo trabalho de (SILVA, 2021), este trabalho visa realizar um estudo de caso aplicando
Redes Neurais Artificiais para realizar a previsdo de movimentagdo do Mini indice Bovespa
negociado na bolsa de valores brasileira, avaliando o desempenho visando obter lucros mo-
netarios.

1.1.1  Objetivos Especificos

» Permitir comunicacao da plataforma de negociacdo no modo backtest com a rede neural,
sanando assim um dos problemas que Silva (2021) se deparou na coleta de dados.

* Aplicar o modelo de Rede Neural Artificial em graficos nao temporais.
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“Um bom comeco é a metade’.
Aristoteles

Este capitulo pretendem esclarecer de forma mais detalhada os principais conceitos
relacionados com o presente trabalho e trabalhos correlatos. As fontes de pesquisa utiliza-
das foram o Google Académico, Portal de Periddico da Capes, sites oficiais de universidades
brasileira e sites conceituados relacionados ao mercado financeiro.

2.1 Trabalhos correlatos

No trabalho de Silva (2021) foi realizado um caso de estudo usando o mini délar apli-
cado redes neurais artificiais, para definir os momentos de compra e venda do ativo. Foi rea-
lizado uma comparacao entre cinco variagdes de Multilayer Perceptrons com diferentes topo-
logias. As diferentes redes neurais foram testadas sendo extraidos relatérios dos resultados,
onde alguns modelos apresentaram resultados animadores. Segundo o autor, a utilizagao de
alguns dos modelos de redes neurais geraram lucros superiores do que a nao utilizacao dos
mesmos, durante o periodo analisado. A comparagao se deu através do uso do setup operaci-
onal, que sdo estratégias, baseado em andlise técnica, composto por um conjunto de critérios
que definem se uma operagao sera executada ou ndo em um determinado momento.

Enquanto no trabalho de (MARRETTI, 2019), foi apresentado, usando técnicas de
aprendizado de maquina, a inferéncia de resultados em ag¢des do indice Bovespa no mercado
de agdes brasileiro, com o objetivo de obter estratégias operacionais com retornos acima do
benchmark buy-and-hold. Foram realizadas diferentes estratégias de construcido de modelos
de aprendizado de maquina com diferentes heuristicas computacionais, obtendo resultados
positivos para alguns desses modelos.

No trabalho de (POMMERANZENBAUM, 2014) apresenta um modelo de predi¢cao de
valores sobre as principais séries de pregos do indice Bovespa méaxima do dia (high), mi-
nima do dia (low), fechamento (close) e a ordem que compra e venda (order), utilizando redes
neurais artificiais. Foram obtidas séries temporais, submetidos a métodos classicos de pro-
cessamento de séries temporais, para entrada das redes neurais. Foi criado um ambiente de
simulacdo para efetuar as negociagdes usando a rede neural.

2.2 Redes Neurais Artificias

Trabalhos em redes neurais artificias, também conhecidas como redes neurais, desde
o reconhecimento de que o cérebro humano processa informagdes de uma forma completa-
mente diferente de um computador digital. O cérebro é um computador muito complexo, nao
linear e paralelo (HAYKIN, 2001).
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De uma forma mais geral, uma rede neural € uma maquina projetada para modelar uma
tarefa particular ou uma funcao que seria realizada pelo cérebro (HAYKIN, 2001). Possuem a
capacidade de aquirir e revisar o conhecimento, baseado em informagdes, e podem também
ser definidos como um conjunto de unidades de processamento, composto por neurdnios ar-
tificiais, interligados por um grande numero de interconexdes, as mesmas representadas por
matrizes de pesos sinapticos (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). O neurbnio € a unidade ba-
sica de processamento.

As redes neurais de perceptron de multicamadas, ou MLP, sdo camadas que “consiste
de um conjunto de unidades sensoriais (nés de fonte) que constituem a camada de entrada,
uma ou mais camadas ocultas de n6s computacionais e uma camada de saida de nés com-
putacionais.” (HAYKIN, 2001). Elas sdo caracterizadas pela grande variedade de aplicacoes
em diversos tipos de problemas nas mais diferentes areas do conhecimento, sendo uma das
ferramentas mais versatil quanto a sua aplicabilidade (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

O processo de treinamento das MLP é feito de forma supervisionada usando o algo-
ritmo de retropropagacéo de erro, 0 back-propagation, baseado na regra aprendizagem por
corregdo do erro. Basicamente a aprendizagem se da por dois passos: o de propagagao, que
€ quando o vetor de entrada é aplicado aos nés sensoriais da rede e seu efeito € propagado,
camada por camada; e o passo de retropropagacao, onde 0s pesos sinapticos sao todos ajus-
tados de acordo com uma regra de corre¢ao do erro. A resposta real da rede é subtraida da
resposta desejada, para produzir um sinal de erro. Este erro € entdo propagado para tras da
rede, contra as conexdes sinapticas, ajustando o0s pesos para obter uma resposta real da rede
mais proxima da resposta desejada (HAYKIN, 2001).

2.2.1 FuncgOes de ativagao

Uma fungéo de ativagao recebe o sinal de entrada e gera um sinal de saida, mas leva
em conta algum tipo de limite. Existem muitas funcdes de ativacdo que podem ter esse efeito
(RASHID, 2016). A fungéo de ativagao € uma transformagao nao linear nos dados de entrada,
fazendo com que as redes neurais possam resolver problemas mais complexos. Abaixo é
descrito as fung¢des que foram usadas neste trabalho.

2.2.1.1  Sigmoide

A fungéo de ativacdo sigmoide é amplamente utilizada em redes neurais. Também
chamada de funcgao logistica, ela é continuamente diferenciavel e nao linear. Os valores de
saida dessa fungao ficam entre o intervalo de [0,1], que € util para realizar célculos que devem
ser interpretados como probabilidades (AGGARWAL et al., 2018).

Sua equacao é dada por:

B 1
C14e®

y()

O gréfico que representa essa fungao esta na figura 1 abaixo.
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Figura 1 — Grafico da fungao de ativagao Sigmoide

/‘

1
4L

o
(O}

D

-6 -4 -2 0 2 4 6

Fonte: (WIKIPEDIA, 2022b)

2.2.1.2 Tangente hiperbdlica

A funcéao tangente hiperbdlica tem um carater similar a funcdo sigmoide, exceto que
ela para é verticalmente reescalada para valores entre [-1,1] e com isso sdo considerados
valores de saida positivos e negativos (AGGARWAL et al., 2018). Essa faixa de valores tende
a fazer a saida da camada mais ou menos centrada no valor 0 no inicio do treinamento, o que
geralmente ajuda a acelerar a convergéncia (GERON, 2019).

Sua equacao é dada por:

e —e %
= - 2.2
y(z) pra— (2.2)

O grafico que representa essa funcao esta na figura 2 abaixo.
Figura 2 — Grafico da fungao de ativagcao Tangente hiperbdlica

tanh(x) 5

Fonte: (WIKIPEDIA, 2022c)
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2.2.1.3 RelU

Nos ultimos anos, varias fungdes de ativagao lineares vem se tornando mais populares,
a ReLU é uma delas (AGGARWAL et al., 2018). ReLu € o acrénimo para Rectified Linear Unit,
a funcéo é linear e continua mas ndo diferenciavel em x = 0 e é derivavel em 0 e para x < 0.
Na pratica ela funciona muito bem e tem a vantagem de ser rapida para ser calculada. Como
ela ndo possui valor maximo de saida, isso ajuda com a reduzir problemas durante o treino
com o Gradiente Descendente (GERON, 2019).

Sua equacao é dada por:
y(x) = maz{z,0} (2.3)

O grafico que representa essa funcao esta na figura 3 abaixo.

Figura 3 — Grafico da fungéo de ativagao RelLU

Fonte: (WIKIPEDIA, 2022a)

2.2.1.4 Softmax

A funcao transforma as saidas para cada classe para valores entre [0, 1] e também
garantird que as probabilidades estimadas estejam entre [0, 1] e quem somam 1 (GERON,
2019). A sua saida é probabilistica.

Sua equacao é dada por:

eri

- W pal’aj = 1, reey k (24)
k=1

y(z);

E Gtil pensar nesses valores de j como valores para saida de neurénios, onde as en-
tradas as entradas sao j; ... jx (AGGARWAL et al., 2018).
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2.2.2 Funcgles de otimizagao

Treinar uma rede neural muito profunda pode ser muito lento, porém com o uso de um
otimizador mais rapido que o otimizador Gradiente Descente, podemos ganhar mais veloci-
dade no treinamento (GERON, 2019). Embora as redes neurais presentes nesse trabalho ndo
sejam consideradas redes neurais profundas, o uso dessa técnica tende a trazer ganho para
a fase de treinamento. A seguir serdo descritos os otimizadores usados neste trabalho.

2221 SGD

A funcdo SGD, que significa Stochastic Gradient Descent, que apenas escolhe uma
amostra aleatoriamente do conjunto de dados de treinamento em cada época e calcula os
gradientes com base nessa unica amostra. O que € um ponto positivo, uma vez que torna
algoritmo muito mais rapido pois possui poucos dados para calcular por época, que também
0 torna vantajoso para treinamento com grandes conjuntos de dados (GERON, 2019). Cada
gradiente local pode ser calculado pode ser calculado de forma eficiente, o que torna a descida
do gradiente mais rapida ao custo da precisdo do célculo do gradiente (AGGARWAL et al.,
2018).

Uma propriedade interessante dessa funcao de otimizacdo é que embora nao tenha
um bom desempenho na etapa de treinamento da rede neural, em comparagao a versao do
Gradiente Descente, ele geralmente tem um desempenho comparavel, ou até as vezes melhor,
nos dados de teste (AGGARWAL et al., 2018). Devido a sua natureza aleatéria, a funcdo SGD
€ muito menos regular que a Gradiente Descente, dado que a funcgao ira fazer saltos para
cima e para baixo diminuindo apenas em média, em vez de ir diminuindo suavemente. Com o
tempo, a fungéo chegara préximo do minimo mas continuara oscilando (GERON, 2019).

2.2.2.2 AdaGrad

A funcdo AdaGrad diminui a taxa de aprendizado mas o faz mais rapido para dimen-
s6es mais ingrimes do que para dimensdes com inclinacdes mais suaves. Essa caracteristica
€ chamada de taxa de aprendizagem adaptativa, 0 que ajuda a encontrar atualizacdes de
valores mais diretamente para o 6timo global (GERON, 2019).

Essa fungdo normalmente tem boa performance para problemas quadraticos simples,
mas muitas vezes, o treinamento da rede pode parar cedo demais, pois a taxa de aprendizado
é reduzida tanto que o algoritmo acaba parando antes de atingir o 6timo global (GERON,
2019).

2.3 Balanceamento de dados

Um conjunto de dados € considerado desbalanceado quando existe uma desproporgao
entre a quantidade de amostras de uma ou mais classes em relagéo as demais classes. Como,
por exemplo, em estudos de uma doenca rara em uma populacdo, onde o nimero de pessoas
portadores da doencga € muito menor do que o niumero de pessoas que nao portam a doenga,
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criando assim uma grande diferenca entre a classe de pessoas que portam a doenga e as que
nao portam a doenca (BARELLA, 2015).

Nessas situagdes onde ndo existe uma propor¢gdo de quantidade de amostras por
classe, os algoritmos de aprendizado de maquina tradicionais ndo tém conseguido bons resul-
tados em classificar os dados. Isso ocorre pois, apesar de classificar corretamente os dados
com classes de maior proporgao, as classes que contém menos amostras nao sao classifi-
cadas corretamente. Em grande parte das vezes, essas classes minoritarias sdo de maior
interesse (BARELLA, 2015).

Uma das abordagens usadas em balanceamento de dados é o pré-processamento de
dados, onde tem o objetivo de balancear a distribuicdo de quantidade de amostras na distri-
buicao original dos dados. Tais mecanismos incluem a subamostragem do conjunto majoritario
ou sobreamostragem do conjunto minoritario. A subamostragem (ou undersampling) remove
elementos da classe majoritaria, podendo ser de forma aleatéria ou por meio de algum critério
de selecao, a fim de balanceados as classes. A sobreamostragem (ou oversampling) adiciona
amostras na classe minoritaria, podendo ser a replicagéo dessa classe de forma aleaté6ria ou
informativa, ou gerar dados artificialmente (BARELLA, 2015).

2.4 Séries temporais

Uma série temporal é constituida por um conjunto de dados ou variaveis ordenadas
no tempo, ou qualquer variavel que desempenhe a fun¢do de indice (NASCIMENTO et al.,
2017). O conjunto de dados ordenados no tempo pode ser discreto como o nimero de casos
notificados de uma doenca especifica, ou continua como o registro dos valores de temperatura
e umidade ao longo do dia (LATORRE; CARDOSO, 2001).

Uma das razdes de interesse na analise de séries temporais € adquirir conhecimento
de padrdes a medida que se desenvolve em um periodo de tempo, feito através de andlise
de dados passados. Posteriormente os modelos criados sao utilizados para projetar o que é
provavel de ocorrer em um curto periodo. Os resultados das analises podem ser utilizados,
principalmente, nas areas de Economia e Financas (OLIVEIRA, 2007).

2.5 Candlesticks

Entre as muitas ferramentas disponiveis para o investidor, encontra-se a andlise de
gréficos de candlestick. A traducéo do termo candlestick significa “candelabro” e seu nome se
deve ao formato como sao dispostos os precos dos ativos no grafico, dando a cada periodo
um formato semelhante de uma vela (ou candle, em inglés), que pode possuir um “pavio” na
parte inferior ou superior (DEBASTIANI, 2007).

Ao analisar o mercado, podemos usar varios intervalos de tempo no estudo das nego-
ciacoes, podendo ser um dia, uma semana ou periodos de minutos dentro de um dia. No final
de cada dia de pregéo, cada ativo tem cinco precos divulgados, que séo:

1. Preco de abertura, o preco pelo qual foi fechado o primeiro negécio do dia.
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2. Preco de encerramento, o preco pelo qual foi fechado o ultimo negécio do dia.

3. Preco minimo, o prego mais baixo que foi negociado naquele dia.

4. Prego maximo, o pre¢o mais alto que foi negociado naquele dia.

5. Preco médio, divisdo do volume financeiro no dia pela quantidade de titulos negociados.

O processo de montagem do gréafico consiste em representar cada pregdo como uma
“vela”, onde o “corpo da vela” da o espago ocupado entre o prego de abertura e de fechamento,
e 0s pregos maximo e minimo formam os “pavios” acima e abaixo do “corpo da vela”, se forem
precos diferentes de abertura e fechamento. Os pavios também sdo chamados de “sombra”.
A cor que representa o corpo do candle é definida conforme os precos do periodo definido no
grafico. Caso o prego de fechamento for maior que o de abertura, o candle comumente sera
branco ou verde. Caso o preco de fechamento for menor que o de abertura, ele comumente
assumira a cor preto ou vermelho (DEBASTIANI, 2007). As cores dos candles podem ser
alteradas a gosto da pessoa, mas as cores citadas anteriormente sdo as mais tradicionais.
A figura 4 a seguir mostra um candle de alta e um candle de baixa e a figura 5 a seguir
representa um gréfico de candles. De todos os precos divulgados durante o pregdo, somente
o preco médio ndo é utilizado na analise do gréfico.

Figura 4 — Representacao de um candle de alta e de baixa

Candlestick Candlestick
de Alta de Baixa
Maximo Maximo
Fechamento -------------- passsasamy =0 Sasssaaaamn CC"TTTTTTTT Abertura
Abertura  -------------- mmm—— < - Fechamento
Minimo Minimo

Fonte: (INVESTIDOR, 2021)
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Figura 5 — Grafico de candlestick
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Fonte: (INVESTIDOR, 2021)

Note que no grafico de candlestick € muito mais rico em informac¢do do que se fosse
plotado somente o preco de fechamento. Nesse grafico é possivel ver a evolugao dos precos
durante o pregao, os pontos de maior euforia marcado por candles mais longos, a variagao
dos precos ao longo do pregao. A cor dos candles que diferencia altas e baixas, o que da a
nogao de “corregao de prego”, durante um periodo. No inicio do pregao, os pregos podem nao
iniciar com os mesmos valores do pregao anterior. Caso isso ocorra, forma-se uma lacuna de
precos em que nao houve negociacdo, chamado gap (DEBASTIANI, 2007).

2.5.1 Formacgao temporal e atemporal

Existem duas categorias de graficos usados para se operar na bolsa de valores, os
graficos temporais e os atemporais. Nos gréficos temporais, 0 operador acompanha a forma-
¢ao dos candles com base em um tempo determinado por ele, esse tempo pode ser 1 minuto,
5 minutos, 10 minutos, 30 minutos, 1 dia, 1 semana, 1 més, entre outros. Isso significa que a
cada periodo uma vela é formada com seus valores de pre¢cos minimo, maximo, abertura e de
fechamento (CLEAR, 2018). A figura 6 a seguir, mostra um grafico de tempo de 1 minuto do
ativo mini indice Bovespa.
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Figura 6 — Grafico de candlestick com tempo de 1 minuto
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Fonte: (TRADINGVIEW, 2021)

Uma categoria de grafico que vem crescendo no mercado é o grafico atemporal. Esse
caso, 0s candles ndao usam como base o fator tempo para ocorrer a sua formagéo. A sua
formagao é dada pela flutuagao do valor de um ativo ou contrato, tendo seus candles formados
pela quantidade de pontos ou tickers (CLEAR, 2018). Existem varios graficos atemporais, mas
neste trabalho forcaremos no grafico Renko.

O gréfico Renko, tem como formacao de candle a partir do fechamento do anterior. Se
o candle anterior for positivo e a variagdo do mercado for para cima, 2 tickers sdo necessarios
para formar um candle. Para formar um candle negativo, deve ter uma variacao de 5 tickers
para baixo. A figura 7 a seguir, mostra o grafico Renko para o ativo mini indice Bovespa.

Figura 7 — Grafico Renko

Fonte: (TRADINGVIEW, 2021)
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2.6 Mercado financeiro de Day Trade

Segundo (CHAGUE; DE-LOSSO; GIOVANNETTI, 2020), Day Trade é a atividade de
comprar e vender um mesmo ativo financeiro no mesmo dia na mesma quantidade. O objetivo
de lucrar com pequenas oscilagcdes do mercado, tendo como principais vantagens a agilidade
nas operacgdes e a possibilidade de operar alavancado ' (CLEAR, 2021a).

Mercado futuro € um ambiente da bolsa de valores onde sao negociados contrato de
compra e venda de mercadorias como produtos alimenticios, moedas, commodities, juro € 0
proprio indice Bovespa. Os contratos serdo realizados em um data futura (CLEAR, 2021b).
Ao operar nesse mercado, o investidor tera resultados diarios, ou seja, o preco do ativo sera
ajustado diariamente, tendo assim a possibilidade de acompanhar a diferenca entre o valor
negociado e o valor de mercado no dia (MODALMAIS, 2021).

2.7 Indicadores técnicos

Os indicadores técnicos sao formulas matematicas, que usam valores de prego e/ou
volume, plotadas no gréfico de um ativo, onde a prépria plataforma utilizada pelo investidor ou
pelo trader traga automaticamente. O seu objetivo é fornecer informacdes de modo a auxiliar a
tomada de decisdo sobre como e quando fazer transagées. E uma ferramenta primordial para
se realizar a andlise técnica (METAQUOTES, 2021b), (FUTURA, 2020).

Conforme as suas propriedades funcionais, € possivel classificar os indicadores de
dois tipos, os indicadores de tendéncia e os osciladores. Os indicadores de tendéncia moni-
toram o prego de um ativo para determinar se ha divergéncia ou convergéncia em relagao a
tendéncia. Os indicadores osciladores formam linhas que acompanham ou nao o gréafico de
precos, oscilando entre um intervalo fixo. Também indicam possiveis pontos de reversao de
tendéncia (FUTURA, 2020). Abaixo sédo apresentados os indicadores utilizados nesse traba-
Iho.

2.7.1 Média Mével Simples

O indicador média mével mostra o valor médio dos precos em um periodo de tempo.
Quando os pregos variam, a sua média mével também varia, podendo aumentar ou diminuir
seu valor. Pode ser calculada para qualquer conjunto de dados sequenciais, como precos
de abertura e fechamento, maximas e minimas de preco, volume de negocia¢cao ou outros
indicadores.

A média movel ndo foi projetada para fornecer entradas no mercado diretamente no
fundo e a saida exatamente em um topo. Ela permite comprar logo apds os pregos atingirem
um fundo e vender logo apds os precos atingirem o seu topo.

A média moével simples é calculada através da soma dos precos de fechamento ao
longo de um certo nimero de periodos individuais. Este valor é entao dividido pelo nimero de

' Operar alavancado é a realizagéo de operagdes de compra e venda de ativos com valores superiores aos que

possui na conta da corretora, assim ha a possibilidade de multiplicar os ganhos mas também as perdas. Esse
valor € emprestado pela propria corretora e deve ser devolvido quando receber o retorno do investimento.
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tais periodos. E dado pela seguinte férmula:

MMS(p) = Z%)Fl (2.5)

onde:

MMS representa o valor da média movel simples
p representa o numero de periodos desejado

F; representa o prego do fechamento do ativo no instante t

2.7.2 Média Mével Exponencial

A Unica coisa que faz com que a média mével simples se diferencie da média mével
exponencial, € o comportamento dos coeficientes, onde na variagao exponencial, tem um peso
maior aos precos mais recentes, enquanto na média movel simples os coeficientes possuem
0 Mesmo peso.

A média mével exponencial é calculada pela soma de uma determinada parte do preco
de fechamento atual, no valor anterior da média. A formula é dada da forma a seguir:

2

MME(p) = F - (pil) + MME(Fy_1) - <1 - <p+1>) (2.6)

onde

MME representa o valor da média mével exponencial;
p representa o niumero de periodos desejado;

F; representa o preco do fechamento do ativo no instante t;

2.7.3 indice de Movimento Direcional

O indice de movimento direcional, ou ADX, € um indicador utilizado para medir a forga
de uma tendéncia. O indice foi desenvolvido em 1978 por J. Welles Wilder, em seu livro New
Concepts In Technical Trading Systems com o intuito de analisar a tendéncia de precos de
ativos do segmento de commodities (INVESTIDOR, 2013).

Esse indicador é comporto por duas linhas, o indice direcional positivo (+Dl) e o indice
direcional negativo (-DI), Cada um deles indica se a tendéncia esta em alta ou queda. Quando
+DI comecar a subir acima do -DI, sugere que a tendéncia dos precos é de alta, e o inverso é
verdadeiro, quando a linha do -DI esta acima do +DlI, sugere que a tendéncia é de queda. A
escala do indice é de 0 a 100. Quando as linhas se encontram até o nivel de 20 pontos nao
ha uma clara tendéncia, somente quando é ultrapassado os 40 pontos, que segure uma forte
tendéncia (INVESTIDOR, 2013). A férmula é dada a seguir:
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B (+DI) — (-DI)
ADX(p) = MA - ((+DI)+(—DI)> -100 (2.7)

onde

ADX representa o resultado do indice;
p representa o periodo;

+DI representa a direcdo positiva;

-DI representa a direcdo negativa;

MA(x) representa a fungdo de média mével

2.7.4 Estocastico

O indicador estocastico compara o preco de fechamento de um ativo em relagao a sua
faixa de pregco ao longo de um determinado periodo. Ele é apresentado por duas linhas. A
linha principal é chamada %K, sendo normalmente apresentada em forma sélida e a segunda
linha € chamada %D, sendo ela uma média movel de %K e representada pontilhadamente. A
formula de %K é dada por:

%K (p) = 100 (H) (2.8)
p

onde
%K representa a curva do estocastico %K
p representa o periodo;
F; representa o preco de fechamento;

H, representa o pre¢o maximo no periodo;

L, representa o pre¢go minimo no periodo;
A férmula de %D, temos:
%D(p) = MMS - (%K, p) (2.9)
onde

%D representa a curva do estocastico %D

MMS representa a média mével simples;
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Na figura 8 a seguir, é representada o indicador Estocastico em um ativo.

Figura 8 — Grafico do indicador estocastico
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Fonte: (METAQUOTES, 2021b)

2.7.5 HilLo Activator

O HiLo Activator € um indicador que segue tendéncias. Se baseia na média movel das
maximas e minimas dos ultimos periodos. Seu nome vem de High (alta) e Low (baixa) em
inglés. Esse indicador aponta em qual momento devemos fazer uma negociacao de compra
ou de venda. Também sinaliza possiveis reversdes de tendéncia, de baixa para alta ou de alta
para baixa. Esse indicador ndo apresenta bom desempenho em mercados sem tendéncia ou
tendéncia lateral (MOORE, 2021).

A figura 9 representa o indicador HiLo aplicado no Ibovespa. Quando o prego do ativo
esta acima do HilLo, representado pela escadinha em cor verde, o ativo esta com tendéncia de
alta entao € o momento de comprar. Quando o prego estiver abaixo do indicador, representado
pela escadinha em cor vermelho, o ativo esta com tendéncia de baixa, assim é o momento para
vender. O momento para se fazer entradas no ativo é quando o preco do ativo vém abaixo do
HiLo e passa a ficar acima (muda de vermelho para verde), gerando compras, ou quando o
prego vem acima do HiLo (muda de verde para vermelho) e passa a ficar abaixo, gerando
venda. As saidas das operagdes acontecem nas viradas de diregdo (MOORE, 2021).
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Figura 9 — HiLo Activator Indicador de um Grafico Ibovespa Semanal

Fonte: (MOORE, 2021)

2.8 Mini indice Bovespa

Ibovespa Futuro é um contrato derivativo negociado no mercado futuro. Esse contrato €
realizado baseado na expectativa do seu valor dada em pontos, que o indice tera em uma data
futura. Portanto, esse investimento tem seus ganhos ou perdas atrelados ao indice, sempre
tendo uma data de vencimento e uma expectativa de pontos para essa data (CLEAR, 2021b).
Considere o seguinte cenario:

Supondo que o indice Bovespa no dia 1 de agosto de 2022 esteja em 125.000 pontos.
Nesse dia foi negociado um contrato futuro usando esse indice para a data de 1 de setembro
de 2022, com uma expectativa de 129.000 pontos. Para saber se foi um bom negécio ou nao,
no dia que o contrato vencer, se observa a pontuacao atingida no dia do vencimento. Caso
a pontuagao nesse dia seja menor a 129.000 pontos, o investidor tera perda, pois pagou por
um contrato de valor superior. Contudo, caso a pontuagédo do indice no dia do vencimento for
maior que 129.000 pontos, o investidor realizou um bom negdcio.

E possivel negociar o contrato cheio e o minicontrato futuro de Ibovespa. O contrato
cheio é calculado a partir dos pontos do indice, e cada ponto corresponde a R$ 1,00, sendo
que o lote minimo para se investir € de 5 lotes (CLEAR, 2021b). Assim caso a pontuagéo do
indice Bovespa no dia seja 127.000 pontos, o contrato cheio sera de R$ 127.000,00. Conforme
dito anteriormente, esse valor pode ser alto para um investidor comum, e para isso existe o
contrato futuro mini de lbovespa. Esse mini contrato tem o valor de R$ 0,20 por ponto no indice,
ou seja, 20% do indice e tendo o lote minimo de 1 mini contrato (CLEAR, 2021b). Na figura 10
a seqguir é possivel visualizar a variacao dos pontos do mini indice no intervalo de agosto de
2020 a agosto de 2021.
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Figura 10 — Mini indice Bovespa
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Fonte: (TRADINGVIEW, 2021)

Durante o horario de negociagéao, o ativo tem o codigo formado por trés letras indicando
0 codigo do minicontrato de indice, seguindo de uma letra seguindo de dois algarismos. No
caso do mini indice Bovespa o cddigo € o WIN, seguido pelo més da letra correspondente ao
més de vencimento do contrato, seguindo a tabela 1 abaixo (B3, 2020a).

Tabela 1 — Codigo e vencimento

Vencimento Letra
Fevereiro
Abril
Junho
Agosto
Qutubro
Dezembro

N<OZ<-®

Fonte: (B3, 2020a)

Os contratos futuros de indice possuem vencimentos a cada dois meses, apenas nos
meses pares do ano. O vencimento ocorre sempre na quarta-feira mais proxima do dia 15 do
més de vencimento. E por fim, a terceira e Gltima parte do cédigo sao os dois ultimos alga-
rismos do ano de vencimento (B3, 2020a). Por exemplo, um contrato com o codigo WINQ22
representa um mini indice Bovespa com o vencimento para o més de agosto do ano de 2022.
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2.9 Técnica de negociacao

O Day Trade é uma das estratégias de negociagdo em curtissimo prazo. Por ser bas-
tante dinamica, existe bastante concentracao e rapidez do operador, no qual muitas vezes,
passa o dia acompanhando o mercado para identificar boas oportunidades de operar (GE-
NIAL, 2021a). Uma das técnicas que sao de grande importancia para traders poderem operar
no mercado financeiro de modo a obter resultado positivos e assertivos é o setup operacional.
O Setup é a maneira de como se operar no mercado, ou seja, sdo o0 desenvolvimento de es-
tratégias pré-definidas para os auxiliam para tomar decisées de compra ou venda de um ativo
(PINHEIRO, 2021).

2.9.1 Setup Operacional

Um setup é o conjunto de técnicas e parametros definidos pelo operador, nesse caso
o trader, parar executar operagdes de compra e venda um ativo ou derivativo financeiro. A
definigdo dos parametros para se realizar compras e vendas pode ser realizadas de diversas
formas. Nele sera definido, por exemplo, o gatilho de entrada para que abra uma operacao,
o stop loss, stop gain e os indicadores a serem usados. A configuracao do setup é feita com
base na andlise gréafica, de modo que caso o grafico fizer uma formagéo grafica especifica, o
setup faz uma operagao conforme configurado (GENIAL, 2021a).

Traders de alto desempenho possuem estratégias bem definidas, porém a unanimi-
dade entre esse publico, diz que cada operador tem seu proprio jeito de operar. Eles constroem
0 setup de acordo com as suas necessidades, logo € uma ferramenta muito pessoal. Existem
traders que aceitam tomar mais riscos em troca de um maior potencial de retorno ou aqueles
que operam grandes quantias financeiras (GENIAL, 2021a), (PINHEIRO, 2021). O HiLo é um
setup muito utilizado pelos traders para fazerem operagoes.

A figura 11 abaixo, € um exemplo de setup operal utilizando o HiLo. As tendéncias de
alta nos candles do grafico Renko sdo marcados por linhas da cor azul e as tendéncias de
queda sdo marcadas pelas linhas vermelhas. A linha roxa representa a média mével de 66
periodos e a linha verde representa a média mével de 44 periodos.
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Figura 11 — Exemplo de setup operacional
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Fonte: (METAQUOTES, 2021b)

2.9.2 Stop Loss

Perdas em bolsas de valores nem sempre pode ser evitado, principalmente em ope-
racdes de alta volatilidade como as de Day Trade. E necessario estar preparado para os re-
sultados negativos. Parar isso, podemos usar um mecanismo de protecdo de perdas muito
elevadas, o Stop Loss. Ou seja, a principal funcao do Stop Loss € evitar a perda de dinheiro
indefinida (GENIAL, 2021c).

Stop Loss, em traducgao livre, “interromper ou parar a perda“, € um mecanismo que
executa uma ordem automaticamente para fechar uma posi¢cao quando o limite de perda defi-
nido pelo trader é alcancado. Depois que o operador estabeleceu o limite, ele sera usado para
encerar a posi¢ao caso o prego atinja o limite. Para quem esta posicionado em uma operagao
de compra, 0 encerramento consiste na venda do ativo ou produto financeiro e para esta po-
sicionado em uma operagao de venda, o mecanismo gera uma ordem de compra (GENIAL,
2021c).

A figura 12 a sequir, ilustra um exemplo de Stop Loss que criada quando uma ordem
de compra foi emita. A linha continua em vermelho representa o Stop Loss e a linha em preto
representa o valor de abertura da ordem de compra. Caso o valor do ativo chegue na linha
vermelha, a operacao sera fechada automaticamente em prejuizo.
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Figura 12 — Exemplo de grafico com Stop Loss
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Fonte: (METAQUOTES, 2021b)

2.9.3 Stop Gain

Operar em mercado de renda variavel envolve riscos, principalmente quem opera em
curtissimo prazo como no Day Trade, pois a volatilidade dos precos durante o dia pode fazer
uma operacao de lucro se reverta em segundos (GENIAL, 2021b).

O Stop Gain € um mecanismo de protecdo utilizado em bolsa de valores que encerra
uma operagao enquanto estd com lucro, definindo um limite de ganhos pelo trader nas ope-
racdes. Essa ordem é realizada automaticamente, sem a acdo do operador. Essa operacao
pode ser langada tanto para sair de uma posicdo de compra quanto uma posigéo de venda,
trazendo uma seguranca maior para o trader mesmo ele sem esta acompanhando o mercado
(GENIAL, 2021b).

Com isso, o Stop Gain se torna uma forma de garantir que uma operacao saia com
lucro e prevenir prejuizos. Porém, ele também corre o risco de perder o lucro obtido até o
momento por ndo encerar a posi¢do, uma vez que o lucro e o prejuizo s6 acontece quando a
operacao se encerra (GENIAL, 2021b).

A figura 13 a seguir, ilustra um exemplo de Stop Gain que criada quando uma ordem
de compra foi emita. A linha continua em verde representa o Stop Gain, a linha vermelha € a
Stop Loss e a linha em preto representa o valor de abertura da ordem de compra. Caso o valor
do ativo chegue na linha verde, a operacao sera fechada automaticamente em lucro.
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Figura 13 — Exemplo de grafico com Stop Gain
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Fonte: (METAQUOTES, 2021b)

2.9.4 Trailing Stop

E uma técnica de gestdo de risco em que o operador determina um nivel para que o
Stop Loss acompanhe o prego atual do mercado, seguindo um valor absotulo ou uma porcen-
tagem. E uma variagdo do Stop Loss s6 que em vez de um preco de parada fixo, o trailing
Stop segue o preco de mercado a uma distancia predefinida durante uma tendéncia. Com isso
pode maximizar o lucro e minimizar o potencial de perda. Esse mecanismo ndo é usado como
uma ordem de entrada, os traders usam quando ja possuem uma posigao em aberta que ja
possui lucro e 0 mercado ainda esta se movendo (NIKOLAEV, 2020).

As figuras 14 e a 15 a seguir, ilustram um exemplo de Trailing Stop que criada quando
uma ordem de compra foi emita. Na figura 14, a linha continua em vermelho representa o Stop
Stop que até entdo esta posicionada em 106265 pontos. Depois de mais alguns minutos de
negociagao, a linha vermelha é movida 320 pontos para a posi¢cdo de 106585 pontos. Essa
mudanca de posicao do Stop Loss se deu pois o valor do ativo naquele momento teve um
aumento de 106970 pontos para 107035 pontos, assim para ter uma margem de lucro maior
e minimizando o prejuizo, a linha vermelha foi movida para cima no gréfico.

Figura 14 — Exemplo de grafico com Trailing Stop antes de mudar a referéncia
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Fonte: (METAQUOTES, 2021Db)



Capitulo 2. Revisdo Bibliografica 35

Figura 15 — Exemplo de grafico com Trailing Stop depois de mudar a referéncia
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Fonte: (METAQUOTES, 2021b)

2.10 Plataformas de negociacoes

A plataforma de investimento € um ambiente online, disponibilizado por corretora de in-
vestimentos ou por bancos digitais, que visam possibilitar que os investidores tenham acesso
a diversos produtos, desde renda fixa a renda variavel, e possam realizar aplicagdes por conta
prépria. Ela também oferece informacdes e servicos Uteis aos investidores, para que os au-
xiliam em tomadas de decisées (MODALMAIS, 2021). Existem varias opc¢oes de plataformas
para os investidores, nessa sessao sera abordada alguns exemplos.

2.10.1 Metatrader

E uma plataforma que oferece fungdes financeiras avangadas para fazer negécios, bem
como ferramentas para se realizar analise técnica e fundamentalista. A ferramenta também
cria a possibilidade de negociar usando robés e sinais de negociagao. A plataforma oferece
um ambiente de desenvolvimento na linguagem MQL5, especializado para programacéao al-
goritmica. A IDE MQLS5 permite que traders e programadores desenvolvam, depurem, testem
e otimizem seus proprios robés de negociacao (METAQUOTES, 2021a). A figura 16 a seguir
mostra a tela inicial do Metatrader 5.

A MetaQuotes Language 5 (MQLS5) € uma linguagem de programacgao orientada a ob-
jetos de alto nivel baseada na linguagem C++. Todos os aplicativos de negociacao sao escritos
em MQL5. A sua principal vantagem frente a outras linguagens de programagao € a sua espe-
cializacédo de negociacao, visto que ela possui uma grande gama de fung¢des integradas para
andlise técnica e permite a criagdo de aplicacdes para analise automatizada de negociagéao
(METAQUQOTES, 2021a).
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Figura 16 — Metatrader 5
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Fonte: (METAQUOTES, 2021a)

A IDE MQL5 possui um testador de estratégia integrado, que permite aos usuarios
avaliar os seus robbs antes de usa-los em uma conta real. As operagdes sdo baseadas no
histérico de precos dos ativos financeiros, realizando as operacdes virtuais segundo a sua
programacao. Com esses testes permite avaliar a eficiéncia do robd assim como simular com-
portamento durante a negociacao ao vivo (METAQUOTES, 2021a). A figura 17 a seguir é a
tela de configuragdes do testador de estratégia do Metatrader 5.

Figura 17 — Tela do testador de estratégias
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Fonte: (METAQUOTES, 2021a)

No Metatrader existem dois sistema de contabilidade de posicdo da conta de negoci-

acao: o Netting e o Hedging. Pelo sistema Netting, é

permitido somente uma posi¢éo aberta

para um ativo ao mesmo tempo. Assim, caso ja tenha uma posicao aberta, a execug¢do de uma
nova ordem aumenta a posi¢ao ja existente caso seja do mesmo tipo. Se caso a ordem for de
tipo diferente a que esta aberta, o volume da negociacao total pode diminuir, ser encerrado ou
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reverter a posicao (METAQUOTES, 2021a).

Pelo novo sistema Hedging é possivel abrir multiplas posicdes de compra e/ou venda
em um mesmo ativo ao mesmo tempo. Assim, quando tem uma posicao aberta e executa uma
nova ordem, uma nova posi¢ao é adiciona no mesmo ativo, sem alterar a posi¢ao anterior. Esse
sistema abre a possibilidade de uma nova estratégia de negociagdo baseado no chamado
“bloqueio”, uma vez que caso o preco do ativo mover contra o trader, ele podera abrir uma
posicao na direcao oposta (METAQUOTES, 2021a).

2.10.2 Profit Pro

O Profit Pro é uma plataforma da empresa Nelogica utilizada principalmente por tra-
ders, que possibilita 0 acesso a recursos avancados de analise técnica e possui diversas fer-
ramentas para se realizar operagdes Day Trade. Através dela é possivel definir estratégias,
acompanhar o mercado e fazer o gerenciamento de operacdes e posicionamento nos mais
diversos ativos. Assim como o Metatrader, o Profit Pro € integrada a diversas corretoras e é
uma das conceituadas e populares do mercado. A figura 18 a seguir ilustra uma configuracao
de tela da plataforma Profit Pro.

Figura 18 — Tela do Profit Pro
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Fonte: (NELOGICA, 2021)

2.11 Frameworks e bibliotecas

Para a construcdo de softwares e diversas aplicagdes, o uso de frameworks e biblio-
tecas sdo de grande importancia para um desenvolvimento com melhor desempenho, segu-
ranca e agilidade. No desenvolvimento web existem uma enorme gama de ferramentas para a



Capitulo 2. Revisdo Bibliografica 38

construcao de aplicagcdes robustas, rapidas e seguras. Algumas ferramentas utilizadas nesse
trabalho serédo descritas abaixo.

2.11.1 Flask

O Flask é um micro-framework multiplataforma escrito em linguagem de programacao
Python e disponivel sobre a licenca de cédigo aberto, que prové um modelo simples para
desenvolvimento web. Um micro-framework s&o frameworks modularizados que possuem uma
estrutura muito mais simples quando comparados aos frameworks convencionais (ANDRADE,
2019).

O Flask foi langado em 2010 e desenvolvido por Armin Ronacher, destinado a peque-
nas aplicacdées com requisitos mais simples. Embora tenha um nucleo simples, ele permite
acrescentar novos pacotes que permite a sua expansao para um projeto que possua 0s re-
CUrsos necessarios para sua execucao. Suas principais caracteristicas sao a simplicidade de
desenvolvimento de uma aplicacao, rapidez no desenvolvimento onde o desenvolvedor se pre-
ocupa somente com o0 necessario para o projeto sem a precisar realizar muitas configuracdes e
possibilita aplicagcbes robustas, que embora seja um micro-framework, permite criar softwares
robustos, ja que ele é totalmente personalizavel (ANDRADE, 2019).

2.11.2 Tensorflow

O Tensorflow é uma plataforma de cédigo aberto para criar projetos de machine lear-
ning. Ele possui um ecossistema abrangente e flexivel de ferramentas, bibliotecas e recursos
da comunidade, que permite aos pesquisadores e desenvolvedores criar e implantar aplica-
tivos com tecnologia de aprendizado de maquina simplificadamente, independentemente da
linguagem ou da plataforma utilizada (TENSORFLOW, 2021).

A ferramenta apresenta diversos niveis de abstracao para as mais diversas necessida-
des, podendo assim o usuario focar seus esforcos no modelo e na l6gica ao invés de realizar
toda a implementacdo manualmente. Usando a API Keras de alto nivel, é possivel criar e
treinar modelos. Também é possivel a API Distribuition Strategy para treinamento distribuido
em diferentes configuragdes de hardware sem mudar as configuragées do modelo (TENSOR-
FLOW, 2021).
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3 Procedimentos Metodologicos

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

Este capitulo destina-se a descrever de forma mais detalhada as etapas dos proce-
dimentos metodoldgicos a serem realizadas neste trabalho. A figura 19 ilustra o fluxo dos
procedimentos metodoldgicos deste trabalho.

Figura 19 — Procedimentos metodolégicos para a construgao do modelo
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do modelo REST
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Fonte: Elaborado pelo autor

O modelo da rede neural sera construido usando dados de graficos atemporais, uti-
lizando os mesmos indicadores que o trabalho de Silva (2021), para todos as topologias de
rede. O gréafico atemporal que sera usado é o grafico Renko descrito na secéo 2.5.1.

3.1 Classificagao da pesquisa

Segundo (WAZLAWICK, 2014), este trabalho pode ser classificado, quanto aos obje-
tivos, como uma pesquisa exploratéria, pois visa examinar fendmenos do mercado financeiro
através de um dos muitos ativos disponiveis na bolsa de valores, no caso o mini indice Bo-
vespa, visando realizar previsdes de preco do ativo para encontrar o melhor momento de com-
pra e de venda. Quanto aos procedimentos técnicos, este trabalho pode ser classificado como
pesquisa experimental, pois ha um foco no estudo do ativo de mini indice e nos indicadores,
objetivando a busca de melhores resultados para a rede neural.

3.2 Revisao bibliografica

O primeiro item do procedimento metodoldgico € a realizacdo de uma revisao biblio-
grafica descrita no Capitulo 2. As fontes de informagdes em que foram consultadas foram o
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Portal de Periédico da CAPES, o Google Schoolar, livros da area de rede neural e canais e
sites voltados ao mercado financeiro.

3.3 Indicadores, plataforma de negociagao e estratégia

Conforme foi dito anteriormente, os modelos terdo os mesmos indicadores do trabalho
de Silva (2021). Os indicadores que escolhidos foram a Média Mével Simples, Média Movel
Exponencial, ADX e o Estocastico, além do HiLo Activador usado para definir momentos de
compra e venda. De acordo com Silva (2021), esses indicadores foram escolhidos por suas
caracteristicas principais de forma que trabalham melhor juntos.

Além dos indicadores citados, serao utilizados dados de valores de preco de abertura,
preco de fechamento, preco maximo e prego minimo. Também serdo usados dados como
volume de negociagéo, a amplitude do candle pegando os valores de abertura e fechamento,
um sinal indicando se o preco de fechamento foi superior ao de abertura e por fim as médias
mdveis exponenciais de 21, 44 e 66 periodos.

Para a realizagdo da codificacédo foi escolhida a plataforma Metatrader 5, devido aos
seus extensos recursos de funcionalidades e de criagcdo de robOs para fazer negociagoes,
permitindo a automatizacao de operacoes.

Para realizar as negociac¢des na plataforma, foram utilizadas estratégias de Day Trade
para emitir as ordens de compra e venda do ativo financeiro. O setup escolhido foi 0 mesmo
utilizado por Silva (2021), que utilizara o indicador HiLo para indicar mudancas de tendéncias.

3.4 Obtencao dos dados de entrada

Para poder realizar o treinamento da RNA, é preciso obter uma base de dados para
classifica-la para inserir na rede. Para obter tais dados, sera implementado um algoritmo na
plataforma Metatrader usando a linguagem MQLS5, o qual ir4 fazer a leitura dos dados de cada
indicador e das informacdes ja citadas anteriormente e armazena-los em arquivos de texto.

3.4.1 Transformacao do grafico

O mini indice Bovespa possui um ticker onde ele armazena os valores dos candles
de varios meses de negociacido, o WIN$N. Esse ticker ndo é possivel fazer negociagoes, so-
mente registra as informagdes dos candles de negociagdes do ativo que esta vigente e das
anteriores. Esse ticker sera usado para coleta de dados, uma vez que possui um histérico con-
sideravel, e o ativo que esta sendo negociavel no momento, guarda somente as informacdes
de negociagbes de no maximo dois meses e depois € trocado para outro ticker, conforme a
tabela 1 de vencimentos dos ativos de mini indice Bovespa.

Para realizar essa transformacao do gréafico temporal para o grafico atemporal Renko,
foi utilizado uma biblioteca open source disponibilizada na comunidade oficial da linguagem
MQL5. A biblioteca usada é a “Renko 2.0 Offline* criado pela autor Guilherme Santos (SAN-
TOS, 2018). As configuragcdes do uso dessa biblioteca segue nas figuras 20 e 21 abaixo.
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Figura 20 — Aba comum da biblioteca Renko 2.0 Offline
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Fonte: Autor

Figura 21 — Aba de configuracdes da biblioteca Renko 2.0 Offline
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Fonte: Autor

Essa mesma biblioteca sera usada quando for usar o modelo em ambiente real utili-
zando uma conta de demonstracéo, porém agora ndao mais no ativo WIN$N mas sim no ativo
em negociacdo no momento da execucado dos modelos. Esse ativo também devera ser trans-
formada em atemporal e os seus candles serdo formados a medida que as negociacdes no
mercado da bolsa de valores forem ocorrendo.

3.4.2 Classificagdo e armazenamento dos dados

A classificacao se o sinal é do tipo venda ou do tipo compra, se dara pela saida do
indicador HiLo. O sinal de compra se caracteriza pela troca de tendéncia de baixa para alta,
indicada pelo indicador HiLo, e no momento seguinte ela for confirmada, conforme ilustrado na
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figura 22. Ja o sinal de venda é caracterizado pela troca de tendéncia de alta para baixa e no
momento seguinte for confirmada, conforme ilustrado na figura 23.

Figura 22 — Exemplo de sinal de compra
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Figura 23 — Exemplo de sinal de venda
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Os dados de compra e os dados de venda serdo armazenados em arquivos de texto
separados. Foram criados dois tipos diferentes (chamados nesse trabalho como “modo 1“ e
“modo 2“) de coleta e armazenamento de dados nos arquivos de texto, usando os indicadores
e dados descritos anteriormente. Para cada modo de coleta e armazenamento, foram gerados
um arquivo de texto com somente dados de compra e um com somente 0s dados de venda.
Como sao dois modos de armazenamento de dados, no final da etapa de coleta de dados,
gerou quatro arquivos de texto com os dados de entrada para alimentar a rede.

Para o “modo 1“ foram coletados e armazenados dados referentes ao indicador Esto-
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castico, ao indicador ADX, aos pregos de abertura, fechamento, prego maximo e prego minimo,
a multiplicacdo do volume negociado com o sinal indicando se o preco de fechamento foi su-
perior ao de abertura, informacdes do indicador HiLo, as médias méveis exponenciais de 21,
44 e 66 periodos totalizando uma entrada de 84 dados.

Para o “modo 2“ também foram coletados e armazenados dados referentes ao indica-
dor Estocastico, ao indicador ADX, aos precos de abertura, fechamento, preco maximo e preco
minimo. A diferenca do segundo modo é que o sinal indicando se o preco de fechamento foi
superior ao de abertura agora é multiplicado pela amplitude e as informacdes referentes ao
volume de negociacdo sdo armazenadas sem essa multiplicacado. E por fim sdo armazenadas
as informacdes do indicador HiLo, as médias mdveis exponenciais de 21, 44 e 66 periodos
totalizando uma entrada de 89 dados.

Para cada topologia de rede proposta, sera usada esses dois modos de captura e
armazenamento de dados nos arquivos de texto, que serdo usados como dados de entrada
para treinamento das redes. O uso desses modos tem como objetivo usar diferentes dados de
entrada e treinamento nas redes neurais e analisar os resultados obtidos.

3.4.3 Uso de DLL para coleta de dados

DLL € uma sigla para Dynamic Link Library, se trata de uma biblioteca dindmica, de-
senvolvido pela Microsoft sendo arquivos de sistemas essenciais para o Windows. Neles pode
conter dados, cédigo ou recursos que podem ser acessados por um ou mais programas simul-
taneamente. Eles sdo compostas de sub-rotinas armazenas em disco, podendo ser carregada
na meméria quando uma aplicacdo usa seus recursos. Uma aplicacao pode fazer o uso de
varios desses arquivos (PEREIRA, 2013).

Uma das limitagdes mencionada por Silva (2021) foi que a plataforma Metatrader nao
permite que o algoritmo realize negociacbes HTTP durante o modo de testes em bases his-
toricas, permitindo somente durante negociagdes em tempo real. Com isso, a simulagao das
negociagdes utilizando a rede precisou ser realizada durante o periodo que houvesse negoci-
acoes.

Para contornar o problema descrito acima, foi utilizado a DLL Wininet.dll provida em
sistema operacional Windows. Essa biblioteca ird permitir que o algoritmo faca requisicoes
HTTP durante o modo de testes, utilizando as fun¢bes dessa biblioteca e usando os recursos
do sistema operacional (METAQUOTES, 2014).

3.5 Modelo da RNA

Dos modelos existentes de redes neurais artificias, foi escolhido o Multilayer perceptron
com o algoritmo de backpropagation para o treinamento da rede. A topologia da rede sera de
uma camada entrada, com as entradas sendo os valores dos indicadores e os demais dados
descritos na secao anterior, uma ou mais camadas escondidas e uma camada de saida. A
quantidade de neurbnios em cada camada ira variar conforme o uso e a topologia da rede que
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sera utilizada, porém, a quantidade de neurbnios de saida sempre serdo oito. A figura 24 a
seguir representa a topologia do modelo de MLP proposta com todos os neurdnios conectados.

Figura 24 — Diagrama de topologia da MLP

Camada de entrada Camada escondida Camada de saida

Fonte: Elaborado pelo autor

As amostras foram classificadas automaticamente conforme o ganho financeiro da
operacao. Utilizou-se oito classes segundo a quantidade de pontos ganhos no ativo mini in-
dice, resultando em um modelo MLP com 8 neurbnios na camada de saida. As oito classes
estao organizadas por pontos conforme descrito na tabela 2 abaixo.

Tabela 2 — Classificagdo das amostras por intervalo de pontos

Classe Intervalo de pontos
1 Até 50

Entre 51 e 100
Entre 101 e 150
Entre 151 e 200
Entre 201 e 250
Entre 251 e 300
Entre 301 e 350
Maior que 351

ONOoO O~ WM

Fonte: Elaborado pelo autor

Uma posicao de compra e venda usando a rede neural serd somente aberta caso a
RNA classifique os dados como classe 4, 5, 6, 7 ou 8, ou seja, caso a RNA efetue uma previsdo
que o ganho serd de pelo menos 151 pontos. Assim, o robd sé ird abrir uma posi¢ao de venda
ou compra caso a tendéncia do indicador HiLo e se o maior valor de saida do neur6nio seja
maior que 150 pontos.

Com a intensao de obter um melhor aprendizado, para cada topologia de RNA, serdo
treinadas duas redes onde uma sera especializada em compra e outra em venda. Para cada
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topologia de rede, ha duas formas de dados de entrada usando os indicadores e demais dados
descritos anteriormente.

3.5.1 Topologia da RNA 1

A primeira topologia de rede neural é construida por um MLP contendo uma camada de
entrada de dados, uma camada escondida e a camada de saida conforme a tabela 3 abaixo.
A funcéo de otimizagao foi a Adagrad, funcao de calculo de erro é a funcao Erro Médio Qua-
dratico (MSE) e por fim as métricas a serem avaliadas pelo modelo durante o treinamento e
teste sdo a MSE e a preciséao.

Tabela 3 — Topologia da RNA 1

Camada Unid. modo 1 | Unid. modo 2 | Funcéo de ativagdo | Usa bias
Entrada 84 89 N&o possui Nao
Escondida 46 48 Softmax Sim
Saida 8 8 Tangente Hiperbdlica Sim

Fonte: Elaborado pelo autor

3.5.2 Topologia da RNA 2

A segunda topologia de rede neural é construida por um MLP contendo uma camada
de entrada de dados, duas camadas escondidas e a camada de saida conforme a tabela 4
abaixo. A funcao de otimizacao foi a Adagrad, funcao de calculo de erro € a fungédo Erro Médio
Quadratico (MSE) e por fim as métricas a serem avaliadas pelo modelo durante o treinamento
e teste sdo a MSE e a precisao.

Tabela 4 — Topologia da RNA 2

Camada Unid. modo 1 | Unid. modo 2 | Funcéao de ativacdo | Usa bias
Entrada 84 89 N&o possui Néo
Escondida 1 46 48 Tangente Hiperbdlica Sim
Escondida 2 27 28 Tangente Hiperbdlica Sim
Saida 8 8 Sigmoid Sim

Fonte: Elaborado pelo autor

3.5.3 Topologia da RNA 3

A terceira topologia de rede neural € construida por um MLP contendo uma camada
de entrada de dados, duas camadas escondidas e a camada de saida conforme a tabela 5
abaixo. A funcao de otimizacao foi a Gradiente Descendente, funcdo de calculo de erro é a
funcao Erro Médio Quadratico (MSE) e por fim as métricas a serem avaliadas pelo modelo
durante o treinamento e teste s@o a MSE e a preciséo.
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Tabela 5 — Topologia da RNA 3

Camada Unid. modo 1 | Unid. modo 2 | Fungao de ativacao | Usa bias
Entrada 84 89 N&o possui Nao
Escondida 1 46 48 RelLu Sim
Escondida 2 27 28 ReLu Nao
Saida 8 8 Sigmoid Nao

Fonte: Elaborado pelo autor

3.5.4 Topologia da RNA 4

A quarta topologia de rede neural é construida por um MLP contendo uma camada de
entrada de dados, trés camadas escondidas e a camada de saida conforme a tabela 6 abaixo.
A fungao de otimizagao foi a Gradiente Descendente, fungcédo de calculo de erro é a fungao
Erro Médio Quadratico (MSE) e por fim as métricas a serem avaliadas pelo modelo durante o

treinamento e teste sdo a MSE e a preciséo.

Tabela 6 — Topologia da RNA 4

Camada Unid. modo 1 | Unid. modo 2 | Funcao de ativagcdo | Usa bias
Entrada 84 89 N&ao possui Nao
Escondida 1 46 48 Tangente Hiperbdlica Sim
Escondida 2 27 28 ReLu Sim
Escondida 3 17 18 Tangente Hiperbdlica Nao
Saida 8 8 Sigmoid Nao

Fonte: Elaborado pelo autor

3.5.5 Topologia da RNA 5

A quinta topologia de rede neural é construida por um MLP contendo uma camada
de entrada de dados, trés camadas escondidas e a camada de saida conforme a tabela 7
abaixo. A fungao de otimizacao foi a Adagrad, funcao de calculo de erro é a fungao Erro Médio
Quadratico (MSE) e por fim as métricas a serem avaliadas pelo modelo durante o treinamento

e teste sdo a MSE e a preciséo.

Tabela 7 — Topologia da RNA 5

Camada Unid. modo 1 | Unid. modo 2 | Fungédo de ativacdo | Usa bias
Entrada 84 89 Nao possui Nao
Escondida 1 46 48 Sigmoid Sim
Escondida 2 27 28 Tangente Hiperbdlica Sim
Escondida 3 17 18 Relu Sim
Saida 8 8 Softmax Sim

Fonte: Elaborado pelo autor
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3.6 Treinamento e validac&do da previsao do modelo

Com a base de dados de entrada devidamente balanceada, os dados de entrada foram
separadas em dados de treino e dados de teste, na razdo de 70% dos dados para treino e 30%
para teste. Os modelos foram treinados usando a base de treino e os valores dos pesos seréo
armazenados em um novo arquivo gerado pelo préprio TensorFlow, no qual armazenara so-
mente os melhores pesos obtidos. O treinamento ira ser realizada para cada topologia descrita
na secéo 3.5 e para cada modo de entrada de dados.

Para fazer a validagéo da previsdo do modelo, foi criado um algoritmo em linguagem
Python, no qual ira ler a base de dados de teste, e ira usar a fungéo predict que a ferramenta
TensorFlow disponibiliza para gerar a previsdo dos dados.

Com o resultado obtido pela fase de validagao da predicao, foi gerado um porcentual de
amostras de acertos e erros fazendo o calculo de erro de classificagao das amostras previstas.
Caso o percentual do classificagao de acertos seja baixo, serao feitos ajustes na rede e refeito
0 processo de treinamento e classificacdo dos erros até obter uma classificacdo satisfatoria.

3.7 Construcao da API

Com as redes devidamente treinadas, obtendo bons resultados e os arquivos gerados
pelo TensorFlow contendo os pesos da rede, sera construido uma APl Web, utilizando o fra-
mework Flask, construido em linguagem de programacao Python. Essa API sera construida de
forma que consiga receber e enviar requisicbes HTTP e executar as previsdes. A previsao se
dara pelo uso da biblioteca TensorFlow, importando os pesos salvos de cada modelo ja criado
e treinado anteriormente e enviar dados para o Metatrader para auxiliar na possivel abertura
de posicao de compra ou venda do ativo.

A escolha do framework Flask se deve pela disponibilidade de integracao da ferramenta
TensorFlow na constru¢do de uma API e por ser de uso simples, pratica e rapida para a cons-
trucdo de aplicacbes Web. Uma vez que esse framework seja uma abordagem minimalista,
suportando varias requisi¢oes por segundo mantendo um bom desempenho.

A APl terd somente uma interface para processar os dados. Essa interface sera respon-
savel por receber os dados vindo do Metatrader, via requisicdo HTTP do tipo GET passando
os parametros dos indicadores e demais informag¢des na URL, e entdo devolver a resposta
ao Metatrader com qual neurbnio de saida da rede obteve o maior valor de previsdo. Essa
informacao sera processada pelo robé de negociagao para decidir se ira abrir uma posi¢ao no
ativo naquele momento ou nao.

3.8 Usar modelos em conta de demonstracao

Com os modelos das redes neurais treinadas, obtendo bons resultados durante a etapa
de validagao e previsdo do modelo, e a construgao da API ja realizada, o proximo passo é a
criagao do robd usando o Metatrader para realizar as negociagées em tempo real.
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Para a construcao do robé foi usado a linguagem usada na plataforma Metatrader 5,
a MQL5. O algoritmo do robd deve conseguir realizar a leitura dos indicadores e das demais
informacdes ja descritas em questao, identificar pontos que podem ser interessantes para uma
possivel abertura de posi¢cdo de compra/venda, usando o HiLo como referéncia, enviar requi-
sicdes HTTP do tipo GET passando os parametros na URL, receber e interpretar a resposta
obtida das requisicoes GET que serdo enviadas da APl para o Metatrader, definir que ira abrir
uma posicao no ativo conforme o valor recebido da API, abrir e fechar posi¢cées de negociagao
de acordo técnica de Day Trade.

Para uma melhor representacao, a figura 25 ilustra o fluxo de informacéo para a reali-
zacao das negociag¢des descrito acima.

Figura 25 — Fluxo de etapas para realizagao das negociagoes
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Fonte: Elaborado pelo autor

3.9 Anadlise dos resultados

Ao final, sera analisado os resultados utilizando as redes neurais treinadas durante o
processo de compras e vendas do ativo, verificando sera possivel obter ganhos financeiros
com os modelos propostos.
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4 Desenvolvimento

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

Este capitulo destina-se a descrever de forma mais detalhada as etapas de desenvol-
vimento do presente trabalho.

4.1 Obtencao dos dados

Para obter os dados que serao usados no treinamento da rede, € necessario adicionar
os indicadores descritos na segao 3.3. Alguns dos indicadores escolhidos, a plataforma Meta-
trader ja disponibiliza na sua biblioteca de indicadores e basta importa-los para o algoritmo do
robd. Os indicadores que ja se encontram pronto para uso na plataforma sdao a Média Mével
Simples, Média Mével Exponencial, ADX e o Estocastico. Porém, outro importante indicador,
o indicador HiLo, ndo se encontra nessa biblioteca, sendo assim foi necessario a codificacao
desse indicador conforme descrito na se¢ao 2.7.5 usando a fungao “iCustom” do Metatrader,
que possibilita a criacdo de indicadores técnicos personalizados. A seguir nas tabelas 8, 9, 10
e 11, serdo descritos 0s parametros passados para cada indicador para a coleta dos dados.

Tabela 8 — Parametros do indicador Média Mével Exponencial

Parametro Valor
Periodos 21, 44, 66

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 9 — Parametros do indicador ADX

Parametro Valor
Periodos 9

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 10 — Parametros do indicador Estocastico

Parametro Valor

Periodo para %K 5

Periodo para %D 3

Valor da desaceleracao 3

Tipo de Média Média Movel Simples
Método de célculo Precos Minimo/Maximo

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 11 — Parametros do indicador HiLo

Parametro Valor
Periodo 3
Tipo de Média Média Movel Simples

Fonte: Elaborado pelo autor

Apés todos os indicadores descritos anteriormente estarem disponiveis para uso, um
algoritmo escrito em MQL5 na plataforma Metatrader, foi implementado visando ler os valores
dos indicadores quando o indicador HiLo indicasse possiveis momentos de negociagao. Além
das informagdes dos indicadores, também foi implementado uma classificacdo da pontuacao
de ganho da operagao relacionando com os intervalos de pontuag¢ado das oito classes do mo-
delo da rede neural, conforme descritos na tabela 2. Para cada classe é adicionado aos dados
de entrada o numero “0,995" ou “0,005% seja ela uma operagdo de compra ou de uma opera-
cao de venda. Os valores e intervalos estao descritos na conforme a tabela 12 abaixo. O valor
0,005 representa uma aproximagao para o valor 0, que implicaria que o neurénio de saida néo
foi ativado e o valor 0,995 representa uma aproximagéao para o valor 1, que implicaria que o
neurdnio foi ativado.

Tabela 12 — Classificagdo da operagéao por intervalo de pontos

Intervalo de pontos Valores

até 50 pontos 0.995, 0.005, 0.005, 0.005, 0.005, 0.005, 0.005, 0.005
51 a 100 pontos 0.005, 0.995, 0.005, 0.005, 0.005, 0.005, 0.005, 0.005
101 a 150 pontos 0.005, 0.005, 0.995, 0.005, 0.005, 0.005, 0.005, 0.005
151 a 200 pontos 0.005, 0.005, 0.005, 0.995, 0.005, 0.005, 0.005, 0.005
201 a 250 pontos 0.005, 0.005, 0.005, 0.005, 0.995, 0.005, 0.005, 0.005
251 a 300 pontos 0.005, 0.005, 0.005, 0.005, 0.005, 0.995, 0.005, 0.005
301 a 350 pontos 0.005, 0.005, 0.005, 0.005, 0.005, 0.005, 0.995, 0.005
mais de 351 pontos 0.005, 0.005, 0.005, 0.005, 0.005, 0.005, 0.005, 0.995

Fonte: Elaborado pelo autor

Para cada linha adicionada, ha somente um valor de “0.995" representando que para
aquela operacao obteve uma diferenca de pontos daquele intervalo de valores. Por exem-
plo, caso a operagao obteve um lucro com até 50 pontos de variagao ou qualquer prejuizo, o
primeiro valor adicionado aos dados de entrada sera “0,995“ e os demais sete valores adicio-
nados serdo “0,005“. Caso outra operagéo obteve lucro e tenha uma diferenga de 160 pontos,
os valores adicionados aos dados de entrada serdo os que estdo no intervalo de 151 a 200
pontos.

Com todos os indicadores e dados de entrada prontos, o préximo passo € conversao
do grafico temporal para grafico atemporal Renko. Para isso, foi utilizado a biblioteca “Renko
2.0 Offiline” descrita na secao 3.4.1. As configuragcdes usadas estdo descritas na figura 26
abaixo.
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Figura 26 — Configuracdes usadas para conversao e criagcao do grafico Renko

renko2offline 2.0 - x

Comum Parémetros de entrada

Varigvel Valor

ib Symbol (Default = current)

= Type Points

Va2 Brick Size (Ticks, Pips or Points) 160

T Show Wicks true

T Brid: Open Time true

T# Asymetric Reversals false

= Chart Mode Current Window

01 Timer in miliseconds (0 = Off) 1000

T+ Watch Market Book true Abrir
Salvar

Cancelar Resetar

Fonte: (METAQUOTES, 2021a)

A conversao usando a biblioteca “Renko 2.0 Offiline” foi primeiramente usada no ativo
histérico WIN$N descrito na secédo 3.4.1. Para fazer a transformagéao do grafico, uma vez que
o WIN$N guarda os dados dos candles em forma temporal. A figura 27 mostra um trecho
do ativo WIN$N para um trecho do periodo da manha do dia 13 de abril de 2022, em forma
temporal, como os dados dos candles na forma em que foram realizadas as negociacoes.

Figura 27 — Trecho do grafico WIN$N em forma temporal

13Apr2022 13 Apr 0926 13 Apr 09,34 13 Apr 09,42 13 Apr 0950 13 Apr 09,58 13 Apr 1006 13 Apr1044 13Apri022 13 Apri030 13 Apri038 13 Apri0@6 13 Apri0G4 13 Apri102 13 Apri1d0 13 Apriids 13 April2e 13,

Fonte: (METAQUOTES, 2021a)

A transformacao foi realizada para criar um gréafico contendo as informacdes, as mes-
mas informacdes do grafico WIN$N, s6 que agora em forma atemporal usando a técnica de
formacao de candle atemporal do grafico Renko. A figura 28 mostra 0 mesmo periodo de dados
da figura 27, porém agora ja transformada em grafico atemporal Renko. Enquanto a confor-
macao dos candles no grafico temporal, para a visualizacao da figura 27, a cada 1 minuto, o
grafico atemporal Renko se da pela variagdao de pontos do gréafico temporal, ndo mais impor-
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tando em que momento o candle foi criado. Para a criacao desse novo grafico, foi definida a
quantidade de 160 pontos do grafico temporal para a criacado de um novo candle.

L

l.i é "

i i
e

mm, e

Figura 28 — Trecho do grafico WIN$N em forma atemporal

.F*.N

3Apr2022 12 Apr 1508 12 Apr 1603 13 Apr0900 13 Apr090d4 13 Apr0908 13 Apr09:2 13 Apr09:i6 13 Apri003 13 Apri0ds 13 April30 13 Apri330 13 Apridd? 13 Apri1627 14 Apr0901 14 Apri0:6 14 Apr 1054 14

Fonte: (METAQUOTES, 2021a)

O grafico usado para a coleta dos dados sera o grafico Renko transformado pela bi-
blioteca “Renko 2.0 Offiline“. As figuras 29, 30 e 31 mostram as telas do Metatrader em modo
Testador de Estratégia. Na figura 29 podemos visualizar algumas configura¢des usadas como
o rob6 usado, o ativo histérico criado pela biblioteca e nomeado de WIN$N_160POINTS, o
periodo no qual o robd ird executar o algoritmo, a laténcia desejada do envio da ordem entre

outas configuragdes.

Figura 29 — Exemplo das principais configuragdes para coleta de dados

o}

O Arquive  Exibir  Inserir  Graficos  Feramentas  Janela  Ajuda

~ - & - [

DE [ (o) & @ [ Algotrading [t} Nova Ordem

T 85~ mi|ms mis Q @ & @

Observagio do Mercade: 17:54:00 > B WIN$N 160POINTS, Mt: IBOVESPA MINI - Por Liguidez (WING22) - Sa mA]usl
Ativo = Bid  Venda Ultimo I 4

100710 |i
A 100710 100710 100710

WING22 100710
7 WINQ22_160P.. | 101335 101335 101335
+ dlickto add... 4/ 67684
Ativos [ Detalhes | Negociagao | Ticks
Navegadar x
& MTS ~

- &2 Contas
- 77 Indicadores
- & Consultor expert

Expenthilod_Renko 27 L
[F1i0z1s
[109e3E
| SUEEY

[102875
[108395
107315
[107435

F106955

® L Scripts 106475
L8 servigos
] Mercad ; : :
HE ercado ¥ |17 May 2022 17 May 11:45 18 May 09:00 18 May 10:09 18 May 12:11 18 May 1451 19 May 09:02 19 May 10:05 19 May 10:47 19 May 12:09 19 May 1422 20 May 0%:01 20 May 0%:50 20 May 11:28 20 May 12:29 20 May 14:37
Comum | Faveritos INSN_1EOPOINTS, M1 | WINSN_160POINTS, M1
x
Expert Advisor (Robd): | mTrader\Expert Hio8_Renko ex5 | [10g |3
Agivo: |WINSN_160POINTS ] [ v |E
Dats: | Periodo persanaiizado v [ozon  Br][zun @]
Parafrente: | Nio ~| 15700101
Laténcia: ‘Sem atrasos, execugdo perfeita v ‘ | selecione um atraso para emular slippages & requates a0 execitarransagies
= Modzlagem: | Cada tick | [lucro em pips para acelerar os calcuos
g
E Depésito: (2000 ~] [eRL ] 1 | dlavancagem
3
H OtimizagZo: | Desabiltado ~ | [“]modo visual com exibigio de gréficos, de indicadores & de negociagio
B
§ Geral | Configuragio | Pardmetros de entrada | Agentes | Diario Iniciar
Para Ajuda, pressione F1 Default il 18.1/0.0Mb

Fonte: Elaborado pelo autor
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Na figura 30 € possivel visualizar os parametros do algoritmo e dos indicadores para

realizar a coleta dos dados.

Figura 30 — Exemplo dos parametros para coleta de dados

=
Selecionar exper advisar...

| Visualizar resuitados de testes anteriores v
Varidvel Valor Iniciar Passo Parar Passos ~
[ Nro de Contratos 1 1 01 100
[2] Ativo Renko WINSN_160POINTS
[£] Ativo B3 WINSN_160POINTS.
[£] Time Frame 1 Minute current 1 Month
[£] Precisao de normalizagic s 05 005 50
5 ==> Outros
[ Tipe de média Exponential Simple Linear weighted
[Z] Modo operacao Medo Gerar dados Meodo operar Medo Gerar dados
[ Habilitar 1A false false true
[] operarRetlA 3 3 1 30
[] Indicadores Modo String 0 0 1 10
[] Nro Topelogia 14 0 1 10
£5 ==> Operacional
[7] Stop Loss 140
[] Stop Gain 1000 50
[ TrailStop Hile Habil true false
[ TrailStop Hilo Dist 4 2 2
[2] TrailStop Pontos Habil true false
[£] TrailStop Pontos Dist 140 7
[2] Trailstop Pontos Gainstop 50 25
[-] segueTendencia true false
£ ==> Hilo
[ Periodo Hile 3 3 1 30
[Z] Modo Hile Meodo 2 Medo 1 Viodo 2
=
555 == Horéria de operagio
2| [ Hr e Mn p inicio de ordens (HHMH) 300 1
g [ HreMn fimite p ordens (HHMM) 1725 1
5| [ Hre Mnfechar ordens e posiges (HHMM) 1740 1
v
s
8| Geral | Configuracio | Pardmetros de entrada | Agentes | Diario Intzar
Para Ajuda, pressione F1 Default il 17.09 ms
B Strategy Tester Visualization : ExpertHilo8_Renka on WINSN_160POINTS, M1 from 2021.10,11 to 2022.04.11 - X
Arquive  Visualizar  Grificos  Examinador  Ajuda
@ a|le ® @ 1 ® ‘ £o% Irpara (2022.07.0200:00 B~
Observagio do Mercada : 2021.10.18 (Wi 160POINTS, M1 110400 118430 114575 {14575 ; 0 |
Ativo Compra Venda || Ebenbiage = Siiistates : : i ] H’ T [uers
4 WINSN_TG0POINTS 114380 114385 || ekt =0 i LTl | Yyl
- 380 38 topogylds =0 ! Al ‘1 | 115135
Lisaic
| [F11z3e9s
B 112278
; Faszess
: 112025
B . . 100.0
Ativos [ Ticks : reoa
Janela de dados x
[~ WINSN_160POINTS, M1 ~ Loy Y \ EN
Date \ i < “‘ 3 A!‘ e PRI &2 : ! Fe0u
Time N A L : LAY oo
Open ADY(S) 6103 6,92 5612 ! ! ! ! 7.1
High : /\/ : : :
iz ; /\ : : */\L/
Close /\ f/ MLvM/ i
Tick Volume L e f : | :
Spread : | : |
2¢ Hilo-Open . : - : - e
102021 110a 1106 110¢ 1227 110a 15:3¢ 130 09:05 13 O 10135 13 Ot 1150 1300t 1357 13 Ot 15:40 1400t 09:04 140t 1138 140t 16:03 15 Ot 0900 15 Qe 10:56 15 Ot 17322
" Tempo Mensagem "
B+ 200207.031628:51736  2021.10.15 11:26: stop loss triggezed $1¢ buy 1 WINGN_1GOPOINTS 114725 sl: 115210 tp: 118250 [#17 sell 1 WINSN_LGOPOINTS at 115210
E 2022.07.03 16:28:51.736 2021.10.15 11:2 deal #17 sell 1 WIN$N_LeOPOINIS at 115150 done (based on order #17)
E 2022.07.03 16:28:51.736 2021.10.15 11 0o deal performed [#17 sell 1 WINSN_leOPOINIS at 115150]
E 2022.07.03 16:28:51.736 2021.10.15 11:26:00 order performed sell 1 at 115150 [#17 sell 1 WINSN_1G0POINTS at 115210]
v
=
8 Negociagan | Histérico | Operaches | Didria

Para Ajuda, pressione F1

Fonte: Elaborado pelo autor
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Uma vez que foi construida 2 redes neurais diferentes, uma especializada em compra

e outra em venda, os dados coletados foram salvos em 2 arquivos de texto distintos, um para
cada tipo de modo de coleta de dados, no caso 2 modos, totalizando 4 arquivos de texto.
Conforme o indicador HiLo, os seguintes dados serdo salvos em cada linha dos arquivos, para
no primeiro momento, os mesmos dados e posteriormente uma pequena alteragao. Os dados
salvos para 0 modo 1 sao:

1. Os ultimos 5 candles para o Estocastico rapido

2. Os ultimos 5 candles para Estocastico lento

3. Os ultimos 4 candles do ADX principal

4. Os ultimos 4 candles do ADX com indicador de direcao positiva

5. Os ultimos 4 candles do ADX com indicador de direcao negativa

6. Os ultimos 5 candles com o valor do prego de abertura

7. Os ultimos 5 candles com o valor do preco de maximo

8. Os ultimos 5 candles com o valor do prego de minimo

9. Os ultimos 5 candles com o valor do prego de fechamento

10. Os ultimos 5 candles com o valor do volume de negociagao vezes o sinal se o prego de
fechamento for menor que o de abertura

11. Os Ultimos 4 candles para o HiLo com a média mével alta

12. Os ultimos 4 candles para o HiLo com a média mével baixa

13. Os ultimos 11 candles para o valor do sinal do HiLo

14. Os valores de 6 candles aleatérios para a média movel de 21 periodos
15. Os valores de 6 candles aleatérios para a média movel de 44 periodos
16. Os valores de 6 candles aleatérios para a média movel de 66 periodos
17. Valor do ano, més e dia do candle no formato AAAAMMDD

18. Valor da hora e minuto do candle no formato HHMM

19. Os 8 valores da classificacao da operacio conforme a tabela 12

Os dados para o segundo se comeca coletando os dados da mesma forma do item 1
ao item 9 da lista acima. Porém, a alterag@o da coleta do modo 2 se dé da seguinte forma:

10. Os ultimos 5 candles com o valor de amplitude vezes o sinal se o prego de fechamento
for menor que o de abertura
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11. Os ultimos 5 candles com o valor do volume de negociacdo sem nenhuma multiplicacao

Os demais dados coletados no segundo modo respeitam os itens 11 a 19 do primeiro
modo de coleta de dado, formando assim 5 informacdes a mais coletadas nesse modo além
da mudanca de coleta descrita acima.

4.2 Balanceamento e classificacao dos dados coletados

Para realizar o treinamento de todas as variagdes das redes em todos os modos, foram
utilizados a mesma massa de dados, coleta com o algoritmo de obtengéo de dados descrito na
secao anterior 4.1. O intervalo de dados usado para a coleta foi de 01/08/2021 até 20/04/2022,
totalizando 258 amostras para a rede de compra e 262 amostras para a rede de venda.

Analisando os dados coletados e realizando a contagem de dados por classe conforme
a tabela 2, tanto para amostras dos dados de compra como os dados de venda, foi possivel
observar que a massa de dados estava muito desbalanceada, tendo poucos dados em cada
classe, assim como a massa de dados na totalidade. As amostras coletadas estavam concen-
tradas na primeira classe, que corresponde a classe “até 50 pontos“, com aproximadamente
84% para os dados de compra e 88% para os de venda. O restante das amostras estao distri-
buidas entre as demais classes.

Com base no cenario descrito, foi necessario fazer o balanceamento da massa de
dados antes de realizar o treinamento. Para fazer esse balanceamento, foi implementado um
algoritmo onde foi realizada a simples replicagdo, sem alteragcao, das amostras em todas as
classes até que todas ficassem com a mesma quantidade de dados. Para saber o limite de
dados a gerem gerados por classe, foi utilizado como referéncia a quantidade de amostras da
classe que continha mais dados, no caso a classe “até 50 pontos*.

Com os dados devidamente balanceamento e com uma amostra de dados maior, foi
realizado a separagcdo dessa massa de dados em dados de treino e dados de teste de forma
aleatdria. Para realizar essa separacao foi utilizado uma funcdo da biblioteca “scikit-learn®,
conforme o cddigo abaixo.

from sklearn.model_selection import train_test_split

treino_x, teste_x, treino_y, teste_y = train_test_split(
dados_entrada,
dados_saida,
test_size=0.3,
shuffle=True

O cddigo acima retorna 4 listas de dados separados de forma aleatéria na proporgao
de 70% da quantidade de dados para as listas correspondentes aos dados de treino e 30%
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correspondentes aos dados de teste. Os dados foram esbaralhados antes da separagao das
massas de dados em treino e teste. Essa separacao foi realizada para cada treinamento de
todas as variagbes de rede neural nos 2 modos, usando os dados de treino para realizar o
treino e os dados de teste para validar a taxa de acerto da rede.

4.3 Implementacdo das RNAs

Depois coletar os dados de entrada para treinar a rede neural, o préximo passo € a
implementacdo e treinamento das redes neurais, conforme descrito na seg¢éo 3.5.1 a 3.5.5.
Foram construidas 5 variagbes de redes neurais em 2 diferentes modos e de 2 formas sepa-
radas, sendo uma especializada em compra e outra venda. Ao final de cada treinamento, os
melhores pesos foram salvos em disco por uma fungédo do Tensorflow e carregar esses dados
posteriormente para a API.

Todas as variagdes de topologias, modos de redes neurais, fungcbes de ativacéo e
funcoes de otimizagao foram decididas de forma empirica, buscando uma maior diversificagéo
nas construcdes da rede e obter bons resultados.

Durante os treinamentos foi utilizado um notebook Acer com processador Intel(R)
Core(TM) i7-5500U CPU @ 2.40GHz 2.40GHz, com memadria RAM de 8GB, GPU integrada In-
tel(R) HD Graphics 5500 e sistema operacional Windows 10. Nos momentos de treinamento da
rede, a maquina foi exclusivamente utilizada para este fim, executando processos do sistema
operacional e do treinamento.

4.3.1 Variacdo 1 da RNA

A implementagéo da primeira variacdo da rede neural seguiu a configuracdo descrita
na secao 3.5.1, sendo que a construcao foi realizada em 2 modos de quantidade de neurdnios
em cada camada. A estrutura foi construida em 3 camadas, sendo uma de entrada, uma cada
escondida e a outra camada de saida.

No trecho de cédigo a seguir, segue a descrigdo de como foi construida a primeira
variacdo de rede neural usando linguagem de programacéao Python e a biblioteca Tensorflow.

from tensorflow.keras import layers, Sequential, optimizers, losses

modelo = Sequential([

layers. InputLayer(
input_shape=(qtd_entradas,)

),

layers.Dense(
qtd_camada_escondida_1,
bias_initializer='0Ones',
activation='softmax'

),
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layers.Dense(
qtd_saidas,
bias_initializer='0Ones',

activation='tanh'

D

modelo. compile(
loss=losses.MSE,

optimizer=optimizers.Adagrad(learning_rate=0.75),

metrics=['mean_squared_error', 'accuracy']
)
As redes foram treinadas e os resultados foram obtidos conforme a tabela 13 abaixo.
Tabela 13 — Treinamento e resultado variagdo 1 RNA
Modo Tipo de rede Quantidade épocas | Precisdo de acerto
1 Compra 2000 86,59 %
1 Venda 2000 95,67 %
2 Compra 2000 95,02 %
2 Venda 2000 92,99 %

Fonte: Elaborado pelo autor

4.3.2 Variacdo 2 da RNA

A implementacdo da segunda variacdo da rede neural seguiu a configuragao descrita
na secdo 3.5.2, sendo que a construcao foi realizada em 2 modos de quantidade de neurdnios
em cada camada. A estrutura foi construida em 4 camadas, sendo uma de entrada, duas
camadas escondidas e a camada de saida.

No trecho de cédigo a seguir, segue a descricao de como foi construida a primeira
variagao de rede neural usando linguagem de programagao Python e a biblioteca Tensorflow.

from tensorflow.keras import layers, Sequential, optimizers, losses

modelo = Sequential([
layers. InputLayer(
input_shape=(qtd_entradas,)
),
layers.Dense(
qtd_camada_escondida_1,
bias_initializer='0Ones',

activation='tanh'
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),

layers.Dense(
qtd_camada_escondida_2,
bias_initializer='0Ones',
activation='tanh'

),

layers.Dense(
qtd_saidas,
bias_initializer='0Ones',

activation='sigmoid'

D

modelo.compile(
loss=losses.MSE,
optimizer=optimizers.Adagrad(learning_rate=0.75),

metrics=['mean_squared_error', 'accuracy']

As redes foram treinadas e os resultados foram obtidos conforme a tabela 14 abaixo.

Tabela 14 — Treinamento e resultado variagdo 2 RNA

Modo Tipo de rede Quantidade épocas | Precisao de acerto
1 Compra 2000 98,08 %
1 Venda 2000 98,70 %
2 Compra 2000 98,66 %
2 Venda 2000 98,35 %

Fonte: Elaborado pelo autor

4.3.3 Variacao 3 da RNA

A implementacgéo da terceira variacao da rede neural seguiu a configuragédo descrita na
sec¢do 3.5.3, sendo que a construcao foi realizada em 2 modos de quantidade de neurbnios em
cada camada. A estrutura foi construida em 4 camadas, sendo uma de entrada, duas camadas
escondidas e a camada de saida.

No trecho de cédigo a seguir, segue a descrigdo de como foi construida a primeira
variacdo de rede neural usando linguagem de programacéao Python e a biblioteca Tensorflow.

from tensorflow.keras import layers, Sequential, optimizers, losses

modelo = Sequential ([

layers. InputLayer(
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input_shape=(qtd_entradas,)

),

layers.Dense(
qtd_camada_escondida_1,
bias_initializer='0Ones',
activation='relu'

),

layers.Dense(
qtd_camada_escondida_2,
use_bias=False,
activation='relu'

),

layers.Dense(
qtd_saidas,
use_bias=False,

activation='sigmoid'

D

modelo. compile(
loss=losses.MSE,

optimizer=optimizers.SGD(learning_rate=0.5),

metrics=['mean_squared_error', 'accuracy']
)
As redes foram treinadas e os resultados foram obtidos conforme a tabela 15 abaixo.
Tabela 15 — Treinamento e resultado variagdo 3 RNA
Modo Tipo de rede Quantidade épocas | Precisao de acerto
1 Compra 2000 95,78%
1 Venda 2000 97,94%
2 Compra 2000 95,59%
2 Venda 2000 94,84%

Fonte: Elaborado pelo autor

4.3.4 Variacdo 4 da RNA

A implementacao da quarta variacdo da rede neural seguiu a configuracao descrita na
secao 3.5.4, sendo que a construgéo foi realizada em 2 modos de quantidade de neurdnios em
cada camada. A estrutura foi construida em 5 camadas, sendo uma de entrada, trés camadas
escondidas e a camada de saida.

No trecho de cédigo a seguir, segue a descrigdo de como foi construida a primeira
variagdo de rede neural usando linguagem de programacao Python e a biblioteca Tensorflow.
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from tensorflow.keras import layers, Sequential, optimizers, losses

modelo = Sequential([

layers. InputLayer(
input_shape=(qtd_entradas,)

),

layers.Dense(
qtd_camada_escondida_1,
bias_initializer='0Ones',
activation='tanh'

),

layers.Dense(
qtd_camada_escondida_2,
bias_initializer='0Ones',
activation='relu'

),

layers.Dense(
qtd_camada_escondida_3,
use_bias=False,
activation='tanh'

),

layers.Dense(
qtd_saidas,
use_bias=False,

activation='sigmoid'

D

modelo. compile(
loss=losses.MSE,
optimizer=optimizers.SGD(learning_rate=0.5),

metrics=['mean_squared_error', 'accuracy']

As redes foram treinadas e os resultados foram obtidos conforme a tabela 16 abaixo.
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Tabela 16 — Treinamento e resultado variagdo 4 RNA

Modo Tipo de rede Quantidade épocas | Precisado de acerto
1 Compra 2000 98,28%
1 Venda 2000 98,14%
2 Compra 2000 97,70%
2 Venda 2000 97,73%

Fonte: Elaborado pelo autor

4.3.5 Variacao 5 da RNA

A implementagao da quinta variagao da rede neural seguiu a configuragao descrita na
secdo 3.5.5, sendo que a construcao foi realizada em 2 modos de quantidade de neurdnios em
cada camada. A estrutura foi construida em 5 camadas, sendo uma de entrada, trés camadas
escondidas e a camada de saida.

No trecho de co6digo a seguir, segue a descricao de como foi construida a primeira
variagao de rede neural usando linguagem de programagao Python e a biblioteca Tensorflow.

from tensorflow.keras import layers, Sequential, optimizers, losses

modelo = Sequential([

layers. InputLayer(
input_shape=(qtd_entradas,)

),

layers.Dense(
qtd_camada_escondida_1,
bias_initializer='0Ones',
activation='sigmoid'

),

layers.Dense(
qtd_camada_escondida_2,
bias_initializer='0Ones',
activation='tanh'

),

layers.Dense(
qtd_camada_escondida_3,
bias_initializer='0Ones',
activation='relu'

),

layers.Dense(
qtd_saidas,
bias_initializer='(Ones',

activation='softmax'
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D

modelo.compile(
loss=losses.MSE,
optimizer=optimizers.Adagrad(learning_rate=0.75),

metrics=['mean_squared_error', 'accuracy']

As redes foram treinadas e os resultados foram obtidos conforme a tabela 17 abaixo.

Tabela 17 — Treinamento e resultado variagdo 5 RNA

Modo Tipo de rede Quantidade épocas | Precisao de acerto
1 Compra 2000 99,04%
1 Venda 2000 98,55%
2 Compra 2000 97,89%
2 Venda 2000 92,57%

Fonte: Elaborado pelo autor

4.4 Construcao da API

Para fazer a comunicagao entre o algoritmo implementado na plataforma Metatrader e
as RNAs ja criadas, foi necessério a construcao de uma APl REST, desenvolvida na lingua-
gem de programacao Python, executada na maquina local simultaneamente com o Metatrader.
Sendo assim, as requisi¢cdes que exigiam banda de rede seriam as informagdes vinda do ativo
e as abertura e fechamento de posigdes no ativo.

A implementagcédo da API foi feita usando o framework Flask, usando o gerenciador
de pacotes e bibliotecas Anaconda e usando o framework Tensorflow. Apés instalados as
ferramentas e bibliotecas necessarias e criado o ambiente para a codificacao, foi criado uma
aplicagéo com trés camadas que recebe requisicoes HTTP do tipo GET especificado na porta
8080.

A primeira camada da aplicacao seria a Controller, que recebe as requisicbes HTTP do
tipo GET vindo do Metatrader e passa os parametros vindo dessa requisi¢cao para a segunda
camada. A segunda camada é a Service que contém as regras de negécio associadas as
redes neurais e faz a comunicagcao com a terceira camada, que é a camada Model, onde esta
descrito as topologias, importacdo dos pesos ja obtidos da fase de treinamento.

A camada Service faz algumas validagdes de qual RNA deve ser executada, passa os
parametros para a camada Model, que faz os processamento e predigao dos dados usando a
funcao predict da biblioteca Tensorflow. O resultado dessa fungéo € tratado pela cadama Ser-
vice e posteriormente enviado para a camada de Controller e o por fim o retorno da requisicao
para o Metatrader.
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A interface que retorna o valor da predi¢cdo dos dados de entrada da rede recebe como
parametros (query params) nimero da topologia da rede, se a venda da rede é compra (+1)
ou venda (-1), o modo da rede (1 ou 2) e por fim os valores dos indicadores na se¢édo 4.1. A
seguir € ilustrado um exemplo de requisicdo de usando o método CURL, usando uma rede
com 84 parametros de entrada dos indicadores.

curl --location --request GET 'http://localhost/expertia/experthilo7_renko?
topogyldx=1&positiontype=-1&indStrIdx=1&indicadores=84;0.6786;0.8516;0.9432;
0.7953;0.4403;0.8245;0.8634;0.7263;0.4705;0.2054;0.3271;0.3557;0.3913;0.396;
0.3365;0.4206;0.5258;0.4073;0.2183;0.2729;0.2424;0.3030;160.00;160.00;0.00;
-160.00;-320.00;405.00;320.00;160.00;0.00;-160.00;0.00;160.00;0.00;-160.00;
-615.00;0.00;320.00;160.00;0.00;-160.00;-34031.20;0.00;0.00;0.00;39297.40;
295.0000;160.0000;0.0000;-86.6667;53.3333;0.0000;-258.3333;-418.3333;-1;-1;
1;1;1;-1;-1;-1;-1;-1;-1;174.4655;191.9120;200.2135;224.6584;459.4984;
563.2107;373.8435;391.2315;413.5878;445.1678;589.9471;662.5530;502.7335;
518.2022;540.7361;569.4495;,678.9931;739.3138;20210503;915"'

-—header 'X-resp-format:json'

A resposta que essa requisicao retorna em formato JSON com o nimero de neurdnio
da rede neural que foi ativado, conforme ilustrado abaixo.

'stOut': '3’

4.5 Negociacdes usando as RNAs

Com a construcao da APl REST, as redes neurais implementadas e treinadas e o
algoritmo na plataforma Metatrader concluidos, conforme descrito nas segbes anteriores, 0
préximo passo € a realizacdo das negociacdes. Uma conta em uma corretora de valores foi
criada e utilizada em modo DEMO (conta em modo de demonstragao), que oferecesse suporte
a plataforma Metatrader e pudesse efetuar negociagcées em tempo real.

Para realizar as negociacdes foi utilizado a plataforma Metatrader 5 com a conta DEMO
da corretora de valores Rico. Para realizar as negociagdes usando a IA, foi utilizado a conta
DEMO, e para as realizar as negociacoes sem a |A, para obter parametros comparativos, foi
utilizado a ferramenta Testador de Estratégia da plataforma Metatrader, permitindo assim obter
os resultados das negociacdes em poucos segundos.

O tempo de execucao de todas as negociacdes foi iniciado na semana do dia 30/05/2022
e encerrando no dia 15/06/2022, totalizando 13 dias Uteis de negociag¢des, durante o horario
de 9h00 as 17h40. O ativo de mini indice Bovespa utilizado foi definido conforme a tabela 1,
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uma vez que o cédigo do mini indice a ser utilizado depende do més e o0 ano em que ele ira
vencer. Outro critério foi a escolha pelo ativo que contém a maior liquidez nas negociagdes,
que seria 0 que estivesse com a data de vencimento mais préximo em relagcdo ao periodo
definido para as negociacdes. Conforme os critérios descritos, o cédigo do ativo utilizado para
as negociagodes foi o0 WINM22. No periodo descrito para realizar as negociagoes, o ativo ob-
teve o0 seguinte comportacédo de negociacdes descrito na figura 32 abaixo, com um tempo de
formacado de candle de 30 minutos.

Figura 32 — Valores das cotag¢des temporais do mini indice no periodo de 30/05/2022 a
15/06/2022
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Fonte: (METAQUOTES, 2021a)

Com o cédigo do ativo definido, foi criado um grafico com a versao atemporal (grafico
Renko) da versao do ativo, com o critério de formacao de um novo candle de 160 pontos de
variagao do ativo WINMZ22. Para a criagao do grafico Renko foi utilizado novamente a biblioteca
“Renko 2.0 Offiline®, conforme a figura 26 descrito na secao 4.1. O grafico atemporal gerado
pode ser visualizado na figura 33 abaixo.
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Figura 33 — Valores das cotagcbes do mini indice em forma de grafico Renko no periodo de
30/05/2022 a 15/06/2022

113290

oo i1
f
™ e 1 M

M '

l L 111430
! bl

! Tw#'ﬂ?h J, " 110450
|'fu I Tq L 109470
L 10240
qu' 107510

| L 106530
i L 105550
L 104570
H| L 103590

'

102610

h“"ivll I

lq L101620

100650

30 May 1130 31 May 1430 2 Jun 0000 3 Jun 1200 B Jun 1300 8 Jun 0900 9 Jun 05:00 10 Jun 09:30 13 Jun 10:00 14 Jun 09:00 15 Jun 09:30

Fonte: (METAQUOTES, 2021a)

Com a criacao esse grafico atemporal também foi criado um ativo ficticio para repre-
sentar o grafico, nomeado como WINM22_160POINTS. O gréfico foi criado para que o algo-
ritmo escrito no Metatrader pudesse ler os dados do candles que estao sendo formados em
tempo de execucgdo, agora de acordo a variagao de pontos no ativo WINM22 e nao mais com
tempo decorrido de negociacdes. Porém, esse ativo ficticio nao existe na bolsa de valores,
entdo o ativo utilizado para abrir e fechar as posi¢des foi o WINM22. Assim, o algoritmo cri-
ado no Metatrader ira ler os candles no gréafico atemporal Renko e iré realizar negocia¢des no
gréafico temporal WINM22, uma vez que somente 0s ativo temporal existe e é possivel realizar
negociagoes.

A figura 34 a seguir mostra o grafico de candles temporal de um trecho do dia 15
de junho de 2022, o ultimo dia das negociac¢des. Usando a biblioteca “Renko 2.0 Offiline* o
mesmo dia em forma de grafico Renko é ilustrado na figura 35, agora podendo ser ilustrado o
dia inteiro em questdo nao mais como um trecho.
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Figura 34 — Grafico temporal de um trecho dia 15 junho de 2022
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Fonte: (METAQUOTES, 2021a)

Figura 35 — Gréfico Renko do dia 15 junho de 2022
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Fonte: (METAQUOTES, 2021a)
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Com o grafico Renko devidamente criado, foi importado o algoritmo para esse grafico
com as seguintes configuragdes ilustradas na figura 36 abaixo. Conforme descrito, o ativo

WINM22_160POINTS nao existe na bolsa de valores e por isso foi usado o WINM22 para

negociagdes. Os valores das variaveis “Indicadores Modo String“ e “Nro Topologia IA* que
tem os valores alterados para os valores de forma a utilizar todas as topologias e modos
descritos na secao 3.5. Os demais valores de variaveis se mantiveram os mesmos para todas

os modelos de RNAs.
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| Comum Pardmetros de enfrada  pependéndas

Figura 36 — Parametros de configuracao para operar as negociagdes

Varidvel Valor

== Geral

Y2 Nro de Contratos 1

it Ativo Renko WINMZ2_160POINTS
ib Ativo B3 WINM22

< Time Frame 1 Minute

s Predsao de normalizagio 5

== Outros

= Tipo de média Exponential

= Modo operacan Modo operar

T Habilitar 14 true

01 gperarRetlA 3

01 Indicadores Modo String 2

01 Nro Topologia LA 1

== Operacional

Vs Stop Loss 140

V2 Stop Gain 1000

1 Trailstop Hilo Habil true

Yz TrailStop Hilo Dist 40

T Trailstop Pontos Habil true

V2 TrailStop Ponitos Dist 140

2 TrailStop Pontos GainStop 50

1 sequeTendenda true

==>Hio

01 Periodo Hilo 3

< Modo Hila Mado 2

== Hordrio de operacdo

01 Hr & Mn p inicio de ordens (HHMM) 900

01 Hr & Mn limite p ordens (HHMM) 1725 Alrir
01 Hr e Mn fechar ordens e posigiies (HHMM) 1740 salvar

OK Cancelar Resetar

Fonte: (METAQUOTES, 2021a)

Os valores dos parametros escolhidos para realizar as negociagdes foram 140 pontos
para o stop loss, 1000 pontos para o stop gain, 40 pontos de distancia para o trailing stop,
habilitado a opcao de seguir a tendéncia do ativo e 1 mini contrato de WINMZ22.

Para utilizar o algoritmo do Metatrader para realizar negociacdes, € precisa habilitar a
opcao “Algotrading®, que permite a execugcdo de operagbes de compra e venda nos merca-
dos financeiros usando robés de negociacdo. Na plataforma, os rob6s também sao referidos
como Experts. Para executar varios robbs simultaneamente abrindo e fechando posi¢cdes no
mesmo ativo independentemente, foi necessario mudar o sistema da de contabilidade de po-
sicao conta da correta para “Hedging“, conforme descrito os conceitos na secéo 2.10.1.

Apoés deixar os algoritmos fazendo as negociagdes, foram obtidos descritos nas se-
¢bes a seguir. Para primeiro modelo de RNA foram obtidos os dados para os dois modos de
entrada de dados. Para obter os resultados, foram coletados os dados gerados do histérico de
negociagdes da plataforma Metatrader.

4.5.1 Negociacdo sem o uso de IA

Sem fazer o uso da consulta da APl onde foi construido alguns modelos de rede neural,
um dos casos de teste € verificar os lucros obtidos sem usar uma inteligéncia artificial e usar
como comparador para os algoritmos com o0 uso das redes neurais.
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Apos executar o algoritmo de negociacdo no mesmo periodo que os algoritmos com o
uso de rede neural foram realizados, os dados de lucro e negociacbes foram coletados.

Para esse modo, sem uso de IA, foi obtido um lucro de R$ 58,00 contendo um total de
35 negociagdes, sendo elas 30 negocia¢cbes com abertura de posicdo de venda e 5 negoci-
acoes com abertura de posi¢cdo de compra. Das 30 negociagdes de venda, 10 tiveram lucro
e 20 foram com prejuizo. E das 5 negociacdes de compra, 3 delas foram com lucro e 2 delas
foram com prejuizo.

Com isso, podemos notar que os ganhos nas operac¢des que obtiveram lucro, tiveram
valores nominais maiores que 0s negociagdes com prejuizo, resultando em um valor de lucro
positivo no final do periodo da data de teste.

4.5.2 Negociacdo com o modelo 1 da RNA

Para o primeiro modo da primeira RNA foi obtido um lucro de R$ 395,00 contendo um
total de 18 negociacobes, sendo 17 negociacdes emitida pela RNA especializada em venda e 1
negociacao de compra emitida pela RNA de compra. Dessas 17 negociacdes, 8 delas tiveram
lucro e 9 foram com prejuizo. A Unica negociagao emitida pela rede de compra obteve lucro.

Para o segundo modo da primeira RNA obteve um lucro de R$ 460,00 com um total de
25 negociagdes, sendo 22 emitidas pela RNA especializada em venda e 3 negocia¢des emiti-
das pena RNA especializada em compra. Das 22 negocia¢des de venda, 13 delas obtiveram
lucro e 9 delas obtiveram prejuizo. Das 3 negociagcées de compra, 2 delas obtiveram lucro e
uma obteve prejuizo.

O modelo obteve lucro nos dois modos com valores nominais de lucro maiores que 0s
valores nominais de prejuizo, gerando resultado positivo na totalidade para a rede.

4.5.3 Negociagdo com o modelo 2 da RNA

Para o primeiro modo da segunda RNA foi obtido um prejuizo de -R$ 16,00 contendo
um total de 7 negociagdes, sendo 6 negociagdes emitida pela RNA especializada em venda e
1 negociacao de compra emitida pela RNA de compra. Dessas 6 negociacoes, 4 delas tiveram
lucro e 2 foram com prejuizo. A Unica negociagao emitida pela rede de compra obteve prejuizo.

Para o segundo modo da segunda RNA foi obtido um lucro de R$ 45,00 com um total
de 14 negociacoes, sendo 11 emitidas pela RNA especializada em venda e 3 negociacoes
emitidas pena RNA especializada em compra. Das 11 negociacdes de venda, 8 delas obtive-
ram lucro e 3 delas obtiveram prejuizo. Das 3 negociag¢des de compra, 2 delas obtiveram lucro
e uma obteve prejuizo.

4.5.4 Negociacdo com o modelo 3 da RNA

Para o primeiro modo da terceira RNA foi obtido um lucro de R$ 331,00 contendo um
total de 25 negociagdes, sendo 23 negociagbes emitida pela RNA especializada em venda
e 2 negociacdes de compra emitida pela RNA de compra. Dessas 23 negociacdes, 10 delas
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tiveram lucro e 13 foram com prejuizo. Das 2 negociacbes emitidas pela rede de compra, uma
obteve prejuizo e a outra lucro.

Para o segundo modo da terceira RNA foi obtido um lucro de R$ 414,00 com um total
de 31 negociacdes, sendo 28 emitidas pela RNA especializada em venda e 3 negociagdes
emitidas pena RNA especializada em compra. Das 28 negociac¢des de venda, 15 delas obtive-
ram lucro e 13 delas obtiveram prejuizo. Das 3 negociagdes de compra, somente 1 dela obtive
lucro e 2 obtiveram prejuizo.

Assim como o primeiro modelo de RNA, a também obteve lucro nos dois modos de
rede, porém agora tendo mais negociacoes realizadas nos dois modos da rede. A quantidade
de negociagdes com lucro e prejuizo nessa rede sao bem proximas, sendo assim, novamente,
os valores nominais das negociacées com lucros maiores que as negociacées com prejuizo.

4.5.5 Negociagdo com o modelo 4 da RNA

Para o primeiro modo da quarta RNA foi obtido um prejuizo de -R$ 71,00 contendo
um total de 9 negociacdes, sendo 5 negocia¢cdes emitida pela RNA especializada em venda
e 4 negociagbes de compra emitida pela RNA de compra. Dessas 5 negociagdes, 2 delas
tiveram lucro e 3 foram com prejuizo. Das 4 negociagdes emitidas pela rede de compra, duas
obtiveram prejuizo e as outras obtiveram lucro.

Para o segundo modo da quarta RNA foi obtido um prejuizo de -R$ 24,00 com um total
de 5 negociagdes, sendo que todas as ordens emitidas pela RNA foram da rede especializada
em compra. De todas as negociacdes, 2 delas obtiveram lucro e 3 delas obtiveram prejuizo.

De todas os modelos de rede criadas e executadas, essa foi que obteve somente pre-
juizo nos dois modos, com poucas negociacdes realizadas. Embora algumas negociacdes
tiveram lucro, ndo foi com valores suficientes para que a rede obtivesse lucro.

4.5.6 Negociacdo com o modelo 5 da RNA

Para o primeiro modo da quinta RNA foi obtido um prejuizo de -R$ 30,00 contendo
um total de 2 negociacdes, todas elas emitidas pela RNA especializada em compra. Dessas
negociacoes realizadas, as 2 obtiveram prejuizo.

Para o segundo modo da quinta RNA foi obtido um lucro de R$ 346,00 com um total de
18 negociacodes, sendo 17 emitidas pela RNA especializada em venda e 1 negociacées emi-
tidas pena RNA especializada em compra. Das 17 negociagdes de venda, 7 delas obtiveram
lucro e 10 delas obtiveram prejuizo. Da Unica negociacado de compra realizada obtive prejuizo.

4.5.7 Comparativo geral

Esta sesséo tem o objetivo de fazer um comparativo geral entre todos os resultados ob-
tidos das negociacdes com o algoritmo usando redes neurais com as negociagdes realizadas
sem rede neural com o setup HiLo, no periodo definido.



Capitulo 4. Desenvolvimento 70

Na tabela 18 e na figura 37 apresentam os resultados os valores monetéarios obtidos
em todos 0s modelos de negociagdes e comparando com o0s resultados com o do steup HiLo
nomeado como “Sem IA”. Analisando os valores obtidos, podemos notar que os resultados fo-
ram diversos, algumas configuragbes de rede obtiveram somente lucro, outras lucro e prejuizo
e por fim somente prejuizo. Para os resultados que obtiveram lucro, a maioria obteve valores,
usando IA, nominalmente maiores em comparacao ao setup HiLo (sem uso de IA). E para os
casos que obtiveram prejuizo, os valores foram nominalmente menores em compara¢ao aos
valores que obtiveram lucro.

Tabela 18 — Lucros obtidos nas negocia¢cées somente das RNAs

Modelos Modo 1 Modo 2
Modelo 1 R$ + 395,00 R$ + 460,00
Modelo 2 R$ - 16,00 R$ + 45,00
Modelo 3 R$ + 331,00 R$ + 414,00
Modelo 4 R$ - 71,00 R$ - 24,00
Modelo 5 R$ - 30,00 R$ + 346,00
Sem IA R$ + 58,00

Fonte: Elaborado pelo autor
Figura 37 — Valores monetarios obtidos nas negociagdes
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Fonte: Elaborado pelo autor

Analisando somente o modo 01 das RNAs, eles obtiveram uma varia¢ao de resultado
de lucro e prejuizo maior que o modo 02, onde o segundo modo obteve lucro em todas os
modelos, com exce¢do do modelo 04. Com os resultados monetarios obtidos dos lucros e
prejuizos, é possivel observar que o uso da RNAs aumentou nominalmente os lucros, quando
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obteve lucro, e quando obteve prejuizos, os valores nao foram da mesma magnitude que os
lucros, sendo assim prejuizos monetarios menores para 0s modelos e periodo executados.

Observando agora a quantidade de negociagdes realizadas em cada modelo de RNA
e com o setup ilustrada na figura 38, é possivel notar a diferenca entre a quantidade entre
negociagdes realizadas, sendo que usou o setup realizou 0 maior volume de operagdes quanto
para compra quanto para venda (no caso da venda, realizou a mesma quantidade que a RNA
4 modo 2). Associando a quantidade de negociacdes realizadas com a figura 37, uma menor
quantidade de negocia¢des, no caso modos modelos RNA 1, RNA 3 (nos dois modos) e RNA
5 modo 02, obtiveram lucro maiores que a do setup, sendo que o modelo sem IA foi 0 que
mais abriu operagdes. Com isso, os modelos usando RNAs citados obtiveram, em média, uma
maior magnitudes nos lucros das negociacées em comparacao as negociacoes realizadas do
modelo setup (Sem IA).

Figura 38 — Quantidade de negociacdes de venda e compra
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25

20
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01 0z 01 nz 01 nz (i) nz m nz

Fonte: Elaborado pelo autor

A tabela 19 e a figura 39 retratam a eficiéncia dos modelos, com e sem o0 uso de redes
neurais, em obter resultados com lucro e prejuizos para as negociacoes. A tabela demonstra
a quantidade de negociacdes com lucro e prejuizos emitidas por modelo separadas em ope-
racdes de compra e venda. A figura demonstra, para cada modelo, a porcentagem total de
negociacdes de lucro e de prejuizo em relagdo a quantidade total de negociacées emitidas.
Conforme podemos observar, a maioria dos modelos concentrou os resultados dentro de uma
faixa de porcentagem, tendo valores variados de porcentagem maior de lucro e prejuizo entre
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Tabela 19 — Negocia¢des emitidas por modelo
Modelos Total de Quantidade | Quantidade | Quantidade | Quantidade
negociagdes | venda compra venda compra
lucro lucro prejuizo prejuizo
Sem |A 35 10 3 20 2
Modelo 1 Modo 01 | 18 8 1 9 0
Modelo 1 Modo 02 | 25 13 2 9 1
Modelo 2 Modo 01 | 7 4 0 2 1
Modelo 2 Modo 02 | 14 8 2 3 1
Modelo 3 Modo 01 | 25 10 1 13 1
Modelo 3 Modo 02 | 31 15 1 13 2
Modelo 4 Modo 01 | 9 2 2 3 2
Modelo 4 Modo 02 | 5 0 2 0 3
Modelo 5 Modo 01 | 2 0 0 0 2
Modelo 5 Modo 02 | 18 7 0 10 1

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 39 — Porcentagem de negociagdes com lucro e prejuizo
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5 Conclusao

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

Conforme ja descrito na sec¢ao de introdugéo, fazer previsées de ativos na bolsa de
valores ainda é um problema a ser solucionado de forma satisfatéria, além de também consi-
derar 0s riscos quando esta exposto a esse tipo de mercado. Esses fatores se dao muito pelo
carater desse mercado de possuir grandes oscilagdes que pode ocasionar grandes perdas
monetéarias aos investidores. Diante esse cenario, o objetivo principal é realizar um estudo de
caso aplicando RNA para realizar previsao do Mini indice Bovespa visando lucros monetarios.

Uma consideragao a se fazer sobre esse trabalho, se refere a base de dados historicos
para o treino das redes neurais. Com o uso da biblioteca “Renko 2.0 Offline“, criou uma base
de dados na versao atemporal considerando, aproximadamente, os Ultimos 12 meses que foi
o intervalo de dados que a base histérica tinha informagédo para candles de 1 minuto. Isso
n&o impediu o treinamento das redes neurais, mas foi utilizado uma base de dados menor em
comparacao com uma base de dados temporal.

Uma segunda consideragado é em relagdo a base de dados atemporal. Como houve
uma conversao dos dados temporais para atemporais, o critério para formacao dos candles
agora sendo por pontos, gerou uma base com menos dados que uma base temporal, assim
gerando menos candles para que o algoritmo do Metatrader ler e tomar decisdes.

Os resultados desse trabalho serdo descritos a seguir. O primeiro objetivo foi criar uma
comunicagao atraves de requisi¢des HTTP na plataforma Metatrader durante o0 modo de testes
de estratégias utilizando bases histéricas. O problema foi resolvido ao usar a DLL Wininet.dl,
descrito na se¢ao 3.4.3, podendo assim realizar simulacdes das negociacdes (uso da conta de
demonstracdo) utilizando as redes neurais, em horarios que a bolsa de valores esté fechada e
ndo ha negociagdes com o ativo trabalhado. Assim, solucionando uma das limitagbes citadas
por Silva (2021).

O segundo objetivo foi aplicar o modelo de rede neural em gréaficos atemporais usando
o ativo mini indice Bovespa. Os dados coletados de lucro e negociagdes de cada rede neural,
descrito de forma geral na se¢édo 4.5.7, trouxe resultados com algumas redes neurais com
lucros e outras com prejuizo. Das que geraram lucros expressivos podemos observar bons
resultados como a topologia 1 e a topologia 3 na totalidade e 0 modo 2 da topologia 5.

Comparando os resultados das negociagdes usando RNA com a sem |IA, podemos
observar que em algumas variagdes de rede neural, o setup obteve lucros maiores, como na
RNA 4 e na RNA 2 nos dois modos, e na RNA 5 modo 1. Nos demais casos, o algoritmo usando
uma IA obteve valores monetarios maiores. Um fator importante a ser observado também ¢ a
quantidade de negociagdes realizadas por cada modelo, ilustrado na tabela 18, que acabou



Capitulo 5. Conclusao 74

sendo o modelo sem uma IA.

Porém, também foram obtidos modelos de redes neurais que nao abriram tantas ne-
gociagdes, como o caso da RNA 2 modo 1, RNA 4 modo 1 e modo 2 e a RNA 5 modo 1,
que inclusive foi a Unica que nao abriu negociacao de venda. Isso evidéncia a importancia
de ter realizados varios modelos de redes neurais com diferentes topologias e diferente fun-
cOes de ativacao, podendo assim cobrir resultados mais diversos para um possivel caminho
de aprimoramento das redes criadas nesse trabalho.

Considerando somente a quantidade de negociagdes realizadas com lucro, 0 modelo
que obteve a maior quantidade de negociacdes com lucro foi a RNA 3 modo 2 com 16 negoci-
acoes com lucro (que representa 51,61% do total de negociagdes). Em segundo lugar foi RNA
1 modo 2 com 15 negociagdes com lucro (representando 60,00%). O terceiro lugar ficaria com
o modelo sem IA com 13 negociacbes com lucro (representando 37,14%). Para esses trés
modelos a rede especializada em vendas obteve a maior quantidade de acertos, sendo bem
maiores que nas redes de compra.

Analisando os resultados do modo 1 e do modo 2 das RNAs, de forma geral, 0 modo
2 se saiu melhor do que 0 modo 1, obtendo lucros maiores como no caso das RNA 1, RNA
2, RNA 3 e da RNA 5, que inclusive obteve uma reversao de prejuizo para lucro. Enquanto na
RNA 4 que so6 teve prejuizos, o modo 2 obteve um prejuizo menor que o modo 1. Essa diferenca
tem como hipétese a forma como as informag6es sobre um sinal se prego de fechamento for
menor que o de abertura e o volume de negociagéo, aliado com um novo dado no modo 2, a
informacgao sobre a amplitude, foram trabalhadas através de operacbes matematicas simples.

A quantidade de operagbes de venda, bem superiores a quantidade de operagdes
de compra em todas as redes, pode ser explicado devido a tendéncia do grafico no periodo
de execucao dos testes nos 13 dias. Nesse momento, grafico estava com uma tendéncia de
baixa, aliado com um dos parametros do algoritmo de negociacao para respeitar a tendéncia
do ativo, as ordens de venda foram abertas em maiores quantidades com expectativa de que
nos préximos momentos o prec¢o do ativo se desvalorizasse.

Como foi possivel observar, alguns modelos obtiveram lucros, alguns superiores até
mesmo ao modelo setup atingindo assim o objetivo geral de obter lucros monetéarios usando
redes neurais com graficos atemporais. Outros modelos, no entanto, ndo atiram esse objetivo,
tendo como hipétese os pardmetros utilizados, topologias e fungdes de ativacdo que nao obti-
veram uma boa combinacdo para obter lucro e em alguns casos ndo geraram quantidade de
negociagdes relevantes, indicando que ainda ha um espaco para melhoras.

Com o término desse trabalho, ainda existem possibilidades de trabalhos futuros para
continuar e completar esse estudo de caso. Uma direcdo de caminho seria utilizar outros indi-
cadores além dos utilizados neste trabalho como Bandas de Bollinger e o RSI. Outra sugestao
seria alterar os parametros dos indicadores usados tentando outros valores, alinhado com
estudo com outra possibilidade conversor de grafico temporal para atemporal.

Uma outra direcao de trabalho seria um estudo para analisar quais seriam os melhores
dados de entrada para serem utilizados na coleta e no treinamento das redes neurais.
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Outro estudo seria a aplicacdo da metodologia usada nesse trabalho, mas agora para
a forma temporal desse ativo, variando valores de tempos de formacao dos candles buscando
melhores resultados. Complementando esse caminho, seria a utilizagao de outro tipo e confi-
guracao de setup que use outros critérios para emitir ordens de compra e venda.
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