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Resumo

O mercado de agoes apresenta grandes desafios para quem deseja obter lucros operando
nele. Isso ocorre devido a imprevisibilidade do mercado financeiro, onde noticias sobre
politica, guerras, surgimento de novas doencas, entre outros eventos, acabam por ter um
impacto significativo no preco dos ativos. Devido a essa incerteza, as ordens de compra e
venda muitas vezes sao realizadas com base em emoc¢oes humanas. Essas decisoes, tomadas
sem embasamento técnico ou mesmo a partir de andlises erréneas, podem resultar em
perdas no capital investido. Portanto, contar com um sistema capaz de fornecer indicagoes
seguras para essas ordens possibilita a mitigacao dos riscos envolvidos nessas transacoes.
Assim, a cada dia, mais pesquisadores vém estudando e aplicando o uso de Inteligéncia
Artificial (IA) com o objetivo de prever a movimento da tendéncia dos pregos dos ativos,
buscando assim obter resultados positivos com mais seguranca. Nesse contexto, a utilizagao
de modelos preditivos e confidveis em conjunto com a analise de tendéncia visa auxiliar na
tomada de decisoes, buscando atenuar perdas e maximizar os lucros. A rede Long Short
Term Memory (LSTM), que ¢ uma Rede neural recorrente (RNN), vem sendo amplamente
utilizada em pesquisas e tem apresentado resultados relevantes na previsao da tendéncia
dos pregos. Este estudo propoe trés estratégias que identifica o momento mais propicio
para comprar, vender ou manter uma posicao. A primeira é a Estratégia Baseada na
Analise da Tendéncia (EBAT) dos pregos de fechamento de um ativo. Para isto, faz uso de
uma rede LSTM para prever os precos futuros e com base nos valores prospectados realiza
uma analise da tendéncia identificada para avaliar a direcao do mercado. A segunda é a
Estratégia Baseada na Anéalise da Tendéncia com o uso do Indicador de Volume (EBAT-IV)
de negociagoes, para confirmar o movimento da tendéncia dos precos. Ja a terceira é a
Estratégia Baseada na Anélise da Tendéncia utilizando técnicas de Gerenciamento de Risco
(EBAT-GR), como o Stop Loss e o Stop Gain, para mitigar perdas e maximizar ganhos.
Para demonstrar a eficacia dos modelos e das estratégias propostas, foram realizados
estudos de caso. Os resultados indicam que a estratégia utilizando o indicador de volume,
superou os retornos obtidos pela estratégia de Buy and Hold (B&H) no mesmo periodo

simulado.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. A¢oes. Analise de tendéncia. Volume. Stop.



Abstract

The stock market presents significant challenges for those seeking profits through trading.
This is due to the unpredictability of the financial market, where news about politics,
wars, emergence of new diseases, among other events, often have a significant impact on
asset prices. Because of this uncertainty, buying and selling orders are often executed
based on human emotions. These decisions, made without technical basis or even from
erroneous analyses, can lead to losses in invested capital. Therefore, relying on a system
capable of providing reliable indications for these orders allows for the mitigation of risks
involved in such transactions. Thus, researchers are increasingly studying and applying the
use of Artificial Intelligence (AI) to predict asset price trends, aiming to achieve positive
results with greater certainty. In this context, the use of predictive and reliable models
combined with trend analysis aims to assist in decision-making, aiming to reduce losses and
maximize profits. The Long Short Term Memory (LSTM) network, a type of Recurrent
Neural Network (RNN), has been widely used in research and has shown significant results
in predicting price trends. This study proposes three strategies that identify the most
opportune moment to buy, sell, or hold a position. The first is the Trend Analysis-Based
Strategy (EBAT) using closing prices of an asset. It utilizes an LSTM network to predict
future prices and based on projected values, conducts an analysis of identified trends to
evaluate market direction. The second is the Trend Analysis-Based Strategy with the use
of Volume Indicator (EBAT-IV) in trades to confirm price trend movements. The third is
the Trend Analysis-Based Strategy using Risk Management Techniques (EBAT-GR), such
as Stop Loss and Stop Gain, to mitigate losses and maximize gains. Case studies were
conducted to demonstrate the effectiveness of the proposed models and strategies. Results
indicate that the strategy using the volume indicator outperformed the returns obtained

by the Buy and Hold (B&H) strategy in the same simulated period.

Keywords: Artificial Intelligence. Stocks. Trend Analysis. Volume. Stop.
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1 Introducao

O mercado de agoes esta em evidéncia no Brasil, e a cada ano que passa o nimero
de investidores interessados nesse mercado vem crescendo. Segundo a B? (B3e, 2022), o
numero de investidores pessoa fisica com ativos em renda variavel cresceu 35% entre o
32 trimestre de 2021 e igual perfiodo no ano de 2022. Outra pesquisa realizada pela B?
mostrou que o nimero de investidores em renda variavel cresceu 23% em 12 meses, levando
em consideracao os dados coletados no final do primeiro trimestre de 2023 (B3f, 2023).
Segundo (MOURA, 2023), grande parte deste crescimento vem da facilidade de poder se
realizar essas operagoes no conforto do lar, e com a esperanca de se poder melhorar a
qualidade de vida.

Esse relevante avanco esta relacionado as facilidades proporcionadas pela tecnologia
que facilitou a entrada no mercado de varias corretoras, financeiras e fintechs. Isso acabou
por proporcionar um maior acesso ao mercado, fazendo com que ficasse acessivel a uma
grande parte da populacao. O acesso a plataformas de negociacao e de estudos fornecidos
por grandes players do mercado também ajudaram nesse crescimento. Todavia, essa
revolucao na facilidade de operar no mercado de agoes, assim como o acesso a todo esse
conhecimento, trouxe também uma grande preocupacgao para investidores inexperientes.
Por exemplo, além dos golpes existentes no mercado, existe também o fator risco do
investimento que por si s6 pode conseguir derreter todo um patriménio de um investidor
que venha a ter uma operacao desfavoravel (JUNIOR, 2022).

Além de todas as facilidades citadas anteriormente, pode-se destacar também a
disponibilizacao de varias informagcoes relativas ao mercado de agoes que teve um aumento
significativo. Essa grande massa de dados disponivel dificulta ainda mais a tarefa de
interpreta-los, de avaliar os seus impactos, e de apurar o que ja foi internalizado pelos
mercados. A analise desses dados pode ser considerada uma tarefa complexa, e caso nao
sejam bem avaliada, podem acabar por elevar consideravelmente os riscos existentes nas
operagoes (JUNIOR, 2022; GAMBOGI, 2013). Segundo (SHAH; ISAH; ZULKERNINE,
2019), esses riscos sao reflexos da variagao de pregos que sao influenciados por uma gama
dispersa de diferentes fatores. (NASCIMENTO; SANTOS; FERREIRA, 2022) ressalta
que, devido a essa incerteza, nao é possivel realizar a prospeccao dos lucros ao final de

uma negociacao de compra e venda de um ativo.
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A previsao dos precos futuros das agoes observando os dados historicos é uma
técnica utilizada para minimizar riscos existentes em uma transagao. No entanto, a
complexidade do mercado torna essa previsao uma tarefa desafiadora. (DAMETTO, 2018)
defende que nao é possivel realizar a previsao do valor de um ativo tomando como base
somente o seu valor histoérico. Porém, (NASCIMENTO; SANTOS; FERREIRA, 2022;
SOUTO et al., 2021; ALVES; BRAZ, 2023) conseguiram obter resultados interessantes em
suas pesquisas envolvendo predicao de preco futuro de ativos.

Segundo (CARDOSO, 2023), os riscos envolvidos nessas operagoes podem diminuir
quando se ¢ adotada alguma estratégia para as operagoes de compra e venda de agoes a
partir de uma anélise criteriosa e bem definida. (PACCE, 2017) descreve que ¢é possivel
utilizar a anélise técnica para dar subsidios ao investidor através da identificagao de
tendéncias dos precos baseando-se na "Teoria de Dow”. Essa teoria foi criada por Charles
Dow no comeco do século XX, e visa identificar as tendéncias significativas de alta ou de
baixa no mercado.

O movimento dos pregos, como mencionado por Dow, auxilia na identificacao das
tendéncias do mercado e, a partir dessa identificagao, é possivel compreender os movimentos
por tras da precificacao de um ativo. Os principios da Teoria de Dow baseiam-se em
estudos sobre as tendéncias estabelecidas pelo mercado, considerando eventos passados,
ou seja, os precos de fechamento anteriores, o volume de negociagao e os padroes gréficos
(TORO, 2024).

A utilizacao da identificacao das tendéncias do mercado, aliada a avaliacao do
volume de negociagoes realizadas, auxilia na determinagao das tendéncias de movimento
de alta ou baixa dos pregos de fechamento(Yahoo! Finance, 2024). Além dessa analise,
é possivel empregar o gerenciamento de risco para mitigar perdas e maximizar os lucros
(BRASILEIRO, 2013).

O uso de Inteligéncia Artificial (IA) em conjunto com a anélise técnica, que se
baseia na Teoria de Dow, pode fornecer informagoes que auxiliam na tomada de decisao.
Segundo (SANTOS; IGARASHI; IGARASHI, 2023), a IA ja estd sendo amplamente
utilizada em diversas areas e tem se mostrado bastante tutil. Na area financeira, tem
ajudado investidores a obterem lucros com seguranca em seus investimentos.

A utilizacao da rede LSTM, uma rede neural recorrente, como ferramenta para

realizar previsoes dos precos de fechamento usados na avaliagao da tendéncia dos pregos,
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esta se tornando cada vez mais comum. De acordo com (LEANDRO et al., 2021; SOUTO
et al., 2021), as previsoes realizadas apresentam uma boa acuracia. Isso é reforgado pela
constatacao de (NASCIMENTO; SANTOS; FERREIRA, 2022), que avaliou o uso do
LSTM como positivo para identificagao da tendéncia dos precos.

Considerando o exposto, o uso da rede LSTM para realizar a previsao dos
precos de fechamento das a¢oes negociadas, juntamente com os precos reais, permitira
identificar a direcao do mercado com base na amostra recebida, possibilitando antecipar o
comportamento dos precos futuros das acoes. Com essa informacao, é possivel identificar
o momento ideal para comprar ou vender o ativo, buscando minimizar os riscos envolvidos

nas transacoes existentes no mercado de agoes.

1.1 Motivagao e Justificativa

Existe um grande interesse, tanto por parte de pesquisadores quanto de investidores
e analistas financeiros, em ter acesso a ferramentas que possam auxiliar na tomada de
decisao durante as operacoes realizadas no mercado de acoes. Varios trabalhos tém
abordado esse tema (NASCIMENTO; JALE; FERREIRA, 2021; SANTOS; SCHAAL;
GOULART, 2024; BRASILEIRO, 2013 ¢ MOURA, 2023) observando, por exemplo, o
grande volume de dados disponiveis relacionados as transagoes realizadas no mercado
financeiro.

O uso de TA nesse grande volume de dados disponiveis para treinar modelos
preditivos possibilita o desenvolvimento de ferramentas que podem auxiliar na tomada de
decis@o durante as operagoes de compra e venda de agdes. Os autores em (LEANDRO et
al., 2021) desenvolveram modelos preditivos baseados na rede LSTM para prever o prego
de fechamento das agoes negociadas na B3, obtendo resultados promissores.

Diversas proposicoes de estratégias (MACHADO et al., 2022 e NASCIMENTO;
COSTA; BIANCHI, 2020) ou modelos preditivos ( BATHLA, 2020, MOURA, 2023 e
(ALVES; BRAZ, 2023) tém sido desenvolvidas com o objetivo de auxiliar na tomada de
decisao durante transacoes realizadas no mercado de agoes. Muitas dessas estratégias
utilizam Inteligéncia Artificial para melhorar os indices de acerto nas operacoes e,
consequentemente, maximizar o retorno obtido (PACCE, 2017 BRASILEIRO, 2013
NASCIMENTO; COSTA; BIANCHI, 2020.
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Outro aspecto importante é o desafio de prever o movimento do mercado, onde
as variagoes nos precos das acoes representam um fator de risco para os investidores, e
as incertezas geralmente nao garantem resultados positivos nas negociagoes. No entanto,
para mitigar esses riscos, ¢ possivel recorrer a anélise técnica, que permite identificar as
tendéncias de preco.

Este trabalho visa utilizar TA, fazendo uso da rede LSTM, para prever os precos,
juntamente com a identificacao da tendéncia dos precos, a fim de identificar o melhor
momento para realizar operagoes de compra ou venda de ativos. A estratégia abordada
serd auxiliada pela utilizagdo do histoérico do volume de transacoes do ativo, para confirmar
ou nao a formacao de uma tendéncia, e ou pelo gerenciamento de risco, visando minimizar

as perdas e maximizar os lucros.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é propor estratégias para auxiliar investidores iniciantes
na tomada de decisao durante as operacoes de compra e venda de acoes, visando reduzir os
riscos envolvidos e maximizar os lucros obtidos. Estas estratégias fazem uso das previsoes
realizadas pela rede LSTM, combinadas com a analise do movimento dos precos, indicador

de volume e gerenciamento de risco.

1.2.1 Objetivos Especificos

De forma mais especifica, os objetivos deste trabalho sao:

e Propor um modelo que utiliza a rede LSTM para prever os precos de fechamento
das agoes;

e Propor a utilizagdo da anélise técnica para prever a tendéncia (de alta, de baixa ou
lateralidade) dos pregos das agoes;

e Propor uma estratégia baseada na previsao dos precos de fechamento e na analise
da tendéncia dos pregos;

e Propor uma estratégia baseada na previsao dos precos de fechamento, na analise da
tendéncia dos precos e a utilizacao do indicador de volume;

e Propor uma estratégia baseada na previsao dos precos de fechamento, na anélise da
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tendéncia dos precos e a utilizagao do gerenciamento de risco;

1.3 Estrutura do Trabalho

Além desta introducao, esta dissertacao é composta e organizada da seguinte
maneira. O Capitulo 2 mostra os trabalhos relacionados a esta pesquisa, apresentando
estudos relacionados ao treinamento de modelos de TA e estratégias relacionadas com
a compra e venda de ativos. O Capitulo 3 mostra os conceitos necessarios para o
entendimento deste trabalho, tais como, mercado financeiro, bolsa de valores, mercado
de agoOes, estratégias de negociagao, e inteligéncia artificial. Posteriormente, o Capitulo 4
apresenta a metodologia aplicada para o desenvolvimento dessa pesquisa. Em sequéncia, o
Capitulo 5 mostra a aplicacao das estratégias estudadas neste estudo. Por fim, o Capitulo
6 apresenta as conclusoes e as limitacoes sobre o trabalho desenvolvido, e mostra possiveis

direcionamentos da pesquisa para trabalhos futuros.



23

2 Trabalhos Relacionados

Esta secao apresenta os trabalhos relacionados a aplicagao de IA no mercado
financeiro e, em seguida, realiza uma comparacao dos trabalhos encontrados na literatura
em relacao ao que é proposto nesta dissertagao. Desta forma, fica mais claro as contribuigoes
desta pesquisa.

O acesso aos dados do setor financeiro tem impulsionado o crescimento da utilizagao
da inteligéncia artificial para lidar com uma quantidade enorme de dados gerados em tempo
real. Com esse volume expressivo de dados disponiveis, as solu¢oes desenvolvidas utilizando
inteligéncia artificial passaram a ganhar um maior respaldo devido a sua capacidade de
oferecer aplicagoes com o objetivo de prevenir fraudes, extrair informacgoes relevantes para
analises diversas, tratar dados, gerar previsoes e acompanhar as tendéncias de mercado
(RAGAZZO; TOLENTINO; CATALDO, 2023).

Os autores em (NASCIMENTO; SANTOS; FERREIRA, 2022) utilizaram 3 modelos
de predigao: ARIMA, PROPHET e LSTM. Esses modelos utilizaram como entrada o
mesmo periodo para treinamento, correspondente de 19/01/2017 a 16/06/2021, e o periodo
de 17/06/2021 a 19/01/2022 para valida¢ao do modelo. A série temporal continha 1.243
amostras, sendo 995(80%) amostras para teste e 248 (20%) amostras para validagao. Os
ativos utilizados na pesquisa foram: BOVA1l, ITUB4 e PETR4. Os modelos foram
treinados e previsoes dos precos de fechamento dos ativos para 30, 60 e 90 dias foram
estimados. A partir dos resultados obtidos, observou-se que, dos 3 modelos desenvolvidos,
o LSTM, além de apresentar o menor erro nas previsoes realizadas, também foi o que
conseguiu prever melhor a tendéncia.

Em (SOUTO et al., 2021), os autores realizaram a predi¢ao do valor do prego
de fechamento da acao VALES utilizando trés modelos de redes neurais LSTM: Vanilla
LSTM, Stacked LSTM e Convolutional LSTM. Esse estudo utilizou os dados extraidos
entre janeiro de 2014 até maio de 2021, totalizando 1.828 observagoes contidas na série
temporal, sendo 1.207 para treino e 621 para testes. A técnica de rolling-origin foi utilizada
para melhorar a predigao. Essa técnica consiste em decompor a série dos dados em janelas
moveis de treino e teste, nas quais a origem da predicao é atualizada continuamente. Como
conclusoes, pode-se destacar que o Convolutional LSTM apresentou os melhores resultados

considerando a métrica Symmetric mean absolute percentage error (sSMAPE), com um
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erro de 1.65%.

Os autores (LEANDRO et al., 2021) conduziram um estudo utilizando LSTM
para realizar a predicao dos pregos de fechamento dos ativos envolvidos. Nesse estudo, o
indicador true range foi utilizado para calcular a amplitude da variacao e, assim, pode-se
computar o valor de r para o grafico renko. A ferramenta MetaTrader 5 foi utilizada para
importar as agoes a partir do grafico renko selecionado. Como base para a série temporal,
foram coletados os valores entre janeiro de 2019 e julho de 2021, utilizando 30% dos dados
para treinamento e 70% para teste. Os seguintes ativos foram analisados: GOLL4, CSNA3,
ELET3, B3SA3, PETR4 e VALES. A proposta apresentou resultados interessantes em
todos os ativos avaliados, sendo os resultados comparados com a técnica de buy and hold.

Em (ROONDIWALA; PATEL; VARMA, 2017), foi proposto um modelo baseado
em LSTM para prever a pontuagao do NIFTY 50, um indice de referéncia do mercado de
agoes indiano. Foram coletados 5 anos de dados historicos e usados para fins de treinamento
e validagdo do modelo. Esses dados vao de 01/01/2011 a 31/12/2016, totalizando 1.180
amostras para fins de treinamento e 132 amostras para validagao do modelo. Para analisar
a eficiéncia do modelo, utilizou-se o erro quadratico médio (RMSE, do inglés de Root Mean
Squared Error), onde foi possivel observar que o uso do LSTM pode auxiliar investidores,
analistas ou qualquer pessoa interessada em investir no mercado de ag¢oes, proporcionando
um bom conhecimento da situacao futura.

BATHLA, 2020) utilizou os modelos LSTM e o Support Vector Regression (SVR)
para realizar a predi¢ao dos indices NSE, BSE, NASDAQ, NYSE, SP 500 ¢ Dow Jones
Industrial Average. ApoOs as predicoes, observou-se que, através dos resultados do célculo
do Mean Absolute Percentage Error (MAPE), o LSTM obteve um desempenho melhor na
precisao de previsao do que o SVR.

Em (PACCE, 2017), foi proposta uma estratégia de negociagao baseada em eXtended
Classifier Systems (XCS) e programagao genética em conjunto com a utilizacdo de
indicadores técnicos do mercado de capitais. Foram utilizados os valores dos ativos
existentes entre janeiro de 2014 e janeiro de 2017 para a acao PETR4. A arquitetura
do sistema negociador utiliza a programacao genética para evoluir os classificadores para
que se adéquem ao ambiente existente no mercado. Nessa estratégia, o XCS realiza o
aprendizado do sistema a partir dos indices aplicados e, assim, pode-se realizar as indicagoes

de "Compra", "Manter posicao atual"ou de "Venda". O sistema foi desenvolvido utilizando
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a plataforma MetaTrader 5. Os resultados obtidos foram comparados com a estratégia
Buy-and-Hold, e pode-se perceber resultados médios 55% superiores nos 3 anos analisados.

O autor (BRASILEIRO, 2013) prop6s um sistema automético de negociagao de
agoes no mercado utilizando ferramentas de analise técnica, classificadores K-NN e A-k-NN,
algoritmos de inteligéncia coletiva Particle Swarm Optimization (PSO) e Artificial Bee
Colony (ABC). Além disso, esse trabalho também fez o gerenciamento de riscos através da
defini¢oes dos stops. Esse trabalho foi desenvolvido levando em consideracao a pesquisa
realizada em (TEIXEIRA; OLIVEIRA, 2010). Nesse experimento, o autor utilizou as
cotacoes diarias de 15 agoes que fazem parte do indice Ibovespa entre os anos de 1998
e 2009. Para a validagao dos dados, adotado-se o walk-forward utilizando 3 anos para
treinamento e um para validagao. Os resultados apresentados demonstraram que pelo
menos uma das estratégias utilizadas foi superior a estratégia buy-and-hold em todas as
agoes analisadas. Ja comparando com o trabalho de (TEIXEIRA; OLIVEIRA, 2010), o
resultado foi bastante superior, conseguindo apresentar um lucro de 30.578,39% com a
estratégia A-k-NN-M-ABC, enquanto que o trabalho referenciado apresentou 511,35% de
lucro.

(MOURA, 2023) desenvolveu um modelo de rede neural profunda para prever os
precos de fechamento de agoes negociadas na bolsa de valores brasileira (B?). Dentre os
ativos analisados estao a VALE3 e o ITUB4. Os dados foram obtidos a partir do portal
Yahoo Finance, levando em consideracao o periodo de janeiro de 2010 a setembro de 2022.
Os dados foram divididos em conjuntos de treinamento (60%), validagao (10%) e teste (30%).
O experimento foi realizado levando em consideracao inicialmente trés execugoes parciais
representados pelos periodos "Resultados Pré-pandemia (2019)", "Resultados Durante a
Pandemia (janeiro/2020 a agosto/2021)"e "Resultados Pos-pandemia (setembro/2021 a
setembro/2022)". Além disso, também foi analisado um periodo levando em consideragao
todas essas fases, e denominado por "Resultados gerais (2019 a setembro/2022)". As
métricas utilizadas para verificar a qualidade das previsoes foram a RMSE e a Mean
Absolute Error (MAE). Para o gerenciamento de risco foi utilizado o stop loss com
um limite maximo de perda em 50%. Os resultados demostraram que o somatorio das
simulagoes parciais realizadas para as estratégias "Sem Stop loss"e "50% Stop Loss",
assim como a avaliagao do lucro obtido utilizando Buy and Hold ficaram préximos do

obtido pela simulagao geral. Avaliando os resultados da simulagao geral, foi possivel



26

notar que a estratégia “Sem Stop Loss” conseguiu superar em até 15,69% a lucratividade
alcancada utilizando a estratégia B&H. Ja a estratégia "50% Stop Loss"apresentou um
resultado muito inferior ao alcancado pela estratégia “Sem Stop Loss” nos cenérios de alta
volatilidade.

Os autores (ALVES; BRAZ, 2023) desenvolveram modelos preditivos com base na
rede neural Long Short-Term Memory (LSTM) para prever o preco de fechamento da agao
e, em seguida, os autores também analisaram a tendéncia dos pregos de fechamento. Os
valores historicos foram coletados do site Yahoo Finance para o periodo entre maio de 2013
e maio 2023. Esses periodos foram utilizados para treinamento e para teste. Para avaliar os
resultados dos modelos foram utilizados as seguintes métricas: Acuracia, Precisao, Recall,
F1 Score e AUCS core. Como comparativo, foi desenvolvido um algoritmo de baseline
para comparagao usando um algoritmo mais simples. Os resultados obtidos mostraram
que o modelo LSTM apresentou resultados melhores em relacao ao baseline.

Em (BARBOZA; GARRUTI; SILVA, 2021), os autores analisaram a qualidade das
previsoes realizadas para 15 minutos a frente na tendéncia (subir ou cair) do prego da
acao da Petrobras, com historico extraido entre 2014 e 2020. Sendo separados em 75%
dos dados para treino e 25% para teste. Para avaliar a qualidade das predicoes foram
utilizadas as métricas Accuracy, Precision, Recall e F1-Score. Os resultados identificaram
que o modelo LSTM apresentou uma maior eficicia quando se é utilizado para prever
as tendéncias de queda. Os resultados obtidos também foram comparados com outros
trabalhos, tendo se saido melhor do que o trabalho proposto em (NELSON; PEREIRA;
OLIVEIRA, 2017).

(MACHADO et al., 2022) utilizaram o modelo baseado na rede LSTM para prever
o preco de fechamento das agoes I'TSA4, OIBR3, PETR4 e VIIA3. Foi utilizada a série
temporal entre 27/06/2012 e 20/08/2021 como base do treinamento, teste e aplicagao
das estratégias. As estratégias sao baseadas em limiares calculados para compra e venda
nos seguintes percentuais, respectivamente, 0% - 0%, 2,5% - 1,25 e 5% - 2,5%. As
estratégias trabalhadas no artigo nao apresentaram lucros significativos, podendo perder
para investimentos em renda fixa ou investimentos baseados na taxa SELIC.

Os autores (BANIK et al., 2022) criaram um sistema de apoio a decisao com o
objetivo de prever com precisao os precos futuros das acoes utilizando a rede LSTM. Como

contribuicao além do sistema de apoio foi desenvolvido também uma nova pontuacao de
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sucesso com base em indicadores técnicos Money Flow Index (MFI) e Relative Strength
Index RSI. Além disso, esse artigo também gerou um relatério de analise de investimento
baseado na pontuagao de sucesso definida. Para isto, foram utilizados os dados entre
01/01/2020 e 31/07/2020 das negociacoes realizadas na Bolsa Nacional de Valores da
India.

Os autores (NASCIMENTO; COSTA; BIANCHI, 2020) propuseram um método
para prever os melhores momentos de compra e venda para o mercado de agoes chamado
MCNN-TC. Para isto, foram avaliados os ativos BOVA11, ITUB4, PETR4 e VALE3
negociados na B3. Os dados foram coletados do Yahoo Finance no periodo entre 02/12/2008
e 31/12/2018. Toda a amostra ¢ rotulada como comprar, vender ou manter de acordo com o
algoritmo utilizado para gerar os parametros para orientar a marcacao. Os resultados foram
comparados com a técnica de B&H e CNN-TA de trabalhados em (SEZER; OZBAYOGLU,
2018). O modelo definido apresentou um desempenho melhor do que o utilizado como
referéncia.

Os autores (ELLIOT; HSU, 2017) apresentaram os seguintes modelos para prever
o preco das agoes: Baseline Model, Linear Model, Generalized Linear Model(GLM) e
Recurrent Neural Network (RNN) onde usou a rede LSTM. Os modelos foram testados
com os precos de fechamento diarios do indice S&P 500. Também foram examinadas 5
técnicas comumente usadas na negociagao utilizando algoritmos no setor financeiro. O
resultado da pesquisa identificou que os modelos linear, Generalized linear model (GLM) e
RNN nao conseguiram melhorar a previsao em relagao ao modelo definido como Baseline
Model baseado no modelo martingale. Como referéncia para avaliar a qualidade das
predicoes foi utilizado o RMSE.

(SANTOS; SCHAAL; GOULART, 2024) propuseram utilizar indicadores técnicos
de mercado defasados para minimizar os riscos durante operacoes realizadas no Brasil.
Para isto, foram criados dois modelos baseado na rede neural artificial(RNA) utilizando
apenas indicadores da Telefonica Brasil (VIVT3) e outro para a China Telecom Corp
Ltd (0728.HK). O modelo 1 utilizou apenas as informagoes da VIVT3 para treinamento
e realizacao da estratégia de compra e venda. O modelo 2 além de utilizar os dados
da VIVT3 também usou os dados da 0728.HK no treinamento do modelo. A estratégia
utilizada para realizar as operacoes de compra e venda das agoes foi guiada pela avaliagao

dos indicadores OBV, RSI e SMA para cada modelo. Como resultado foi possivel verificar



28

a utilizacao de informagoes de bolsas de outros paises que podem servir para auxiliar na
tomada de decisao.

A Tabela 1 resume uma comparacao dos trabalhos relacionados em sete aspectos:
Técnica utilizada para predicao, se realiza predi¢ao dos precos futuros, se realiza a avaliagao
da tendéncia dos precos, se realiza a avaliagao da tendéncia do volume se utiliza algum
gerenciamento de risco, se propos alguma estratégia de negociacao e qual indice utilizou
como referéncia para validar a estratégia ou a qualidade da predicao.

Os trabalhos NASCIMENTO; SANTOS; FERREIRA(2022), SOUTO et al.(2021),
LEANDRO et al.(2021), ROONDIWALA; PATEL; VARMA(2017), BATHLA(2020),
MOURA(2023), ALVES; BRAZ(2023), BARBOZA; GARRUTI,; SILVA(2021), ELLIOT;
HSU(2017), MACHADO et al.(2022) e BANIK et al.(2022) realizaram treinamento de
modelos preditivos objetivando a realizagao de previsoes que foram validadas utilizando
métricas conhecidas obtendo retorno interessante. Ja4 PACCE(2017), BRASILEIRO(2013)
e NASCIMENTO; COSTA; BIANCHI(2020) utilizaram classificadores. NASCIMENTO;
SANTOS; FERREIRA(2022), ROONDIWALA; PATEL; VARMA(2017), BATHLA(2020),
PACCE(2017), ALVES; BRAZ(2023) e MACHADO et al.(2022) realizam a avaliagao da
tendéncia dos pregos dos ativos envolvidos na pesquisa enquanto BRASILEIRO(2013) e
MOURA(2023) realizam apenas a avalia¢do de tendéncia do volume das transagdes. No
entanto, LEANDRO et al.(2021) e SANTOS; SCHAAL; GOULART(2024) foram os que
realizaram tanto a avaliacao de tendéncia dos pregos quanto utilizaram o indicador de
volume para realizar a confirmacao da tendéncia. PACCE(2017), BRASILEIRO(2013)
e MOURA(2023) foram os tunicos que propuseram um estratégia de negociagao de
ativos e utilizaram alguma técnica de gerenciamento de risco. Ja MACHADO et
al.(2022) e NASCIMENTO; COSTA; BIANCHI(2020) apenas propuseram uma estratégia
de negociacao. SANTOS; SCHAAL; GOULART(2024) trabalhou quase todas as
caracteristicas excetuando o gerenciamento de risco.

Nesse sentido, esta pesquisa se torna relevante, pois retine todas as caracteristicas
observadas em todos os trabalhos avaliados. Ao analisar a Tabela 1, é possivel notar as
lacunas existentes nos demais trabalhos citados. Desta forma, desenvolve uma estratégia
baseada na analise da tendéncia dos precos previstos por um modelo treinado pela rede
LSTM, utilizando apenas trés valores para avaliar as tendéncias dos precos. Destes valores,

dois sdo reais e um ¢ previsto. Entre os trabalhos avaliados, MACHADO et al.(2022)
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utilizou cinco dias de valores reais e um dia para o valor prospectado, obtendo lucros
aceitaveis em comparagao com a estratégia de Buy and Hold. Espera-se obter resultados
similares ao utilizar uma quantidade menor de valores para avaliar a dire¢cao do mercado,

com o subsidio do uso de todos os aspectos identificados nesta avaliacao.

Tabela 1 — Trabalhos Relacionados

Estudo Téenica utilizada Realiza  Avalia tendéncia  Avalia tendéncia Gerenciamento Estratégia de Indice
predigao do prego do volume de risco negociagao referéncia
NASCIMENTO; SANTOS; FERREIRA(2022) ARIMA, PROPHET e LSTM X X Valor da agao
SOUTO et al.(2021) LSTM X Valor da agao
LEANDRO et al.(2021) LSTM X X X X B&H
ROONDIWALA; PATEL; VARMA(2017) LSTM X X Valor da agao
BATHLA(2020) LSTM e SVR X X Valor da agéo
PACCE(2017) Programagao genética e XCS X Valor da acao
BRASILEIRO(2013) RFR X X X Valor da agéo
MOURA(2023) LSTM X B&H
ALVES; BRAZ(2023) LSTM X X Algoritmo proposto
BARBOZA; GARRUTI; SILVA(2021) LSTM e Random Walk X Random Walk
MACHADO et al.(2022) LSTM X X X B&H e BOVALl
BANIK et al.(2022) LSTM X Valor da acao
NASCIMENTO; COSTA; BIANCHI(2020) MCNN-TC X B&H e CNN-TA
ELLIOT; HSU(2017) Martigale, LM, X Valor da acio
GLM e RNN-LSTM
SANTOS; SCHAAL; GOULART(2024) RNA X X X X Valor da agao
Esta Pesquisa LSTM X X X X X B&H

Fonte: O autor
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3 Fundamentacao Teoérica

Este capitulo apresenta os conceitos tedricos necessarios para um melhor
entendimento da pesquisa realizada nesse trabalho. Portanto, o capitulo inicia com uma
explicacao conceitual sobre os mercados financeiro e de agoes. Em seguida, sao explicadas
as estratégias de negociacao utilizadas no mercado. Posteriormente, sao explicadas redes
neurais recorrentes, seus pontos chaves e o porqué da escolha de utiliza-las. Por fim, sao

apresentadas algumas ferramentas utilizadas no trabalho.

3.1 Mercado Financeiro

O mercado financeiro é o espago em que ocorrem as negociacoes de acoes,
commodities, moedas, titulos, mercadorias entre outros bens e ativos que tenham algum
valor financeiro. Normalmente, cada pais tem o seu ambiente financeiro onde os ativos ou
bens sao negociados. Um dos maiores representantes do mercado financeiro do planeta é a
bolsa de valores de New York(NYSE), que tem uma movimentagao diaria de negociagdes
na casa dos trilhoes de dolares (REIS, Tiago, 2023).

No Brasil, essa representacao esta sob a responsabilidade da B? sediada em Sao
Paulo. A B? integra os indices Ibovespa, IBrX-50, IBrX e Itag, entre outros (B3a, 2024).
Tem movimentagao diaria de negociagoes na casa dos bilhoes de dolares (B3b, 2024).

Em uma economia de livre mercado a fun¢ao do mercado financeiro é fornecer um
ambiente onde compradores e vendedores possam realizar a troca de bens sem grandes
intervengoes externas. Normalmente as partes envolvidas nesse mercado estao dividas
em credores (ou investidores), que fornecem o capital, e os captadores (ou mutuérios),
que captam os recursos em troca de juros ou parte dos lucros do negocio com os novos
acionistas (REIS, Tiago, 2023).

Segundo (PACTUAL, BTG, 2023), o mercado financeiro pode ser dividido da
seguinte forma:

e Mercado aberto: cuida das negociagoes das acoes oferecidas por empresas com capital
aberto na bolsa de valores.
e Mercado de cambio: é a plataforma de negociacao de moedas estrangeiras.

e Mercado de crédito: cuida dos empréstimos bancérios.
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3.1.1 Bolsa de valores

De acordo com o dicionério Dicio, a bolsa de valores ¢ um "centro de negociagao
de agoes de empresas com capital aberto, aquelas cujos titulos financeiros dos associados
podem ser comprados por qualquer pessoa.” (BOLSA DE VALORES, 2024). Na Bolsa de
valores sao negociadas as agoes de empresas. Para uma empresa se encontrar habilitada a
negociar as suas agoes na bolsa, em primeiro lugar ela deve abrir o seu capital. No entanto,
ainda existem uma série de regras a serem cumpridas. No final de todo o processo, a
empresa passara a ser uma instituicao andénima, sendo gerida pelo grupo que possuir a
maior quantidade de agdes (BRUM, 2006).

Segundo (CHEEMA, Ramish, 2023), as bolsas de valores existentes nos paises
movimentam bilhdes de ddlares. Sendo as cinco primeiras:

1. NYSE (New York Stock Exchange) com capitaliza¢ao de mercado de US$ 22.649
billhoes;

2. Nasdaq (National Association of Securities Dealers Automated Quotations Stock
Market) com capitalizagdo de mercado de US$ 18.003 bilhoes;

3. XSHG (Shanghai Stock Exchange) com capitalizagdo de mercado de US$ 7.265
billhoes;

4. EPA:ENX.PA (Euronext N.V.) com capitalizagdo de mercado de US$ 6.626 bilhdes;

5. XJPX (Japan Exchange Group, Inc.) com capitalizagao de mercado de US$ 5.650
billhoes.

No Brasil, existe a B® (Brasil, Bolsa, Balcio), que esta sediada em Sao Paulo. A
B? ¢ autorregulada e esté sob a supervisao da Comissao de Valores Mobiliarios (CVM),
utilizando como indicador de referéncia a Ibovespa. No mundo, esta situada na 20® posi¢ao

com capitalizagdo de mercado de US$ 915 bilhdes (CHEEMA, Ramish, 2023 B3b, 2024).

3.2 Mercado de Acgoes

O mercado de ac¢oes permite que a menor parcela do capital de uma empresa possa
ser adquerida por qualquer pessoa. Quem compra essa acao passa a ser socio da empresa
compartilhando os direitos e deveres. Os donos das agoes podem receber: dividendos
(parcela do lucro liquido de uma empresa que é compartilhada), juros sobre capital (maneira

alternativa das empresas distribuirem ganhos) ou bonificagao (beneficios esporadicos). Os
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valores pagos sao divididos entre todos os que possuem os titulos de forma proporcional
(Infomoney, 2024).

Resumindo o conceito, (BB, 2024) define o mercado de agoes como "segmento do
mercado de capitais em que ocorre a compra e a venda de agoes das sociedades anénimas, e
que tem como principal fun¢ao proporcionar liquidez aos titulos emitidos pelas companhias

abertas".

3.2.1 Acoes

A acao é um certificado que indica que o proprietario tem uma fracao de uma
empresa. Ao adquirir esse certificado, passa-se a ser considerado como coproprietario do
negocio ou socio. Se a empresa nao realizar novas emissoes de acoes e outra pessoa quiser
ser acionista do empreendimento, terd que comprar algum certificado emitido anteriormente
(ELDER, 2006).

As acgoes sao emitidas por empresas que desejam captar recursos do mercado
objetivando a execucao de algum projeto de expansao ou reestruturacao. Elas sao
consideradas titulos de renda variavel e ndo contam com a garantia do FGC (BB, 2024).
Um acionista (detentor da ac¢@o) tem o direito a uma parte dos ativos e ganhos da empresa.

Quando as perspectivas de um negbcio sao positivas, os agentes envolvidos no
mercado ofertam valores para comprarem essas agoes, empurrando o pre¢o para cima. Se,
ao contrario, constatarem que o negdcio nao é promissor, as acgoes serao vendidas, puxando
o preco para baixo (ELDER, 2006). Na Figura 1, pode-se visualizar a oscilagao existente
nos precos didrios da acao da Petrobras. Essa variagao ocorre devido a frequente mudanca

de sentimento relacionado ao futuro da empresa (B3c, 2024).

3.3 Estratégias de negociagao

Realizar operacoes de compra e venda de acoes na bolsa de valores nao é questao
de sorte para obter lucros ou de azar quando ocorrem perdas. Esse tipo de negociacao
requer conhecimento para evitar a perda de patriménio (NEVES, 2019).

Apesar de ser impossivel de se prever o mercado, existem varias ferramentas e

estratégias que podem auxiliar na tomada de decisao. O investidor pode utilizar a Analise
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Figura 1 — Grafico da oscilagao dos pregos diarios da agao da Petrobras - PETR4
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Fonte: (B3c, 2024)

Técnica (AT), que visa estudar os movimentos do mercado, principalmente através de uso
de graficos, a Anélise Fundamentalista (AF) que estuda toda a economia de um pais e os
dados reais da empresa ou a estratégia de Buy and Hold, que realiza a aquisi¢ao de titulos,

e os segura até que esses ativos se valorizem com o tempo (NEVES, 2019).

3.3.1 Analise Fundamentalista (AF)

A anélise fundamentalista é uma estratégia bastante utilizada que analisa a situagao
financeira e econémica de uma dada empresa com objetivo de identificar o valor real do
ativo. Essa anéilise visa diminuir os riscos envolvidos nas transacoes financeiras ao se
realizar um estudo da real condi¢ao da empresa (PENTEADO, 2003).

A avaliagdo da empresa tem como objetivo o de estabelecer o seu valor justo. Para
isso, diversos fatores sao levados em consideracao como a situacao macroecondmica para
tentar identificar o grau de interferéncia que pode existir nos negbcios ou no mercado da
empresa (DEBASTIANI; RUSSO, 2008 CORRETORA, 2015). Segundo (DEBASTIANT;
RUSSO, 2008), os indicadores macroeconémicos avaliados durante uma andlise de uma
empresa por um investidor, sao:

e Indices de inflacdo: representa o termometro da economia de uma pais;

e Taxas de juros: ¢ uma ferramenta utilizada para determinar o nivel de atividade
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de um pais. No Brasil, o Copom ¢é o responsavel por estabelecer essas diretrizes de
politica monetaria;

e Risco pais: é um indice calculado pelo banco JP Morgan, que é utilizado para
medir o grau de risco da economia de um pafs;

e Balanco de pagamentos: o investidor utiliza esse balanco para monitorar a
atividade do pais no contexto internacional;

e Commodities: sao produtos com pequeno grau de industrializacao ou em seu estado
bruto negociados na bolsa de valores.

(PENTEADO, 2003) descreve em seu trabalho que investidores que utilizam anélise
fundamentalista no mercado de agoes dependem de dados estatisticos. Eles realizam
analise de varios relatorios de auditorias, balancos, demonstrativos de resultados, politicas
da empresa, entre outros. Todas essas informagoes sao utilizadas para avaliar se a acao
esta sendo negociada abaixo de suas estimativas de valor. Caso esteja, a operagao indicada

¢ de compra.

3.3.2 Analise Técnica

A Analise Técnica, também conhecida como Anélise Grafica, ¢ um método muito
usado por profissionais do mercado financeiro na tentativa de, através do uso de graficos,
prever o caminho dos precos e do fluxo de um determinado ativo financeiro. Esse método
permite tomar decisoes rapidas baseadas nos movimentos realizados pelos pregos. Essas
decisdes podem resultar em lucro ou em prejuizo em questoes de segundos (PINTO, 2020).

Analise Técnica é o estudo da movimentacao do mercado financeiro através do
uso de grafico com objetivo de prever tendéncias futuras de pregos (MURPHY, 1999). A
movimentagao do mercado pode ser observada levando em consideragao duas varidveis
principais, o volume negociado e o prego da agao (BRASILEIRO, 2013).

Ao contrario da analise técnica, que se baseia em graficos e padroes de pregos,
a analise fundamentalista leva em consideragao o cenario macroecondémico, indicadores
financeiros, desempenho da empresa, entre outros. As duas técnicas utilizam abordagem
diferentes para a obtengao de lucro (TEIXEIRA; OLIVEIRA, 2010 PagBank, 2023).

Segundo (PENTEADO, 2003), os graficos de precos das acoes refletem as intimeras

influéncias que os ativos tém do ser humano, como: passividade, malicia, ingenuidade, medo,
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ganancia, desejo, estimativa de lucro, astucia, falsidade, manipulacao, ciclos econémicos e
entre outros. A visao da anélise técnica parte de trés principios:

e O preco desconta tudo o que acontece no mercado;

e Os pregos se movimentam em tendéncias;

e O futuro reflete o passado.

No primeiro principio da AT, nao interessa realizar a avaliacdo de mercado, da
situagao macroeconomica, da situagao da empresa, da politica e entre outros fatores. Isso
ocorre, pois essa analise considera que os pregos ja refletem todos esses fatores. Por esse
motivo, a AT consegue predizer a tendéncia do preco de um ativo, sem importar a razao
que o provoca (CAPRIATA, 2022). Assim, o que torna-se importante na avaliacao da
identificacao do momento em que se deve comprar ou vender é entender como os pregos
de movimentam.

Em relagao ao segundo principio, tem-se que o movimento dos pregos reflete a
percepc¢ao negativa ou positiva dos investidores em relagao ao mercado. As oscilagoes
existentes nos pregos dos ativos durante um periodo caminham seguindo uma tendéncia e,
assim, sao nesses momentos que aparecem as melhores oportunidades para comprar ou
vender um ativo (BRASILEIRO, 2013).

O terceiro principio considera que os agentes envolvidos no mercado financeiro
seguem o mesmo comportamento durante perdas e lucros. Esse comportamento apresenta
determinados padroes que se repetem ao longo do tempo. Logo, esses movimentos

do passado podem ocorrer no futuro. aumentando a previsibilidade do mercado

(BRASILEIRO, 2013).

3.3.2.1 Indicador técnico

Indicadores técnicos sao ferramentas utilizadas na analise técnica para auxiliar os
investidores na tomada de decisao. Os indicadores, em forma de graficos, sao muito uteis
para identificar tendéncias, reversoes de tendéncia, resisténcia, niveis de suporte e entre
outras informagoes relevantes (RIBEIRO; CORREA, 2021).

Esses indicadores podem ser obtidos utilizando calculos simples ou complexos. Por
exemplo, o indicador da média maével simples, que é um dos indicadores mais utilizados,

apresenta uma féormula simples, conforme pode ser visto na Equacao (3.1).
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Os indicadores podem ser obtidos por meio de calculos simples ou complexos.
Por exemplo, o indicador da média moével simples, um dos indicadores mais utilizados,
apresenta uma formula simples, como demonstrado na Equagao (3.1), onde A,, é o prego

de um ativo no periodo n, e n é o nimero do total de periodos analisados.

Os indicadores podem ser classificados como osciladores ou rastreadores. Os
considerados osciladores ajudam na identificagao do momento em que, por exemplo,
o mercado estd sem tendéncia, utilizando os niveis de suporte e resisténcia. Ja os
rastreadores identificam as tendéncias do mercado utilizando o resultado das médias
moveis (BRASILEIRO, 2013).

Existem véarios indicadores em uso no mercado financeiro, dos quais é possivel
citar os mais conhecidos (RIBEIRO; CORREA, 2021 BRASILEIRO, 2013): Banda de
Bollinger, médias moveis, indice de forga relativa, entre outros. Apesar de existirem vérios
indicadores, neste trabalho sao utilizados apenas os indicadores de analise de tendéncias

dos pregos e volume de transacoes.
3.3.2.1.1 Volume

O volume de transagoes existente por dia no mercado de agoes é bastante elevado.
Essa informacao pode representar o nimero de transagoes ocorridas ou o valor em moeda
movimentada nas transagoes (Yahoo! Finance, 2024). A Figura 2 mostra um grafico que
exibe, além das variagoes dos precos de fechamento da acao Vale.S.A, exibe também o
volume negociado no periodo.

Os investidores utilizam essa informacao para determinar a liquidez de um papel
e tomar decisoes estratégicas. Essa informacao pode ser observada na barra de volume
que geralmente encontra-se embaixo dos graficos. Elas demonstram quantas agoes foram
negociadas por periodo (dias, semanas, meses), além de ilustrarem as principais tendéncias
(TORO, 2022).

Outra ideia existente na AT é que o volume precede o preco, afinal, o volume
financeiro deve acompanhar a tendéncia. Isso porque quando ele esta diminuindo numa

tendéncia de alta, geralmente o movimento altista esta terminando (TORO, 2022).
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Figura 2 — Gréafico apresentando o volume de transagoes realizadas por dia
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Fonte: (Yahoo! Finance, 2024)

3.3.2.2 Gerenciamento de risco (Stop Loss e Stop Gain)

As operagoes realizadas no mercado de agoes apresentam um nivel bastante elevado
de incerteza. Desta forma, o gerenciamento de risco torna-se uma ferramenta bastante
relevante para os operadores que desejam proteger o seu capital das perdas que possam
ocorrer com a desvalorizagao do ativo. Esse gerenciamento também tem como objetivo
o de proteger os ganhos aferidos. Vale destacar que a recuperagao das perdas existentes
exige um grau de acerto bastante elevado. Por exemplo, para um perda de 50% do
patrimonio, o investidor terd que conseguir um ganho de 100% sobre o patrimonio restante
(BRASILEIRO, 2013). O gerenciamento de risco bem configurado ajuda a proteger os
ganhos e o capital das perdas que possam ocorrer com a desvalorizacao do ativo devido
a alta volatilidade existente no mercado de ac¢oes. Este recurso é bastante utilizado no
mercado de agoes (XP, 2022).

Os stops sao utilizados para gerenciar as perdas e os ganhos. Os dois mecanismos
mais conhecidos de parada sao o stop loss e o stop gain. No stop loss, é definido até quanto
se pode ter prejuizo. Ja no stop gain, é definido um objetivo de lucro, e a agao é vendida
quando o objetivo é alcan¢ado (BRASILEIRO, 2013 e XP, 2022).

O valor da agao no momento da compra é utilizado como referéncia para se definir

o objetivo (ganhos esperados) e o limite de perda suportado. O objetivo, utilizado na
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Figura 3 — Tendéncias de alta, de baixa e lateral
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Fonte: (BRASILEIRO, 2013)

operagao stop gain, corresponde ao somatorio do valor do ativo com o valor calculado para
o stop. J& o limite de perda suportado, utilizado na operagao stop loss, é o resultado da

subtragao entre o valor do ativo e o valor do stop loss (XP, 2022).

3.3.2.3 Analise de tendéncia

A anélise de tendéncias tem o suporte da teoria de Charles Dow. Essa teoria tem
como principal fundamento o estudo das tendéncias originadas nas movimentagoes dos
pregos dos ativos no mercado financeiro. Nessas movimentacoes podem ser identificados
uma tendéncia de alta, quando a forca compradora é maior que a dos vendedores, e a
tendéncia de baixa, quando os vendedores conseguem se sobrepor aos compradores. Existe
também a tendéncia lateral, quando existe um equilibrio nas agoes dos compradores e
vendedores (BRASILEIRO, 2013). A Figura 3 apresenta exemplos das tendéncias de alta,
de baixa e lateral.

A Anélise de tendéncia tenta identificar e avaliar a direcao em que um mercado ou

segmento esta se movendo. Para isto, utiliza os dados histéricos de precos como base para

a avaliacdo (ALVES; BRAZ, 2023).

3.3.3 Buy and Hold

Buy and Hold que na tradugao literal significa comprar(buy) e segurar(hold) é
uma das estratégias comumente utilizadas no mercado financeiro. Ela consiste na compra
de um ativo e na permanéncia por um longo tempo, mesmo levando em consideragao as
caracteristicas de volatilidade do mercado em periodos curtos, pois no longo prazo os

mercados tendem a ter uma boa taxa de retorno (NEVES, 2019).
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Benjamin Graham foi um dos principais precursores do buy and hold. Atualmente,
Warren Buffett é um dos investidores de maior sucesso a utilizar essa estratégia. Junto
com Charlie Munger, na década de 50, aprimoraram a estratégia tendo como a principal

mudanca a compra de acoes de empresas de alta qualidade que estavam desvalorizadas

(MODALMAIS, 2023).

3.4 Inteligéncia Artificial

Inteligéncia Artificial (IA) ¢ um ramo de estudo de computagdo que trata da
automacao de comportamento inteligente. A evolucao dessa érea ocorreu naturalmente a
partir da busca de como um ser humano pensa e age. Com a evolugao da neurociéncia e
da computagao, a IA comecou a aprofundar e conseguir avancos nos estudos nessas duas
areas (VASCO, 2020).

Na década de 50, Alan Turing apresentou os principios iniciais de uma IA
propondo a seguinte questao "As mdquinas podem pensar?”. Para tentar responder
a este questionamento, ele propos o chamado teste de Turing que tinha como objetivo o
de testar a capacidade de um computador em reproduzir o comportamento equivalente
a de um ser humano. O teste é composto por trés agentes: (i) um jogador humano que
entra em uma conversa, utilizando linguagem natural, com (ii) outro humano e (iii) uma
maquina projetada para produzir respostas indistinguiveis de outro ser humano. Esses
trés agentes se encontram separados, e o agente interrogador tem que identificar entre os
outros dois participantes quem é o computador (TURING, 2009; TURING, 2021).

Atualmente, a TA estda cada vez mais em evidéncia, sendo capaz de auxiliar na
automatizacao de tarefas, fornecer analise de dados, prospectar cenérios e processar um
grande volume de dados. Um ramo que a A estd ganhando cada vez mais espago é no de
economia. E possivel encontrar também IA aplicada em aplicativos de musica, na rede
social, no GPS do seu carro, entre outros (RAGAZZO; TOLENTINO; CATALDO, 2023);
(VASCO, 2020) destaca varios subcampos de pesquisas existentes para a IA, tais como:

e Processamento de linguagem natural(PLN): ¢ utilizado para estudar a comunicagao
humana por métodos computacionais;
e Representacao de conhecimento: é utilizado para armazenar o que a IA aprende;

e Raciocinio automatizado: ¢é utilizado para usar informagoes armazenadas para
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responder perguntas e tirar novas conclusoes;

e Aprendizado de méaquina: é utilizado para melhorar o desempenho em uma tarefa
utilizando dados com base na sua experiéncia;

e Visao computacional: ¢ utilizado para reconhecer objetos através de analise de
imagem ou video;

e Robdtica: é utilizado para manipular objetos e conseguir se movimentar.

Vale destacar que o sistema financeiro é uma area da economia que tem absorvido
solucoes utilizando aprendizagem de maquina. Varios sistemas ja utilizam esse subcampo
da Inteligéncia Artificial, podendo serem destacadas as seguintes aplica¢oes (RAGAZZO;
TOLENTINO; CATALDO, 2023):

e Sistema de crédito: aprimoramento dos modelos de avaliacao de crédito,
gerenciamento de empréstimos, seguros, entre outros;

e Relacionamento com o cliente: oferta de servigos personalizados, modelos com mais
eficiéncia na checagem da identidade, entre outros;

e (Ciberseguranca e conformidade regulatéria: aprimoramento dos modelos de deteccao
de fraudes, avaliacao de risco, entre outros;

e Investimento: otimizagao das analises, automacao de operacgoes, entre outros.

A utilizagdo da IA na previsao de valores usando séries temporais tem sido bastante
utilizada, uma vez que os resultados obtidos sao relevantes. A capacidade de prever
o comportamento futuro dos precos torna possivel a sua utilizagdo para auxiliar os
agentes financeiros envolvidos no mercado de agoes nas operagoes de tomadas de decisoes
(NASCIMENTO; SANTOS; FERREIRA, 2022, SOUTO et al., 2021, ROONDIWALA,
PATEL; VARMA, 2017 LEANDRO et al., 2021, MACHADO et al., 2022 e BRASILEIRO,
2013).

3.4.1 Aprendizado de Maquina

Segundo (OLIVEIRA, 2018), o aprendizado de maquina envolve um algoritmo
que ajusta os seus parametros internos com base em dados de execugOes anteriores,
buscando melhorar os resultados a cada nova execucao. Este campo de pesquisa da IA estéa
relacionado a criagao de programas de computadores capazes de aprender e aprimorar-se

automaticamente em uma dada tarefa com base em experiéncias. Os algoritmos de
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aprendizado de méquina tém a capacidade de identificar padroes em conjuntos de dados e
otimizar seu desempenho por meio desses padroes (VASCO, 2020).

A partir de 2011, houve um grande avango no campo do aprendizado de
méquina, impulsionado por um aumento significativo nos investimentos em inovacgao
e no aprimoramento da capacidade dos algoritmos de realizar previsoes com base em
dados disponiveis. Desde entao, os resultados da inteligéncia artificial por meio de
aprendizado estatistico tém sido intensificados com o desenvolvimento de diferentes técnicas
e modelos estatisticos (RAGAZZO; TOLENTINO; CATALDO, 2023). Segundo (Data
Science Academy a, 2022; RAGAZZO; TOLENTINO; CATALDO, 2023) as técnicas de IA
comumente utilizadas podem ser agrupadas em trés tipos:

e aprendizagem supervisionada,
e aprendizagem nao supervisionada, e

e aprendizagem por reforco.

3.4.1.1 Aprendizagem supervisionada

Essa técnica utiliza um conjunto de dados rotulados para realizar o treinamento
do modelo, permitindo que ele aprenda e melhore sua precisao ao longo do tempo. Um
exemplo de aplicagao é o desenvolvimento de um modelo com a capacidade de projetar
receitas para um negocio (Data Science Academy a, 2022; RAGAZZO; TOLENTINO;
CATALDO, 2023).

A rotulagem de dados ocorre na fase de pré-processamento ao desenvolver um
modelo de aprendizado de maquina (ML). Nessa etapa, os dados brutos sao identificados e
recebem um ou mais rotulos que especificam seu contexto para os modelos de aprendizado
de maquina, permitindo que esses modelos fagam as previsdes (RAGAZZO; TOLENTINO;
CATALDO, 2023).

3.4.1.2 Aprendizagem nao supervisionada

Nessa técnica, utilizam-se os dados oferecidos ao algoritmo que nao sao rotulados.
O programa procura padroes e similaridades entre os dados, assim como pode encontrar

tendéncias que nao estao sendo processadas explicitamente. Um exemplo de aplicagao é a
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indicagao de novos produtos baseados no padrao de comportamento dos clientes (Data

Science Academy a, 2022; RAGAZZO; TOLENTINO; CATALDO, 2023.

3.4.1.3 Aprendizagem por reforgo

Essa técnica realiza o treinamento do algoritmo por meio de tentativa e erro
em tarefas que exigem acOes sequenciais para determinar a melhor agao. Para isso, é
estabelecido um sistema de recompensa, fornecendo reforgos numéricos a cada passo
para indicar o desempenho do sistema. Os modelos podem ser treinados, por exemplo,
para jogar ou treinar veiculos auténomos para dirigir (Data Science Academy a, 2022;

RAGAZZO; TOLENTINO; CATALDO, 2023).

3.4.2 Aprendizagem profunda

A aprendizagem profunda consistem em uma familia de técnicas baseadas no
conceito de redes neurais artificiais. Essa técnica foi inspirada no funcionamento dos
neurénios e envolve o treinamento do modelo com grandes quantidades de dados. Exemplo
de aplicagao dessa técnica podem ser na automatizacao de tarefas, realizacao de analises
complexas ou na realizagao de previsoes (RAGAZZO; TOLENTINO; CATALDO, 2023).
Com relagao as previsoes, (MOURA, 2023) desenvolveu um modelo de rede neural profunda
para prever os pregos de fechamento das agoes, obtendo bons resultados.

Essa técnica utiliza varias camadas, onde a primeira camada em uma rede é chamada
de camada de entrada, e a ultima é denominada camada de saida. Todas as camadas
entre elas sao consideradas como camadas ocultas. Cada camada possui um algoritmo
simples que contém um tipo de fungao de ativagao. A informacgao é passada através de
cada camada na rede, onde a saida da camada anterior serve como entrada para a proxima
(Data Science Academy c, 2022). A Figura 4, mostra uma representagao de uma rede
neural com as camadas de entrada em vermelho, as camadas ocultas em amarelo e as

camadas de saida em azul.
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Figura 4 — Rede Neural Profunda (Deep Learning)

@ nput Layer () Hidden Layer @ Output Layer
Fonte: (Data Science Academy c, 2022).

3.4.3 Redes Neurais Recorrentes

A rede neural recorrente (RNN) é uma ramificagdo da aprendizagem profunda, e
se caracteriza pelo uso de nos recorrentes na sua estrutura. Em outras palavras, essas
redes recebem como entrada a saida processada na camada anterior. A Figura 5 mostra o
modelo de uma RNN que é utilizado para demonstrar o seu funcionamento (ALMEIDA,
2019).

Um exemplo de uma RNRs simples sao compostas por trés camadas: a camada
de entrada, a camada oculta (ou intermediaria) e a camada de saida. Como pode ser
visualizado na Figura 2, cada neur6nio na camada de entrada esta conectado aos neurénios
da camada intermediaria subsequente, até a camada de saida (VASCO, 2020). As repetigoes

mostradas no lado direito representam o desenvolvimento temporal da rede.

Figura 5 — Modelo de uma RNN
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Fonte: Criagao propria.




44
3.4.4 Memoria de Curto Longo Prazo (LSTM)

A Memoria de Curto Longo Prazo (LSTM) ¢ uma arquitetura de rede neural
recorrente que tem a capacidade de lembrar valores em intervalos arbitrarios. Essa rede
pode ser usada para processar, classificar e realizar previsoes utilizando como base uma
série temporal (Data Science Academy b, 2022).

A rede LSTM emprega uma estrutura conhecida como "gates"para facilitar a
propagacao tanto da entrada atual, denotada como t, quanto do estado anterior da rede,
resultando em uma saida estruturalmente diferente em comparacao com a saida de uma
rede recorrente tradicional (VASCO, 2020).

As modificagoes visam mitigar o problema do desaparecimento do gradiente, que
é a derivada parcial da funcao de perda em relacao aos pesos da rede LSTM durante o
processo de treinamento por backpropagation. Este problema ocorre quando, ao longo da
propagacao, os gradientes tendem a se tornar proximos de zero, resultando na perda de

relagoes temporais de longo alcance entre as entradas (VASCO, 2020).

Figura 6 — Representacao de uma célula LSTM
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A arquitetura da célula LSTM é comumente formada por um estado da célula ¢
(IT), um input gate (IT), forget gate (FT), um output gate (OT) e uma saida hidden state
(ht) (VASCO, 2020).

E possivel observar na Figura 6 que o estado da célula passa através da rede inteira,
transportando a informacao da célula anterior para a atual, continuamente. E importante
ressaltar que existem trés portoes (gates), conforme descritos a seguir. O forget gate,
decide se deve ou nao guardar a informacgao no estado da célula. O input gate é formado

por uma camada tangente hiperboélica e uma camada sigmoide, depois esses valores sao
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multiplicados para obter as informagoes tteis usadas pela célula. O output gate tem o
papel de realizar a extragao das informacoes tteis do estado da célula atual e apresentar

como uma saida (Data Science Academy b, 2022).

3.5 Medidas de Avaliagao

Esta segao apresenta as métricas Root Mean Squared Error (RMSE) e Mean Absolute
Percentage Error (MAPE), as quais sao utilizadas para avaliar a qualidade das previsdes

realizadas de valores continuos.

3.5.1 RMSE

A métrica RMSE (Root Mean Squared Error) penaliza grandes diferengas entre o
valor previsto e o real. Para lidar com o problema da diferenga entre unidades, essa métrica
faz uso da raiz quadratica. Assim, a unidade fica na mesma escala que o dado original,
resultando em uma melhor interpretabilidade do resultado da métrica, onde quanto mais
proximo de zero o valor melhor (MOURA, 2023). A equagao 3.2 mostra a formula utilizada
para realizar esse céalculo, onde r é o valor real, p é o valor predito e n é o ntimero de
amostras.

RMSE = (3.2)

3.5.2 MAPE

A métrica MAPE (Mean Absolute Percentage Error) ¢ uma medida relativa utilizada
amplamente por pesquisadores quando trabalham com algoritmos de regressao (JUNIOR,
2022). Ela representa a porcentagem de erro em relagao aos valores reais. Por exemplo,
se o MAPE for de 50%, isso indica que, em média, o modelo produz previsoes com uma
margem de erro de 50%), tanto para cima quanto para baixo, em relacao aos valores reais.
Quanto menor o valor percentual resultante, maior é a precisao da previsao. A Equagao
3.3 mostra a formula utilizada para realizar o célculo dessa métrica, onde r é o valor real,

p € o valor previsto e n é o niimero de amostras.
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3.6 Ferramentas

Para o desenvolvimento dos algoritmos deste trabalho foi utilizada a linguagem
Python, pois essa linguagem ¢é de alto nivel, interpretada, orientada a objetos e que permite
a integracao com sistemas de forma eficaz (ROSSUM, G. van, 2024; SANTOS et al., 2020).

A seguir, seguem explicagoes de APIs em Python que foram utilizadas nesse trabalho.

3.6.1 YPFinance

O Yahoo! Finance é uma plataforma financeira bastante conhecida e usada pelo
mercado financeiro. Ele faz parte da propriedade do Yahoo! fornecendo noticias financeiras,
dados e comentarios, incluindo cotagoes de agoes, relatorios financeiros e contetido original

(Yahoo! Finance, 2024). A Figura 7 apresenta o site do Yahoo! Finance.

Figura 7 — Pagina principal do site
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Fonte: Imagem do site do Yahoo! Finance.

O YFinance é uma API dedicada ao mercado financeiro que faz uso da base de
dados do Yahoo! Finance. Essa API tem o codigo aberto que usa APIs disponiveis
publicamente do Yahoo! e destina-se a fins educacionais e de pesquisa. Nao ¢é filiada e

nem foi endossada pelo Yahoo, Inc (Aroussi, Ran, 2023). Ao se utilizar o YFinance, é
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possivel ter acesso a varias informacgoes a respeito de um ativo, tais como:
e historicos do mercado de precos de abertura, fechamento, maior e menor valor
alcangados no dia e etc;
e dividendos;
e divisoes de acoes;
e demonstragao de fluxo de caixa, etc.
A Figura 8 mostra os dados retornados pela API YFinance. Esses dados sao

tratados e repassados para a rede LSTM realizar o treinamento.

Figura 8 — Dataset retornado pela api yfinance
[116 rows x 2 columns]

[*********************1000/0***********************] 1 of 1 Completed

Open High Low Close Adj Close Volume
Date
2023-01-02 88.680000 89.900002 88.529999 89.400002 84.082291 12783800
2023-01-03 89.400002 90.089996 88.889999 89.239998 83.931808 25332600
2023-01-04 89.300003 89.650002 87.949997 89.400002 84.082291 26395300
2023-01-05 89.459999 91.680000 89.000000 90.900002 85.493065 29085600
2023-01-06 91.000000 92.739998 91.000000 92.339996 86.847412 31420600

2023-12-11 72.080002 73.239998 71.760002 72.860001 72.860001 15443400
2023-12-12 73.599998 73.849998 72.599998 72.989998 72.989998 11036300
2023-12-13 72.500000 73.320000 72.309998 73.000000 73.000000 25288200
2023-12-14 74.000000 74.260002 73.360001 73.400002 73.400002 29454300
2023-12-15 74.059998 74.300003 73.510002 73.860001 73.860001 23279500

Fonte: Api YFinance

3.6.2 MinMaxScaler

O Keras é uma biblioteca de cddigo aberto escrita em Python que oferece recursos
para experimentacao rapida com redes neurais profundas. Ele é capaz de operar sobre o
TensorFlow e o Microsoft Cognitive Toolkit.

Dentre varios recursos disponibilizados no Sklearn, o MinMaxScaler é um
transformador de dados para um determinado intervalo entre zero e um. Essa transformacao
é comumente aplicada aos dados que serao apresentados aos algoritmos de treinamento
de modelos (Sklearn, 2024). O MinMaxScaler nao elimina os efeitos dos outliers, mas ao
redimensionar o conjunto de dados para um intervalo entre zero e um acaba reduzindo-o
linearmente em um intervalo fixo (Sklearn, 2024). Essa transformagao é realizada pela
Equagao 3.4, onde X, corresponde ao valor normalizado, X ¢ o valor original, min é o

valor minimo da amostra, e maz corresponde ao valor maximo da amostra.
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Xs = X — min/max — min (3.4)

3.6.3 Desvio Padrao

O desvio padrao é definido como a raiz quadrada positiva da varidncia calculada
para uma amostra. O resultado é expresso na mesma unidade dos dados, facilitando a
compreensao da dispersao dos dados. Quanto menor o valor do desvio padrao, menor ¢é a
dispersao dos dados em torno da média (COSTA; SOBREIRO, 2013). O valor do desvio

padrao pode ser calculado usando a Equagao 3.5.

3.5
— (3.5)
onde S corresponde ao valor encontrado para o desvio padrao, X; é um nimero encontrado
no indice 7 do conjunto, X representa a média aritmética obtida com os dados do conjunto,

e n corresponde a quantidade de ntimeros existentes na amostra.
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4 Metodologia

Neste capitulo, esta descrito a metodologia adotada para identificar a tendéncia da
movimentacao dos precos dos ativos negociados no mercado de agoes. Primeiramente, é
realizada uma abordagem geral do estudo, destacando as diretrizes e etapas envolvidas.
Em seguida, ¢ detalhado o processo de selecao dos ativos, coleta, tratamento, separacao
dos dados, treinamento, teste, execucao da estratégia, coleta dos resultados e avaliacao

dos rendimentos.

4.1 Abordagem geral

A natureza estocastica do mercado de acOes, sujeito a fatores econdomicos e
influéncias politicas, torna a antecipacao das movimentacoes nos precos dos ativos essencial
para tomar decisoes que protejam o capital investido. Essas previsoes sao realizadas por
meio de modelos treinados, que auxiliam na analise.

As diretrizes seguidas para este trabalho incluiram o uso da rede LSTM, uma rede
neural recorrente, para prever os precos de fechamento dos ativos estudados e a analise
das tendéncias identificadas nos movimentos de preco previstos.

As etapas propostas podem ser visualizadas na Figura 9. Cada etapa apresentada

sera detalhada nas secoes subsequentes.

4.2 Selecao dos ativos

Primeiramente, devem ser selecionadas as acoes que serao analisadas. As acoes
selecionadas devem estar entre as agoes com maior volume de negociacao em seu mercado
financeiro. As agOes selecionadas farao parte de uma carteira de ativos. Esta carteira
montada sera usada como referéncia para avaliar o desempenho da estratégia proposta,
levando em consideragao tanto o indicador de volume quanto o gerenciamento de risco,

bem como sua performance sem esses elementos.
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Figura 9 — Etapas envolvidas
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Fonte: Elaboragao prépria

4.3 Coleta, tratamento e separagao dos dados

Nesta etapa, ocorre a coleta da amostra que seré utilizada no estudo, o tratamento
das informacoes recuperadas, a separacao dos dados para treinamento, o teste do modelo
e a validacao da estratégia. A coleta dos dados relacionados as séries historicas dos pregos
de fechamento diario dos ativos envolvidos foi recuperada utilizando o pacote python api
Yfinance.

A api Yfinance retorna varias informagoes sobre o ativo pesquisado, como o
mostrado na Figura 10. O dataset utilizado deve conter apenas a data da operacao (Date)
e o preco de fechamento da agao armazenado na coluna (Close), sendo os demais campos
excluidos da amostra.

Apos o tratamento realizado no conjunto de dados, restaram apenas os pregos de
fechamento correspondentes a cada dia, conforme ilustrado na Figura 11. Esta etapa evita
que se utilize inadvertidamente outro valor como referéncia.

Na proxima etapa, deve-se realizar a separagao dos dados para o treinamento do
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Figura 10 — Dataset retornado pela API

Open High Low Close Adj Close Volume
Date
2023-02-16 26.600000 26.950001 26.490000 26.850000 20.751934 44115700
2023-02-17 26.670000 26.670000 26.370001 26.440001 20.435053 61085700
2023-02-22 26.000000 26.110001 25.690001 25.760000 19.909491 38608500
2023-02-23 25.770000 26.790001 25.770000 26.549999 20.520069 73913400
2023-02-24 26.670000 26.700001 25.870001 25.900000 20.017694 64409100

2024-02-08 42.299999 42.450001 41.860001 41.860001 41.860001 25589100
2024-02-09 42.139999 42.330002 41.299999 41.299999 41.299999 30388000
2024-02-14 41.099998 41.400002 40.860001 40.990002 40.990002 18315300
2024-02-15 41.009998 42.299999 40.849998 42.299999 42.299999 33246400
2024-02-16 42.090000 42.889999 42.060001 42.689999 42.689999 37186100

Fonte: Criado pelo Autor.

Figura 11 — Dataset tratado

Close
Date
2023-02-16 26.850000
2023-02-17 26.440001
2023-02-22 25.760000
2023-02-23 26.549999
2023-02-24 25.900000

2024-02-08 41.860001
2024-02-09 41.299999
2024-02-14 40.990002
2024-02-15 42.299999
2024-02-16 42.689999

Fonte: Elaboracao propria

modelo (Treinamento), avaliagdo da qualidade do treinamento executado (Teste(modelo))
e a simulacao da estratégia ( Teste(estratégia)). As amostras separadas para treinamento e
teste do modelo sao utilizadas na préxima etapa 4.4, enquanto a amostra separada para a
simulagao da estratégia é utilizada na Etapa 4.5.

Por fim, cada amostra deve ser normalizada separadamente utilizando
os valores existentes na coluna (Close).  Para isso, deve-se utilizadar a API
sklearn.preprocessing. MinMaxScaler a fim de padronizar os dados relacionados ao preco
de fechamento. Essa normalizacao converte o intervalo real de valores em um intervalo

padrao entre 0 e 1, requisito essencial para o treinamento do modelo.
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4.4 Treinamento e teste do modelo

A fase de treinamento de um modelo é crucial para capacitar o sistema a identificar
padroes presentes na amostra fornecida. Os dados fornecidos devem ser pré-processados,
normalizados e, se necessario, transformados para garantir que estejam em um formato
adequado para a rede LSTM. Outro passo importante é a definicao da arquitetura da rede
que sera utilizada na configuragao da rede.

Apos a construcao dos modelos de previsao, avaliamos sua eficacia por meio de
métricas de desempenho, como o Root Mean Squared Error (RMSE) 3.5.1 e Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) 3.5.2, aplicados na amostra separada para teste do modelo.
Essas métricas nos fornecem uma medida objetiva da precisao das previsoes e ajudam a
identificar areas para melhorias no modelo. Essa verificagao é importante para calibrar

constantemente o modelo, buscando uma maior precisao nas previsoes realizadas.

4.5 Execucao das estratégias

A estratégia é implementada para um ativo, utilizando como entrada os dados
previamente preparados para teste das estratégias na Etapa 4.3. O Algoritmo 1 executa
todo o processamento da estratégia, recebendo como entrada o simbolo da acao, o modelo,
o periodo reservado para validacao da estratégia, se o indicador de volume seré utilizado
para confirmar a tendéncia identificada pelo sistema e, por ultimo, se o gerenciamento
de risco seré aplicado para proteger o capital acumulado. O algoritmo percorre cada dia
presente nessa amostra, realizando as operacoes delineadas na Figura 12. Essas etapas
executam as seguintes operagoes:

e Na primeira etapa, é selecionado o dia de referéncia, recuperando o valor de
fechamento da acao;

e Na segunda etapa, sao recuperados os valores de fechamento dos 29 dias anteriores
ao dia de referéncia, totalizando 30 elementos. Esses valores sao normalizados e
utilizados como entrada no modelo na etapa posterior;

e Na terceira etapa, é realizada a previsao para o proximo dia posterior ao dia de
referéncia;

e Na quarta etapa, sao realizadas as avaliagoes de compra, venda ou manutencao do

estado atual do ativo, como podemos verificar no Algoritmo 2. Nela, sdo executadas
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as operacoes inerentes as estratégias, assim como também sao realizadas as avaliagoes
referentes a confirmacao de uma movimentacao de alta ou baixa dos precos, analisados
pelo indicador de volume. Além disso, sao aplicados os Stops preconizados no

gerenciamento de risco aplicado.

Figura 12 — Etapas realizadas na avaliacao dos dados processados para o dia de referéncia
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!
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!

Prospecta o(s) valor(es)

!

Avalia a compra, a venda ou continua no estado
atual.

Fonte: Criado pelo Autor.

4.5.1 Execugao da Estratégia Baseada na Anilise de Tendéncia (EBAT)

Estéa estratégia baseia-se na analise da tendéncia formada pelos pregos de fechamento
em uma amostra que contém trés valores: o preco real do dia de referéncia, o preco real do
dia anterior e o preco do dia posterior previsto pela rede LSTM. Como podemos observar
na Figura 13, a acao é comprada quando os trés valores avaliados mostram uma tendéncia

de alta, ou é vendida quando apresentam uma tendéncia de baixa.

Figura 13 — Fluxo para compra ou venda de uma acao
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Fonte: Criado pelo Autor.
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Algoritmo 1: Algoritmo utilizado para executar a simulacao da estratégia que
recebe como entrada o codigo da agdo (codigo acao), o modelo treinado para a
agao (modelo treinado), o periodo utilizado na simulagao (periodo utilizado),
bem como se sera avaliado o indicador de volume (utilizara_confirmacao volume)
e se serd considerado o gerenciamento de risco (utilizara gerenciamento risco).

acao < codigo__acao;
modelo <— modelo _treinado;
periodo <— periodo _utilizado;
1s__indicador _volume < utilizara__con firmacao _volume;
15__gerenciamento_risco <— utilizara__gerenciamento_1isco;

# Etapa 01: Seleciona o dia de referéncia no periodo informado

for data_ref in periodo do

# - Busca o preco de fechamento da acao

preco__acao = yfinance.get valor(acao,data_ref);

# - Busca o preco de fechamento anterior a data de referéncia da acao
preco__acao__anterior = yfinance.get _valor _anterior(acao,data_ref);
# Etapa 02: Recupera os tltimos 30 valores da acao

historico preco = yfinance.get _historico(acao, 30);

# Etapa 03: Realiza a previsao dos valores

previsaol] = lstm.prever _preco(modelo, historico preco);

# - Monta a lista que seré utilizada na avaliacao da tendéncia

lista _preco_tendencial0] = preco acao _anterior;
lista_preco_tendencia[l] = preco_acao;

lista_preco_tendencial2] = previsao|0];

# - Avalia se compra, vende ou permanece com a agao
api.realiza__compra_venda(acao, data_ref,lista _preco tendencia,
is_gerenciamento risco, is_indicador volume);

end

4.5.2 Execugao da estratégia baseada na anilise de tendéncia e indicador de

volume(EBAT-1V)

Esté estratégia utiliza a EBAT como base e o indicador de volume para confirmar
uma tendéncia de alta ou baixa dos precos de fechamento. A Figura 14 ilustra os critérios
utilizados para realizar a confirmagao de uma tendéncia de alta ou baixa. O ponto C
corresponde ao volume transacionado na data utilizada como referéncia para a operacao,
o ponto B representa o volume no dia t-1, e o ponto A corresponde ao volume no periodo
t-2.

Durante a etapa que avalia a compra ou venda da agao, é realizada a analise da
tendéncia dos precgos pela EBAT, seguida pela confirmacao através do indicador de volume.

Se essa confirmacao for positiva, a operacao é concretizada. Ao término, a lucratividade
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Algoritmo 2: Algoritmo, correspondente a fungao api.realiza compra_venda,
utilizado para determinar se é apropriado comprar, vender ou manter uma agao.
Recebe como entrada o codigo da acao (acao), a data de referéncia (data ref), a
lista de pregos utilizados na avaliagao (lista_preco_tendencia), bem como se sera
avaliado o indicador de volume (is_indicador volume) e se seréa considerado o

gerenciamento de risco (is_ gerenciamento risco).
acao < acao;

data_ref < data_ref;

lista_preco_tendencia < lista_preco tendencia;
15__indicador _volume < is__indicador _volume;
1s__gerenciamento_Tisco <— is__gerenciamento 1isco;
1s_comprado < FALSE;

# - Identifica a tendéncia dos precos

sinal _tendencia = api.validar _tendencia(lista_preco tendencia);
# - Verifica se a acao estd comprada

is_comprado = api.acao__comprada(acao)

# - Caso o retorno seja TRUE a acao esta comprada

if is _comprado == FALSFE then
# - Caso a tendéncia dos precos seja de alta
if sinal tendencia ==" A’ then
# - Realiza a compra da agao
api.compra__acao(acao,data_ref,is_indicador volume,is gerenciamento 1isco)
end
end
if is _comprado == TRUF then
# - Caso a tendéncia dos pregos seja de baixa
if sinal tendencia ==' B’ then
# - Realiza a venda da agao
api.vender _acao(acao,data_ref,is indicador volume,is gerenciamento_T1isco)
end

end

Figura 14 — Critérios para confirmacgao de tendéncia de alta ou de baixa pelo volume.

Confirma a tendéncia de alta Confirma a tendéncia de baixa

Fonte: Criado pelo Autor.

obtida para cada agao é calculada e somada, formando a lucratividade da carteira. Como

observado na Figura 15.
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Figura 15 — Fluxo para compra ou venda de uma agao
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Fonte: Criado pelo Autor.

4.5.3 Execucgao da estratégia baseada na analise de tendéncia e gerenciamento

de risco (EBAT-GR)

Esté estratégia utiliza a EBAT como base e os stops calculados no momento da
compra para definir a margem de lucro e de prejuizo. A Figura 16 ilustra os critérios
utilizados para realizar a compra e a venda da agao.

Durante a etapa que avalia a compra ou venda da agao, é realizada a analise da
tendéncia dos precos. Caso a operagao de compra seja realizada, os valores dos Stops
sao calculados. A partir desse momento, para cada dia posterior avaliado pela estratégia
deste estudo, sao considerados como referéncia inicial os Stops calculados, e caso os limites
nao sejam rompidos, a tendéncia dos pregos é avaliada. O preco utilizado para verificar
se algum valor do Stop foi ultrapassado é o previsto pela rede LSTM (¢+1) para o dia
seguinte ao dia de referéncia (¢). Ao término, a lucratividade obtida para cada acao é
calculada e somada, formando a lucratividade da carteira.

Os pontos de parada utilizados no gerenciamento de risco sao o Stop Gain e o Stop
Loss. Esses stops levam em consideragao o desvio padrao calculado para os 20 ultimos
precos de fechamento da agao a partir do dia de referéncia processado. Esse valor é obtido
utilizando a Equagao 3.5.

Os valores para o Stop Gain e o Stop Loss aceitaveis para permanecer na posi¢ao
foram calculados utilizando a Equagao 4.1, para determinar o valor maximo de ganho
e a Equacao 4.2, para determinar o valor minimo de perda. Nas equacoes citadas, o

stop representa o valor resultante usado como referéncia tanto para o Stop Gain quanto
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Figura 16 — Fluxo para compra ou venda de uma agao
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Fonte: Criado pelo Autor.

para o Stop Loss, onde v é o valor do ativo no dia de referéncia, S é o valor do desvio
padrao calculado no momento da compra do ativo, e f corresponde & quantidade de fatores

utilizados para mitigar o risco ou limitar o ganho.

stop =v+ (5 * f) (4.1)

stop =v — (S * f) (4.2)

4.5.4 Calculo das cotas de aquisicao de uma agao

Tanto as operacoes realizadas para a estratégia proposta quanto para a estratégia de
BéH, o célculo dos rendimentos deve ser realizado utilizando, inicialmente, a Equacao 4.3,
definida no Algoritmo 3, para calcular a quantidade de cotas adquiridas. Nessa equacao,
Qc representa a quantidade de cotas compradas no inicio da operagao, (i representa o

valor do capital inicial aplicado e Vac representa o valor da acao no momento da compra.
Qc=Ci/Vac (4.3)

Com base na quantidade de cotas calculadas anteriormente para a agao, sera

calculado o rendimento na operacao utilizando a Equacao 4.4, definida no Algoritmo 4.
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Algoritmo 3: Algoritmo que realiza o calculo da quantidade de cota. Método:
api.calcula_qtde cotas(acumulado, preco acao)

acumulado < acumulado
preco <— preco__acao
return ( acumulado / preco )

Nessa equacao, Rt representa o rendimento obtido na operacao, ()¢ representa a quantidade
de cotas compradas no inicio da operagao, e Vav representa o valor da acao no momento
da venda.

Rt = QcxVav (4.4)

Algoritmo 4: Algoritmo que realiza o calculo da lucratividade de uma operagao.
Método: api.calcula_lucratividade(qtde cotas, preco acao )

qtde cotas <— qtde_cotas

pPreco <— preco__acao

return qtde cotas * preco




99
4.6 Apresentacao e avaliagao dos rendimentos

Durante a execugao das simulacoes, os dados inerentes as transagoes sao coletados
e armazenados, pois sao de extrema importancia por varias razoes:
e Avaliacao da Eficacia: Permite determinar se a estratégia implementada estéa
alcangando os resultados desejados;
e Tomada de Decisao: Os dados coletados fornecem informacoes valiosas que podem
ajudar na tomada de decisoes futuras;
e Identificagdo de Tendéncias e Padroes: A anélise dos dados pode revelar tendéncias
e padroes que nao seriam aparentes de outra forma.
Apobs a execucao da estratégia, os dados sao coletados e analisados para avaliar
a lucratividade alcancada. Para uma comparacao significativa, é relevante contrasta-la
com outro indice, como a estratégia de B&H, que é frequentemente citada em trabalhos

académicos.

4.6.1 Coleta dos resultados relativo a estratégia de B6SH

O valor de referéncia para comparar a lucratividade da estratégia de BH é calculado
pela Equagao 4.5, definida no Algoritmo 5, onde Py corresponde ao prego final da acao no
ultimo dia da amostra disponivel para a validagao da estratégia proposta, P; é o preco
da acao no primeiro dia da amostra, e C' representa a quantidade de cotas adquiridas na

compra da agao, que também ¢ utilizada no calculo da estratégia proposta.

Ibh = (P; — P,) « C (4.5)

Algoritmo 5: Algoritmo que realiza o calculo da lucratividade de uma operagao
de BH. Método: api.calcula_lucratividade( qtde cotas, preco acao inicial,
preco acao_final )

qtde _cotas < qtde cotas

precol < preco__acao__inicial

precoF < preco _acao__ final

return ( precoF - precol ) * qtde cotas
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4.6.2 Coleta dos resultados obtidos pelas estratégias

Nesta etapa, também ¢ realizada a avaliagao dos resultados registrados. Para isto,
deve-se comparar os rendimentos obtidos pela estratégia proposta com os conseguidos pela
estratégia de BEéH, assim como os percentuais obtidos nessas operacgoes. Esses resultados

devem ser armazenados na Tabela 2.

Tabela 2 — Modelo para comparacao dos resultados

Fonte Capital inicial | Rendimento | Capital acumulado | Rentabilidade
Carteira estratégia R$ 0,00 R$ 0,00 R$ 0,00 0,00 (%)
A
Carteira estratégia RS 0,00 R$ 0,00 R$ 0,00 0,00 (%)

B

Fonte: Criado pelo Autor.
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5 Estudos de Caso

Este Capitulo apresenta quatro estudos de caso que lidam com prospeccao dos
precos de fechamento das acoes utilizando a rede LSTM para este fim. Também é realizada
a avaliagao da tendéncia dos precos para encontrar o melhor momento para a realizacao
da compra ou da venda do ativo negociado na B? e também sao avaliados os modelos
treinados para agoes negociadas na NASDAQ. Além disso, sao considerados indicadores
de volume e gerenciamento de risco.

O primeiro estudo visa avaliar a utilizacao da rede LSTM para prever os precos
de fechamento das acoes de diversas empresas negociadas na B®* e NASDAQ. O segundo
estudo avalia a aplicacao da EBAT para determinar o melhor momento para comprar ou
vender um ativo. No terceiro estudo, é simulada a EBAT-IV, que reforca a EBAT com
a verificagao da tendéncia do volume para identificar o melhor momento para realizar
operacoes. O quarto estudo simula a EBAT-GR, que avalia o momento mais adequado
para sair de uma posicao comprada. Em todos os estudos realizados, os resultados nao

levam em consideragao custos de operagao, taxas de corretagem ou impostos incidentes.

5.1 Estudo de Caso I

Este estudo tem como objetivo avaliar o uso da rede LSTM (3.4.4) como a principal
ferramenta para prever os valores futuros dos pregos de fechamento das a¢oes negociadas na
B? e na NASDAQ. As proximas subsecoes descrevem as fases presentes neste experimento.

Neste estudo iremos

5.1.1 Selegao dos ativos

Para este estudo foram utilizados os ativos apresentados na Tabela 3 que sao

negociados tanto na B? quanto na NASDAQ.
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Tabela 3 — Formacao da carteira de acoes.

Bolsa Setor econoémico Acao

B3 Petroleo, Gas e Biocombustiveis PETR4 e OSXB3

B3 Materiais basicos BRAP4 e USIM5

B3 Bens industriais AZUL4 e TGMA3

B3 Financeiro SANB4 e SULA4
NASDAQ NASDAQ AAPL ¢ TSLA

Fonte: Criado pelo Autor.

5.1.2 Coleta, tratamento e separagao dos dados

A coleta da série historica das cotagoes diarias das a¢oes envolvidas foi realizada
utilizando a API do Yahoo Finance (Aroussi, Ran, 2023). No filtro, foi utilizado o
periodo de 01/08/2018 a 25/08/2022, totalizando 1.008 registros para as agoes da B3 e
1.025 registros para as agoes da NASDAQ. Mesmo utilizando um periodo semelhante,
foi verificado que o namero de dados coletados nas bolsas podem ser diferentes devido a

quantidade de pregoes realizados nesse intervalo em cada mercado financeiro.

5.1.3 Treinamento e teste do modelo

A configuracao da maquina utilizada para realizar as etapas seguintes apresenta a
seguinte configuracao: Processador Intel Core i5 da 11a Geragao, 16 GB RAM, SSD 256
GB NVMe e Linux Ubuntu 22.04.1 LTS. A rede neural foi criada utilizando a biblioteca
Keras, e sua configuragao foi realizada de forma experimental (empirica). Na figura 17, é

possivel perceber a configuracao utilizada no modelo.

Figura 17 — Configura¢ao do modelo LSTM.

model = Sequentiall()

model.add(LSTM(200, input_shape=(look_back, 1)))

model.add(Dropout(©.3))

model.add(Dense(units = 1, activation = 'linear'}))

model.compile(optimizer="RMSProp', loss='mse', \
metrics=[RootMeanSquaredError(), MeanAbsolutePercentageError()])

Fonte: Criado pelo Autor.

A amostra utilizada neste estudo de caso foi dividida da seguinte maneira:
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e Acoes da B3: 83.93% dos registros para treinamento, 15.77% dos registros para teste
do modelo e 0.3% dos registros para previsao dos trés dias, utilizando a amostra
separada para teste da estratégia.

e Acoes da NASDAQ: 84.29% dos registros para treinamento, 15.41% dos registros
para teste do modelo e 0.3% dos registros para previsao dos trés dias, utilizando a
amostra separada para teste da estratégia.

Mesmo utilizando um periodo semelhante, é possivel verificar que o volume de
dados coletados nas bolsas é diferente, devido & quantidade de sessoes de negociacao
realizadas em cada mercado financeiro. A B? com um total de 1.008 pregoes e a NASDAQ
com 1.025.

Os dados separados para Teste (modelo) foram utilizados para verificar a qualidade
da predicao realizado apoés o treinamento do modelo. Ja os dados separados para Teste
(estratégia), neste estudo, foram utilizados para comparar com os trés dias previstos pelo
modelo. A Figura 18 exibe as amostras coletadas para cada agao.

Apoés a etapa de tratamento e separagao, procedeu-se a extracao dos dados de
interesse e 4 normalizacao dos valores da coluna Close. Para isto, foi utilizada a API
sklearn.preprocessing. MinMaxScaler. O algoritmo de previsao recebe como entrada os
dados normalizados. A normaliza¢ao ¢ um processo que redimensiona o conjunto de dados
para um intervalo entre zero e um, reduzindo-o linearmente para um intervalo fixo.

Em seguida, os dados separados para o treinamento sao passados para a rede LSTM
para realizar o treinamento do modelo. Esses dados consistem nos pregos de fechamento
das acoes para o periodo em questao. Ao final do treinamento, a rede LSTM utiliza os
dados separados para Teste (modelo), compostos pelos valores de fechamento das agoes no
intervalo selecionado, para avaliar o desempenho do modelo durante as previsoes realizadas.
Para isso, foram calculadas as métricas RMSE e MAPE, cujos resultados podem ser vistos
na Tabela 4. Essas métricas sao coletadas durante a validacao do modelo, utilizando os

dados separados para Teste (modelo).

5.1.4 Resultados

Os graficos exibidos na Figura 19 apresentam os resultados obtidos durante o

teste do modelo. Para isso, foram comparados os dados da amostra separada para Teste



Figura 18 — Dataset das agoes envolvidas na pes
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m

Tabela 4 — Valores obtidos durante os testes dos modelos.

Modelo

MAPE RMSE Modelo

MAPE

RMSE

AAPL
BRAP4
PETRA4
SULA4

TSLA

4591  0.27508 AZUL4

53.2  0.15588 OSXB3
156.52  0.44953 SANB4
161.67  0.1922 TGMA3
81.63  0.2829 USIMb5

99.23
62.35
99.36
111.61
70.66

0.12703
0.27615
0.21394
0.35894
0.10652

Fonte: Criado pelo Autor.

(modelo) com os valores previstos para o mesmo periodo.

2022
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Na Tabela 5 é possivel observar que os valores reais e as previsoes relacionadas para
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Figura 19 — Validacao dos treinamentos dos modelos.
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Fonte: Criado pelo Autor.

os 3 dias posteriores ao dia 22/08/2022, que é considerado com o dia de referéncia (D).
Para isto, foi passado ao algoritmo os 60 valores anteriores ao dia 23/08/2022. Observando
os resultados, foi possivel verificar que o algoritmo LSTM previu corretamente o valor da
acao AAPL no D+2.

Na Tabela 6, sao apresentados os resultados da validacao das previsoes futuras
para os dias 24, 25 e 26/05/2022. Para avaliar a precisao das previsdes dos modelos, foram
empregados o MAPE e o RMSE.

(BANIK et al., 2022) consideraram um MAPE abaixo de 6% como um resultado
muito bom. Assim, é possivel inferir que apenas as a¢oes AZUL4 e USIM5 ficaram

fora dessa faixa. Portanto, 80% dos casos se enquadraram dentro dessa margem. Com



Tabela 5 — Valores previstos para as agoes.
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Acao D Valor real da acao Previsao para dias futuro
D+1 D+2 D+3 D+1 D+2 D+3

AAPL | R$ 167,57 | R$ 167,22 | R$ 167,52 | R$ 170,02 | R$ 167,61 | R$ 167,52 | R$ 167,65
AZUL4 | R$ 15,70 | R$ 16,91 | R$ 17,26 | R$ 18,23 | R$ 15,68 | R$ 15,72 | RS 15,82
BRAP4 | R$ 22,44 | R$ 23,65 | R$ 23,07 | R$ 23,51 | R$ 22,56 | R$ 22,60 | R$ 22,65
OSXB3 | R$ 5,10 R$ 5,15 R$ 4,93 R$ 4,87 R$ 4,90 RS 4,86 R$ 4,80
PETR4 | R$ 3241 | R$ 33,43 | R$ 33,63 | R$33,27 | R$ 31,91 | R$ 31,58 | R$ 31,20
SANB4 | R$ 15,55 | R$ 15,64 | R$ 15,67 | R$ 1589 | R$ 15,49 | R$ 1541 | RS 15,35
SULA4 | RS 8,36 R$ 8,38 RS 8,38 R$ 8,40 RS 8,40 R$ 8,42 R$ 8,41
TGMA3 | R$ 16,03 | R$ 16,28 | R$ 16,85 | R$ 17,03 | R$ 15,98 | R$ 15,94 | R$ 15,89
TSLA | R$ 289,91 | RS 296,45 | R$ 297,09 | R$ 296,07 | R$ 290,79 | R$ 290,07 | R$ 290,17
USIM5 | R$ 8,85 R$ 9,71 R$ 9,36 R$ 9,29 RS 8,87 R$ 8,84 R$ 8,82

Fonte: Criado pelo Autor.

Tabela 6 — Métricas obtidas na validacao da predicao de valores futuros.

Acao

D+1

RMSE
D+2

D-+3

MAPE(%)

D+1

D+2

D-+3

AAPL
AZULA4
BRAP4
OSXB3
PETRA4
SANB4
SULA4
TGMA3
TSLA
USIMb5

0,00233
0,07274
0,04609
0,04854
0,04547
0,00959
0,00239
0,01843
0,01909

0,08651

0,00117
0,08098
0,03323
0,03137
0,05321
0,01309
0,00358
0,03622
0,02136

0,07003

0,00465
0,09805
0,03435
0,02571
0,05621
0,02006
0,00762
0,04646
0,02088

0,06422

0,23
7,27
4,61
4,85
4,55
0,96
0,24
1,84
1,91

8,69

0,12
8,1
3,32
3,14
5,32
1,31
0,36
3,62
2,14

Y

7.1

0,46
9,81
3,43
2,57
5,62
2,01
0,76
4,65
2,09

6,42

Fonte: Criado pelo Autor.
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base nos resultados das métricas coletadas, é possivel constatar que o modelo proposto
conseguiu identificar os padroes de comportamento das agoes selecionadas em diversos
setores econdmicos da B3 e até mesmo do mercado norte-americano.

O estudo, utilizando o modelo LSTM conseguiu realizar a previsao dos precos
de fechamento de oito agoes de quatro setores econémicos da B? ("Petroleo, Gas e
Biocombustiveis", "Materiais Béasicos", "Bens Industriais"e "Financeiro") e duas agoes da
NASDAQ. Apenas 20% dos MAPEs calculados ficaram acima do valor de 6%, considerados
como previsoes insatisfatorias, sendo as acoes AZUL4 e USIM5 incluidas nesse grupo.

Observou-se também que o modelo conseguiu realizar boas previsoes utilizando
apenas o preco de fechamento. Além disso, foram identificados padroes de comportamento

das agoes em diversos setores, inclusive em outro mercado de agoes.
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5.2 Estudo de Caso I1

Este estudo tem como objetivo avaliar a aplicacao da EBAT, conforme definido
na metodologia deste trabalho (4.5.1), que utiliza a andalise da tendéncia dos precos de
fechamento reais e previstos pela rede LSTM para acoes. As proximas subsecoes descrevem

as etapas presentes neste experimento.

5.2.1 Selecao dos ativos

A Tabela 7 apresenta os ativos adotados nesse estudo. Esses ativos sao negociados
na B3 e atendem aos critérios descritos na metodologia deste trabalho (4.2). Os resultados

alcangados foram comparados com os obtidos pela estratégia de BéSH.

Tabela 7 — AcOes existentes na carteira proposta.

Setor econémico Acao
AMBEV S/A (empresa do ramo de bebidas) ABEV3
B3 (empresa do ramo financeiro) B3SA3

ELETROBRAS (empresa do ramo de transmissao de energia) ELET3

ITAU UNIBANCO (empresa do ramo bancério) ITUB4
PETROBRAS (empresa do ramo petrolifero) PETR4
VALE (empresa do ramo da mineragao) VALE3

Fonte: Criado pelo Autor.

5.2.2 Coleta, tratamento e separagao dos dados

A coleta da série histérica das cotagoes diarias dos ativos envolvidos foi realizada
utilizando a API do Yahoo Finance (Aroussi, Ran, 2023). Como filtro de pesquisa,
foram utilizados os seguintes dados: data de inicio igual a 01/01,/2022, data final igual a
29/02/2024 e o intervalo igual a “1d”, correspondente aos dados diarios do ativo pesquisado.
O dataset retornado contém as colunas Date, Open, High, Low, Close, Adj Close e Volume,

conforme mencionado na secao 4.2.
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Apoés o tratamento e separacao dos dados, realizou-se a extracao dos dados de
interesse e a normalizagao dos valores presentes na coluna Close. Para isso, foi utilizada a

API sklearn.preprocessing. MinMazxScaler.

5.2.3 Treinamento e teste do modelo

A maquina utilizada para as etapas seguintes apresenta Processador Intel Core
i5 da 1la Geracao, 16 GB RAM, SSD 256 GB NVMe e Linux Ubuntu 22.04.1 LTS. A
rede neural foi criada utilizando a biblioteca Keras, e ajustes na quantidade de células
utilizadas de LSTM foram realizados. A Figura 20 mostra as camadas utilizadas para a

configuragao do modelo.

Figura 20 — Camadas utilizadas no setup da rede LSTM.
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Fonte: Criado pelo Autor.

e Camada LSTM: E a camada principal do modelo, responsavel por armazenar as
informagoes processadas pela rede e realizar as previsoes. Nesta camada, foram
utilizadas 200 unidades LSTM.

e Camada de dropout: Utilizada para ajuste durante o treinamento ou para reduzir o
overfitting, e a taxa de dropout foi definida como 0.2 para descartar aleatoriamente
20% das unidades na camada LSTM durante cada época de treinamento.

e Camada densa: Na camada densa é emprega a funcao de ativacao “Linear”, para
determinar a ativacao ou inativacao de um neurdnio. Isso é feito verificando se os
dados recebidos pelo neuronio sao relevantes para a informacao fornecida ou devem

ser ignorados.
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O dataset mencionado contou com um total de 538 registros para todos os ativos.
Esses dados foram divididos da seguinte maneira: 60,04% (323) para treinamento, 7,99%
(43) para teste do modelo e 31,97% (172) para teste da estratégia. Esta divisao pode ser
visualizada nos graficos exibidos na Figura 21. Os dados separados para testes do modelo
foram utilizados para avaliar a qualidade das previsoes realizadas na fase de treinamento,
enquanto os dados separados para o teste da estratégia foram usados para verificar a
precisao das previsoes realizadas pelo modelo durante as simulagoes. A precisao das
previsoes foi determinada pela comparacao entre o valor real para o dia e o seu valor

previsto.

Figura 21 — Dataset das ac¢oes envolvidas na pesquisa.
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Em seguida, os dados separados para treinamento, referentes ao periodo entre
01/01/2022 e 17/04/2023, foram utilizados como entrada para treinar os modelos
empregando a rede LSTM. Apods o treinamento, os dados reservados para os testes
do modelo, correspondentes ao periodo entre 18/04/2023 e 20/06,/2023, foram empregados
para avaliar a qualidade da previsao. Em seguida, foram calculadas as métricas de avaliagao

RMSE e MAPE, cujos resultados podem ser vistos na Tabela 8.

Tabela 8 — Valores obtidos durante os testes dos modelos.

Modelo MAPE RMSE Modelo MAPE RMSE

ABEV3 46.03  0.55007 B3SA3  21.88 0.32631
ELET3 76.35 0.45872 ITUB4 110.67 0.38129

PETR4 62.76 0.39746 VALE3 2079 0.42285
Fonte: Criado pelo Autor.

5.2.4 Execucao das estratégias

Apos o treinamento e teste dos modelos de cada agdo, a amostra separada para
o teste da estratégia conta com 172 elementos entre os dias 21/06/2023 e 28,/02/2024,
sendo esses os dados disponibilizados para o algoritmo executar as simula¢oes. Como
preparacao, foi formada uma carteira com as acoes listadas na Tabela 3. Para cada acao,
foi disponibilizado o valor de R$ 10.000,00. Esse mesmo valor foi utilizando tanto para a
execucao da estratégia proposta quanto para a estratégia de B&H que foi utilizada como
indice de referéncia. A execucao da estratégia adotou o mesmo periodo utilizado em sua
validagao (21/06/2023 e 28/02/2024).

A simulagao realizada neste estudo de caso, iniciada em 21/06/2023, avalia a
possibilidade de compra, venda ou permanéncia no estado atual. Essa avaliacao é conduzida
diariamente até alcangar o dia 28/02/2024.

No inicio de cada operagao de compra de uma acao, tanto para a estratégia neste
estudo quanto para a de B&H, o algoritmo realiza o calculo para identificar a quantidade
de cotas que podem ser adquiridas para a acao. Esse calculo é realizado utilizando a

Equacao 5.1, onde ). representa a quantidade de cotas compradas no inicio da operacao,
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C' o valor do capital aplicado e V. o valor da a¢ao no momento da compra. A Equacao 5.1
¢ utilizada tanto nas operacoes de compra de uma acao realizada pela estratégia proposta

quanto no calculo inicial da estratégia de BéSH.

Para obter o rendimento da operacao, foi utilizada a Equacao 5.2, onde R; é o
rendimento obtido na operacao, (). representa a quantidade de cotas compradas no inicio

da operacao e V,, o valor da agao no momento da venda.

R = Q.+ V, (5.2)

O algoritmo calcula para cada acao o rendimento obtido utilizando a estratégia de
BE&H. Para isso, sao levados em consideragao tanto o periodo mencionado anteriormente
quanto as operagoes relacionadas as Equagoes 5.1 e 5.2. O resultado encontrado é utilizado

para avaliar a lucratividade obtida.

5.2.5 Resultados

A Figura 22 apresenta os graficos com a evolucao do treinamento para cada acao
existente na carteira. No grafico, o eixo X representa o valor calculado para o Mean
Squared Error (MSE), enquanto o eixo Y representa a quantidade de épocas utilizadas
para treinar o modelo. Os valores plotados para o treinamento correspondem ao loss,
enquanto os valores para a validagao correspondem ao val loss. Para este treinamento foi
utilizado a amostra separada para esta fase.

Apos o treinamento dos modelos, a amostra disponibilizada para teste do modelo
foi utilizada para avaliar o desempenho do modelo treinado. Os graficos apresentados na
Figura 23 mostram as previsoes realizadas durante a fase de testes do modelo, plotadas
junto aos valores reais.

A Tabela 9 apresenta os resultados obtidos nas previsoes realizadas para os dias 21,
22 e 23/06/2023. A precisao das previsdes dos modelos pode ser confirmada a partir das

métricas MAPE e RMSE, conforme mostrado na Tabela 10. Os resultados dessas métricas
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Figura 22 — Evolugao do treinamento comparando o valor obtido na funcao de perda
durante o treinamento (loss) com o valor obtido na validagao (val;oss).

ABEV3 B3SA3 ELET3
2.00 16
—— Treinamento —— Treinamento —— Treinamento
s Validacao —— Validacao 14 —— validacao
08
150 12
2 @
£125 2 o6 £ 10
£
1.00 08
o075 04 06
050 04
02
e~~~ A A A A
025 02
0.00 0.0
0 20 40 60 80 100 120 0 10 20 3 40 50 60 70 80 0 20 20 60 80 100
Epoca 3 X
(pA) Epoca Epoca
(B) (C)
ITUB4 PETR4 VALE3
10 —— Treinamento — Treinamento 07 —— Treinamento
—— Validacao 10 —— Validacao ~—— Validacao
06
08
08
o 05
¢ : t
0.6 £ £
06 0.4

. V\MJW\/\MAM\/MWWW o \—‘AWN%MMNMMW N

0.0

0 20 40 60 80 100 120 0 50 100 150 200 250 300 350 400 0 10 20 30 40 50 60 70 80
Epoca Epoca
Epoca
(D) (E)

Fonte: Criado pelo Autor.

Figura 23 — Previsoes realizadas na fase de testes do modelo.
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Fonte: Criado pelo Autor.

estdo dentro de um percentual aceitavel de acordo com o citado por (BANIK et al., 2022).

Para esta simulacao foram usados os dados separados para o teste da estratégia.
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Tabela 9 — Valores previstos para as agoes dos dias 21, 22 e 23/06,/2023.

Acao Valor real da acao Previsao para dias futuros

D+1 D+2 D+3 D+1 D+2 D-+3

ABEV3 | R$ 15,28 | R$ 15,55 | RS 15,49 | R$ 15,10 | R$ 15,09 | R$ 15,07
B3SA3 | R$ 14,64 | R$ 14,20 | R$ 14,43 | R$ 14,70 | R$ 14,73 | R$ 14,81
ELET3 | R$ 39,59 | R$ 39,13 | R$ 40,08 | R$ 39,31 | R$ 39,40 | R$ 39,48
ITUB4 | R$ 29,04 | RS 28,76 | R$ 28,67 | R$ 28,55 | R$ 28,24 | R$ 28,00
PETR4 | R$ 31,85 | R$ 31,45 | R$ 30,16 | R$ 31,57 | R$ 30,18 | R$ 27,91

VALE3 | R$ 66,93 | R$ 66,57 | R$ 65,90 | R$ 68,27 | R$ 67,91 | R$ 67,89
Fonte: Criado pelo Autor.

Tabela 10 — Métricas obtidas na previsao dos valores para os dias 21, 22 e 23,/06,/2023.

Acago RMSE MAPE Acao RMSE MAPE

ABEV3 0.37013 0.02254 B3SA3 0.38214 0.02281
ELET3 0.41117 0.00968 ITUB4 0.55852 0.01919

PETR4 1.49552 0.04109 VALE3 1.57672 0.02333
Fonte: Criado pelo Autor.

O periodo utilizado para calcular o rendimento da estratégia de Bé/H corresponde ao
mesmo periodo usado na simulagao da estratégia proposta, utilizando os dados disponiveis
na amostra de teste da estratégia. A Tabela 11 mostra os valores utilizados nesse intervalo
para a realizacao das compras e vendas das agoes da carteira.

A Tabela 12 exibe o resultado dos rendimentos obtidos pela estratégia de B&H
para as acoes contidas na carteira. Os valores apresentados sao calculados utilizando a
Equagao 4.5.

A Tabela 13 apresenta o capital acumulado ao final do processo, bem como o lucro
(ou prejuizo) obtido ao término da simula¢do. Os resultados obtidos foram positivos, visto
que conseguiram proteger o capital inicial de perdas quando comparados aos resultados
alcangados pela estratégia de BéH, conforme mostrado na Tabela 12.

A Figura 24 mostra as operagoes de compra e venda realizadas no periodo pelo
algoritmo para cada acao que faz parte da carteira sugerida. A marcacao verde sinaliza

a realizagao de uma compra e a vermelha uma venda. E possivel observar também a
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Tabela 11 — Informagoes das operagoes de compra e venda utilizando a estratégia de
B&H.

Compra Venda

Acao Data Valor Data Valor

ABEV3 | 21/06/2023 | R$ 15,28 | 28/02/2024 | R$ 13,45
B3SA3 | 21/06/2023 | R$ 14,64 | 28/02/2024 | R$ 12,58
ELET3 | 21/06/2023 | R$ 39,43 | 28/02/2024 | R$ 43,91
ITUB4 | 21/06/2023 | R$ 29,04 | 28/02/2024 | R$ 34,80

PETR4 | 21/06/2023 | R$ 31,85 | 28/02/2024 | R$ 40,43

VALE3 | 21/06/2023 | R$ 66,93 | 28/02/2024 | R$ 66,74
Fonte: Criado pelo Autor.

Tabela 12 — Resultados obtidos com a estratégia de B&H ao final do periodo.

Agao | Capital inicial | Capital final | Rentabilidade
ABEV3 | R$ 10.000,00 | R$ 8.802,36 -11,98 (%)
B3SA3 | R$ 10.000,00 | R$ 8.592,90 -14,07 (%)
ELET3 | R$ 10.000,00 | R$ 11.088,38 10,88 (%)
ITUB4 | R$ 10.000,00 | R$ 11.983,47 19,83 (%)
PETR4 | R$ 10.000,00 | R$ 12.693,88 26,94 (%)
VALE3 | R$ 10.000,00 | R$ 9.971,61 - 0,28 (%)

Fonte: Criado pelo Autor.

diferenca existente na acumulacao da lucratividade de cada ativo, assim como os pontos
de compra e venda das acoes espelhadas na linha da estratégia de B&H. E importante
destacar que o capital oscila de acordo com o preco da acao e que as retas paralelas ao
eixo "X"no gréafico informam o periodo no qual a agdo nao estava comprada.

A Tabela 14 compara os resultados obtidos nas carteiras da estratégia proposta com
a da estratégia de BE&H. Nessa tabela, é possivel observar que a rentabilidade conseguida
pela estratégia proposta para a carteira montada foi superior ao conseguido pela carteira

baseada na estratégia de BEé/H.
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Tabela 13 — Informagoes das operacgoes de compra e venda utilizando a estratégia
proposta.

Acao | Capital inicial | Capital final | Rentabilidade

ABEV3 | R$ 10.000,00 | R$ 10.186,21 1.86 (%
B3SA3 | R$ 10.000,00 | R$ 10.899,04 8,99
ELET3 | R$ 10.000,00 | R$ 10.558,60 5,59

PETR4 | R$ 10.000,00 | R$ 11.465,91 14,6 (%

(%)
(%)
(%)
ITUB4 | R$ 10.000,00 | R$ 10.728,61 | 7,29 (%)
(%)
(%)

VALE3 | R$ 10.000,00 | R$ 10.815,80 8,16 (%
Fonte: Criado pelo Autor.

Tabela 14 — Comparacao resultado carteira da estratégia proposta com a da B&H.

Fonte Capital inicial | Rendimento | Capital acumulado | Rentabilidade

Corteira EBAT | R$ 60.000,00 | R$ 4.654,17 | R$ 64.654,17 7,76 (%)

Carteira estratégia

R$ 60.000,00 | R$ 3.132,60 R$ 63.132,60 5,22 (%)

B&H

Fonte: Criado pelo Autor.

5.3 Estudo de Caso III

Este estudo avalia a aplicagao da EBAT-IV, conforme definido na metodologia
deste trabalho (4.5.2), que utiliza a andlise da tendéncia dos pregos de fechamento reais e
previstos pela rede LSTM para acoes, combinada com a anélise do volume de negociagao
do ativo. O objetivo é confirmar as tendéncias de alta ou baixa nos pregos de fechamento.

As proximas subsecoes descrevem as fases deste experimento.

5.3.1 Experimento

Este estudo adota os modelos treinados no estudo anterior, a fim de facilitar a
comparagao com os resultados anteriores, como também mantivemos a mesma carteira
de agoes e o mesmo periodo simulado. O valor inicial disponibilizado para o algoritmo

permanece em R$ 10.000,00, tanto para a execucao da estratégia proposta neste experimento
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Figura 24 — Lucratividade acumulada para cada acao na execucao da estratégia proposta.
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Fonte: Criado pelo Autor.

quanto para a estratégia de BEH.

A simulacao realizada consiste em executar as etapas descritas na Figura 12,
conforme apresentado na metodologia deste trabalho, para cada dia, iniciando em
21/06/2023 e seguindo até 28/02/2024. O Algoritmo 1 descreve os passos realizados
durante a simulag@o, enquanto o Algoritmo 2 demonstra os passos seguidos para avaliar

a compra, venda ou permanéncia, com base nos critérios definidos na Secao (4.5.2) da

metodologia.
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5.3.2 Resultados

Como mencionado anteriormente, os dados de treinamento e teste dos modelos
foram discutidos no Estudo de Caso II. A Tabela 12 mostra os dados obtidos pela estratégia
de B&H, adotada como referéncia para avaliar os resultados.

A Tabela 15 apresenta o capital acumulado ao final da simulagao. Assim, é possivel
analisar a lucratividade obtida apds a execucao da estratégia, aliada a confirmacao da
tendéncia dos precos validada pelo volume de transacoes. Os resultados indicam que a
combinagao conseguiu proteger a maioria das operagoes de resultados negativos. Apenas
a acao da ABEV3 apresentou um resultado desfavorével quando comparado aos valores

exibidos na Tabela 12 obtidos pela estratégia de BEH.

Tabela 15 — Capital acumulado apoés realizacao da simulacao.

Acao | Capital inicial | Capital final | Rentabilidade
ABEV3 | R$ 10.000,00 | R$ 9.348,04 -6,52 (%)
B3SA3 | R$ 10.000,00 | R$ 11.192,73 11,93 (%)
ELET3 | R$ 10.000,00 | R$ 11.500,79 15,01 (%)
ITUB4 | R$ 10.000,00 | R$ 11.157,02 11,57 (%)
PETR4 | R$ 10.000,00 | R$ 12.486,93 24,87 (%)
VALE3 | R$ 10.000,00 | R$ 11.841,38 18,41 (%)

Fonte: Criado pelo Autor.

A Figura 25 mostra as operagoes de compra e venda realizadas no periodo pelo
algoritmo para cada ag@o que faz parte da carteira sugerida. A marcacao verde sinaliza a
realizacdo de uma compra e a em vermelho uma venda. E possivel observar também a
diferenca existente na acumulacao da lucratividade de cada ativo, assim como os pontos
de compra e venda das agoes espelhadas na linha da estratégia de BéH, cujo capital oscila
de acordo com o prego da agao.

A Tabela 16 compara os resultados obtidos nas carteiras da estratégia proposta
neste experimento com a da estratégia de B&H. Nessa tabela é possivel observar a
rentabilidade conseguida pelas estratégias. A estratégia proposta alcancou mais que o

dobro do rendimento obtido pela carteira baseada na estratégia de Bé/H.
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Figura 25 — Lucratividade acumulada para cada acao na execugao da estratégia com
avaliacao da tendéncia do volume.
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Fonte: Criado pelo Autor.

Periodo (dias)
(F)

Tabela 16 — Comparacao dos resultados da carteira entre a estratégia proposta neste
estudo e a de B&H.

Fonte

Capital inicial | Rendimento

Capital acumulado

Rentabilidade

R$ 60.000,00 | R$ 7.526,89

Carteira EBAT-IV

Carteira estratégia

R$ 60.000,00 | R$ 3.132,60

B&H

R$ 67.526,89

R$ 63.132,60

12,54 (%)

5,22 (%)

Fonte: Criado pelo Autor.
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5.4 FEstudo de Caso IV

Este estudo avalia a aplicagao da EBAT-GR, conforme definido na metodologia
deste trabalho (4.5.3), que utiliza a anélise da tendéncia dos pregos de fechamento reais
e previstos pela rede LSTM para agoes, combinada com a gestao do gerenciamento de
risco. O objetivo é mitigar os riscos durante a realizacao das transagoes, protegendo
contra perdas ou consolidando os ganhos. As proximas subse¢oes descrevem as fases deste

experimento.

5.4.1 Experimento

Assim como realizado no Estudo de Caso III (Sec¢ao 5.3), este experimento também
se baseia nos modelos treinados no Estudo de Caso II (Secao 5.2), a fim de facilitar a
comparacao com os resultados anteriores. Além disso, a mesma carteira de agoes foi mantida
e o mesmo periodo simulado. O valor inicial disponibilizado para o algoritmo permanece
em R$ 10.000,00, tanto para a execucao da estratégia proposta neste experimento quanto
para a estratégia de B&H.

A simulacao realizada consiste em executar as etapas descritas na Figura 12,
conforme apresentado na metodologia deste trabalho, para cada dia, iniciando em
21/06/2023 e seguindo até 28/02/2024. O Algoritmo 1 descreve os passos realizados
durante a simulagao, enquanto o Algoritmo 2 demonstra os passos seguidos para avaliar
a compra, venda ou permanéncia, com base nos critérios definidos na Secao (4.5.3) da

metodologia.

5.4.2 Resultados

Como mencionado no inicio deste estudo, os dados de treinamento e teste dos
modelos ja foram abordados anteriormente no Estudo de Caso II (5.2). Além disso, os
resultados obtidos também sao comparados aos encontrados pela estratégia de BéH. A
Tabela 12 exibe o rendimento obtido pela estratégia de BéH para as agoes contidas na
carteira.

A Tabela 17 exibe o capital acumulado por acao ao final da simulacao executada

para os stops 2 X 1, juntamente com a lucratividade obtida. Os resultados mostram que a
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estratégia proposta, conseguiu proteger o capital inicial contra perdas, quando comparados

com os resultados da estratégia de Bé/H, como evidenciado na Tabela 12.

Tabela 17 — Capital acumulado por agao apoés realizagao da simulagao.

Acao | Capital inicial | Capital final | Rentabilidade
ABEV3 | R$ 10.000,00 | R$ 9.94233 -0,58 (%)
B3SA3 | R$ 10.000,00 | R$ 11.326,51 13,27 (%)
ELET3 | R$ 10.000,00 | R$ 10.263,56 2,64 (%)
ITUB4 | R$ 10.000,00 | R$ 9.791,92 -2,08 (%)
PETR4 | R$ 10.000,00 | R$ 10.120,60 1,21 (%)
VALE3 | R$ 10.000,00 | R$ 9.899,04 -1,01 (%)

Fonte: Criado pelo Autor.

A Figura 26 ilustra as operagoes de compra e venda realizadas durante a simulacao.

Ao longo do periodo, foram efetuadas um total de 63 operagoes, das quais 33 resultaram

em prejuizo. Observa-se que a avaliacao do stop é feita com base no valor previsto para o

proximo periodo (t+1), sugerindo que a calibragao do modelo pode nao estar devidamente

ajustada.

A Tabela 18 compara os resultados obtidos nas carteiras para as estratégias. Nessa

tabela, pode-se observar as rentabilidades conseguidas pela estratégia abordada e para

a estratégia de BéH. A estratégia simulada conseguiu obter um rendimento inferior ao

conseguido pela carteira baseada na estratégia de B&éH. Porém, mesmo apresentando

esse resultado, conseguiu obter um acréscimo de 2,24% ao capital aplicado inicialmente.

Mantendo uma lucratividade minima para a carteira.

Tabela 18 — Comparacao dos resultados da carteira entre a estratégia proposta neste
estudo e a de B&H.

Fonte Capital inicial | Rendimento | Capital acumulado | Rentabilidade
Carteira EBAT-GR. R$ 60.000,00 | R$ 61.343,96 R$ 1.343,96 2,24 (%)
Carteira estratégia

R$ 60.000,00 | R$ 3.132,60 R$ 63.132,60 5,22 (%)

B&H

Fonte: Criado pelo Autor.
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Figura 26 — Lucro acumulado para cada acao durante a apos simulacao
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Nesta secao, faremos um fechamento dos estudos de casos II, III e IV. A Tabela

compara os resultados obtidos nas carteiras utilizando as estratégias EBAT, EBAT-1V,

EBAT-GR e a estratégia Buy and Hold (B&H). Na tabela, é possivel observar a

rentabilidade alcancada por cada estratégia na carteira montada. A EBAT-GR foi a

tnica estratégia que ficou abaixo da rentabilidade obtida pela estratégia de BéH, com

uma diferenca de 2,98%. A EBAT conseguiu superar a estratégia de B&H em 2,54%,

enquanto a EBAT-IV obteve a maior rentabilidade, com um aumento de 7,32%.

Tabela 19 — Resultado das carteiras para as estratégias

Fonte Capital inicial | Rendimento | Capital acumulado | Rentabilidade
Carteira EBAT R$ 60.000,00 | RS 4.654,17 R$ 64.654,17 7,76 (%)
Carteira EBAT-IV R$ 60.000,00 | R$ 7.526,89 R$ 67.526,89 12,54 (%)
Carteira EBAT-GR. R$ 60.000,00 | R$ 61.343,96 R$ 1.343,96 2,24 (%)
Carteira estratégla | pe 6 000,00 | R$ 3.132,60 RS 63.132,60 5,22 (%)

B&H

Fonte: Criado pelo Autor.
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6 Conclusao

A crescente integracao das tecnologias no mercado de agoes e os dados gerados
diariamente tém possibilitado o desenvolvimento continuo de ferramentas destinadas a
auxiliar os agentes envolvidos no mercado financeiro durante o processo de tomada de
decisao.

As estratégias abordadas neste trabalho fazem uso de uma rede LSTM, a qual é
uma rede neural recorrente utilizada para realizar previsoes dos pregos de fechamento das
acoes. A estratégia utiliza a previsao realizada junto com os valores reais para prospectar
a tendéncia futura dos pregos e assim identificar o movimento do mercado.

Foram apresentadas trés estratégias: a EBAT, que se baseia na andlise da tendéncia
formada pelos pregos de fechamento; a EBAT-IV, que combina a anélise de tendéncia com
o uso do indicador de volume para confirmar as tendéncias de prego; e a EBAT-GR, que
utiliza a anélise da tendéncia dos precos de fechamento juntamente com o gerenciamento
de risco através de Stop Gain e Stop Loss. Estes mecanismos criam uma barreira que pode
ajudar a evitar perdas no capital investido.

O Estudo de Caso I foi utilizado para validar as previsoes dos precos de fechamento
realizadas pela rede LSTM para 8 acoes existentes em 4 setores econémicos da B? e duas
acoes da bolsa de valores NASDAQ. Os resultados obtidos foram satisfatorios, tendo em
vista mais de 80% das previsoes realizadas pela rede LSTM foram consideradas boas.

J& o Estudo de Caso II realizou uma simulagao durante um determinado periodo
de operagoes de compra e venda de agoes executadas pelo algoritmo desenvolvido para a
EBAT. As transagoes de compra e venda dos ativos sao realizadas com base na tendéncia
avaliada. A estratégia conseguiu valorizar o capital da carteira de a¢oes em 49% a mais do
que o capital acumulado pela estratégia de B&H.

Os Estudos de Caso III e IV utilizaram com base o Estudo de Caso II. O terceiro
focou na simulacao utilizado a EBAT-IV que realiza a avaliacao de tendéncia dos precos e
acrescenta o uso do indicador de volume para confirmar as tendéncias de alta ou de baixa.
Esse indicador é consultado apos a identificagdo de uma tendéncia. Ja o quarto estudo
concentrou-se na simulacao utilizando a EBAT-GR, que além da avaliacao da tendéncia
dos precos, incorpora o gerenciamento de risco. Apods a compra de um ativo, os Stops

passam a ser avaliados durante toda a simulagao até que sejam rompidos, encerrando a
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operacao, ou a acao seja vendida. Entre as estratégias apresentadas, a EBAT-IV foi a que
proporcionou o melhor retorno, com um ganho de capital na carteira 140% superior ao

obtido pela estratégia de B&H para a mesma carteira.

6.1 Contribuigoes

A seguir, as principais contribui¢oes deste trabalho sao elencadas:

e Proposicao de uma estratégia de investimento baseada na anélise da tendéncia dos
precos de fechamento prospectados por modelos gerados pela rede LSTM;

e Proposicao de uma estratégia de investimento baseada na anélise da tendéncia dos
pregos de fechamento prospectados por modelos gerados pela rede LSTM junto com
a avaliagao do volume de transagoes para confirmar a tendéncia na movimentagao
dos precos;

e Proposicao de uma estratégia de investimento baseada na anélise da tendéncia dos
precos de fechamento prospectados por modelos gerados pela rede LSTM combinado
com o gerenciamento de risco objetivando mitigar os riscos existentes nas operacoes
realizadas no mercado de acoes;

e Aplicacao das estratégias propostas em varias a¢oes negociadas na bolsa de valores
brasileira;

e Desenvolvimento da ferramenta "Pedal Investments” com o objetivo de auxiliar os
agentes envolvidos no mercado de agoes na tomada de decisoes. As explicagoes e
telas dessa ferramenta estao no Apéndice A.

Dessa forma, os objetivos relacionados na Sec¢ao 1.2.1 foram alcangados. Além das
contribui¢oes mencionadas acima, dois artigos foram publicados durante a realizagao da
pesquisa:

e Amorim, Taciano; Callou,G.; Pereira, Saulo; Santos, Anderson Sena Utilizando
rede LSTM para predicao de agoes de varios setores econémicos da Bolsa
de Valores. Gestao.org. 2024. (QUALIS A4).

e Amorim, Taciano; Callou,G.; Santos, Anderson Sena Compra e venda de agoes

negociadas na B3 utilizando LSTM, analise de tendéncia e stop. Gestao.org.

2024. (QUALIS A4).
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Limitacoes

As limitacoes encontradas neste trabalho sao apresentadas abaixo:
Devido a utilizacao de apenas uma configuracao para a rede LSTM para todas as
acoes, o treinamento dos modelos nao conseguiu alcancar um desempenho ideal.
A limitagao na quantidade de elementos na amostra para treinamento nao permitiu

que alguns modelos obtivessem uma melhor acuracia nas predicoes.

Trabalhos Futuros

Alguns dos futuros direcionamentos desse trabalho podem ser:
Aumentar a quantidade de dias previstos;
Realizar a utilizacao de mais indicadores financeiros utilizados durante as operacoes
de compra e venda de agoes;
Executar as estratégias propostas para um nimero maior de a¢oes. Desta forma,
a pode-se avaliar melhor em quais ramos ou em qual grupo de agoes ela consegue
obter melhor lucratividade;
Realizar a configuracao dos hiperparametros para cada modelo treinado por acao;
Aumentar a massa histérica necessaria para cada treinamento dos modelos das acoes,

visando melhorar a precisao das previsoes.
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APENDICE A — APENDICE A — Pedal investments

Este apéndice apresenta o sistema Pedal investments, projetado para auxiliar
investidores na avaliagao do momento ideal para comprar, vender ou manter a posi¢ao atual
em uma agao. O sistema oferece trés principais funcionalidades: treinamento/atualizagao
de modelos, previsao do valor futuro com recomendacgoes de compra e simulacao de
lucratividade com projecoes para o proximo dia, sugerindo venda ou retencao.

A tela inicial oferece duas opg¢oes: "Predicting Closing Value"e "Train Model".
A primeira utiliza algoritmos para prever valores futuros, enquanto a segunda realiza o
treinamento dos modelos usados nas simulagoes. A Figura 27 mostra a tela principal do

sistema.

Figura 27 — Tela principal de sistema.

Pedal investments

Use Artificial Intelligence

in Your Investing

Dash Predicting Closing Value Train model

Using artificial intelligence to predict the closing Update an existing model.

i prices of a stock. i
Call to action Call to action

Call to action

Copyright © PEDAL 2024

Fonte: Elaboracao propria.

A Figura 28 demonstra a funcionalidade para atualiza¢dao ou treinamento de novos

modelos, utilizando dados fornecidos pela biblioteca Python YFinance. Apo6s o treinamento
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de um modelo para uma acao, ele fica disponivel para previsoes e simulacoes no sistema.

Figura 28 — Tela de atualizacao ou treinamento dos modelos.

Pedal investments Home

Update / train model

Update model
ELET3 4

Train model

Trained model for ELET3 stock.

CanvasJS StockChart

Copyright © PEDAL 2024

Fonte: Elaboragao prépria.

A tela de filtro existente possibilita aos usuarios verificar uma indicacao de compra
ou a venda de um ativo. A Figura 29 mostra a funcionalidade configurada para realizar
a predicao e indicagoes para compra do ativo selecionado, levando em consideracao
as simulagoes executadas pelo algoritmo utilizando os critérios baseados na analise da
tendéncia verificadas nos precgos de fechamento da ac¢ao selecionada e do volume.

Como resultado da pesquisa realizada anteriormente sera exibido a Figura 30. Nessa
tela é exibido um grafico contendo a série temporal dos pregos da acao selecionada e o
volume de operacoes realizadas. Logo depois sao exibidos 3 caixas mostrado os precos
reais da agdo ( D-1 e D ) e o preco prospectado pelo algoritmo. O dia de referéncia (
D ) nesse caso sempre sera o ultimo dia fechado na bolsa de valores. Em seguida, sao
apresentadas duas caixas com as possiveis indicagoes, baseadas na analise da tendéncia
dos precos com ou sem analise de volume de transagoes.

Na Figura 31, é apresentado o filtro empregado nao apenas para simular a



Figura 29 — Tela de filtro - opc¢ao avaliagao de compra.
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Home

© Evaluate purchase indication

Details

The system will predict the closing price of the stock for the following day and
make a purchase indication using the following criteria:

« based on price trend analysis;
« based on analysis of price and volume trends.

Evaluate indication of sale or stay

Inform the purchase values

Date of purchase

Ex.: dd/mm/yyyy

Details

The system will predict the closing price of the share for the following day and
will indicate sell or remain using the following criteria:

= based on price trend analysis;

+ based on price trend analysis and risk management;

+ based on analysis of price and volume trends;

+ based on analysis of price trends, volume and risk management.

Fonte: Elaboracao propria.

lucratividade do investimento, mas também para avaliar a viabilidade de manter ou
nao o ativo adquirido. Para essa determinagao, sao consideradas nao apenas a analise da
tendéncia dos pregos de fechamento, mas também a analise da tendéncia do volume e o

gerenciamento de risco.



Figura 30 — Tela que mostra as possiveis indicacoes para a compra do ativo.
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Fonte: Elabor

acao propria.

Figura 31 — Tela de filtro - opcao avaliacao de venda ou permanéncia.
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Fonte: Elaboracao propria.



APENDICE B -~ APENDICE B - Pedal investments (codigo fonte)

Este apéndice fornece detalhes sobre o "Pedal Investments", uma ferramenta

utilizada para realizar simulagoes de lucratividade ou fornecer indicagoes de compra ou

venda de ativos. O aplicativo foi desenvolvido em Python e consiste nos seguintes arquivos:

main.py (B), view.py (B.1) e predict.py (B.2). A camada de apresentagdo é composta

pelos arquivos index.html (B.3), formgilter.html(B.4), train.html(B.5),

1| from flask import Flask, render_template, request
2| import view as view

3/ import dash_analise_invest

5| app = Flask(__name__)

11| # Load indecx

12| #

13| @app . route("/")
14| def root():

15 return render_template('index.html"')

17| @app . route ("/index")
18| def tndex():

19 return render_template('index.html"')

21 | #
22| # Performs model training
23 | #

21| @app . route ("/train")




39

10

11

def train():

return render_template('train.html')

#

# Performs model training
#

@app.route("/dash")

def dash():

return render_template (dash_analise_invest.app)

#

# Form for making the forecast
#

@app.route("/form_filter")

def form_filter():

return render_template (' form_filter.html')

@app.route("/dash_predict_value”, methods = ['POST',
1)
def dash_predict_value():
ticker = request.form['ticker']
print (ticker)
return render_template('dash_predict_value.html',

ticker)

O@app.route("/dash_predict_profitability”, methods =
, 'GET'])

def dash_predict_profitability():
ticker = request. form['ticker']
date_purchase = request. form['datePurchase']
print (ticker)

print (date_purchase)

98

"GET'

ticker=

['POST'
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99

return render_template('dash_predict_profitability.html',
ticker= ticker, date_purchase=date_purchase)
# o e eee—__ -
# API's
# o oo __
#

# Predict walue

#
O@app.route('/api/vi/predict_value/<ticker>"')
def get_predict_value(ticker):

R A G e ")
_results= view.api_predict_wvalue(ticker)
ek R A ")
return _results

#

# Predict profitability

#
@app.route('/api/vl/predict_profitability/<ticker>/"')

def post_predict_profitability():

_results= view.api_predict_profitability( ticker,

date_begin, purchase_price )
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return _results

#

# API PREDICT

#
@app.route('/api/vl/train_model/<ticker>')
def get_tratin_model (ticker):

Prant (M- s s e e e oo
print ("- TRAIN MODEL -")
ek R A e
_results= view.api_train_model (ticker)
Prant (M= s s e e e oo
return _results
#

# List model

#
O@app.route('/api/v1/list_tickers')
def get_list_tickers():

return _results

#

# List model train

#
@app.route('/api/vl/list_tickers_train')
def get_list_tickers_train():

II)

u)

n)

II)

II)

II)

100
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print ("- GET LIST MODELS-")

Prant (M e s e e e e e ")
_results= view.get_list_models_train ()

Prant (M- s s e e oo ")

return _results

n

n .

1f __name__ = _main_

app . run ()
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import os
tmport json
tmport predict as pred

from datetime import date, timedelta

TIPO_OPERACAO_TENDENCIA = 1
TIPO_OPERACAO_TENDENCIA_STOP =
TIPO_OPERACAO_TENDENCIA_VOLUME

I
N W D

TIPO_OPERACAO_TENDENCIA_VOLUME_STOP

def get_list_models( ):

lista_modelos= []

modelos = os.listdir("./modelos")

for modelo im modelos:
simbolo = modelo.splzt(".")
print (simbolo [0])

lista_modelos.append (simbolo [0])

lista_modelos = sorted(lista_modelos)

# Convert python list to JSON

json_models = json.dumps (litsta_modelos)

print (json_models)

return json_models

def get_list_models_train( ):
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lista_modelos= ['ABEV3','B3SA', 'ELET3', 'ITUB4 ', 'PETR,',
"VALE3 ']

lista_modelos = sorted(lista_modelos)
# Convert python list to JSON
json_models = json.dumps (lista_modelos)

print (json_models)

return json_models

def apti_train_model ( ticker ):
pred.run_model (ticker)
return "{\"processed\":true,\"ticker\":\"" + ticker + "
\", \"period\": \"" + "01/02/2023 - 01/02/2024" + "

\11 \”metr'z;c\": \un + ”2.56” +u\u}n

def apt_predict_profitability( ticker, date_begin,
purchase_price ):
print ( ticker, date_begin, purchase_price )

return "true”

def api_predict_value( ticker ):
1f ticker == '-"':

json= n [] n

else:
data_atual = date.today ()
data_atual= data_atual - timedelta (1)

data_anterior= data_atual - timedelta (370)
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print ("CURRENT DAY : ", data_atual)

print ("OLD Date : ", data_anterior)

# Busca dados do ticker

df = pred.get_dataFrame_ticker (ticker+".sa", period
=//1yu)

print ( df )

# Pega os wultimo 30 dias
df_pred_win= df.tail (30)

print ( df_pred_win )

tendencia, list_pred= pred.prever_preco (ticker,
df_pred_win)
print ( tendencia )

print ( list_pred )

#

# Identifica a indicacao de tendencia

#

tndicacaolrend= "No defined trend”

tipolrend= "L"

if ( "A" == tendencia ):
indicacaolrend= "Uptrend"
tipoTrend= "4"

eltf ( "B" == tendencia ):
tndicacaolrend= "Downtrend"

tipoTrend= "B"

precos= []
tdr= 1

for predicao in list_pred:
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precos.append ( round(predicao, 2) )

1dx= 1dx+1

df_volume = pred.get_dataFrame_ticker_volume (ticker
+".sa", period="1y")

print ( df_volume )

# Trata o wvolume

list_tendencia_volume= []

df _volume df _volume.reset_index ()

list_tendencia_volume df _volume['Volume'].
tolist ()

print ( list_tendencia_volume )

tipo_operacao = TIPO_OPERACAO_TENDENCIA_VOLUME
tndicacao_volume= "Do mot make the purchase”
realizar_compra= "N"

if pred.confirma_compra(tendencia,

list_tendencia_volume, len(list_tendencia_volume

), tipo_operacao): # -> tendencia de alta
compra a a 0
indicacao_volume= "Make the purchase’
realizar_compra= "S"

# monta o json de retorno

json_df= df.to_json(orient="'records')

gson= "{\"df\": "+ gson_df + ", \"indicacaoTrend\":
\"" + 4ndicacaoTrend + "\", \"indicacaoVolume
\": \"" + 4dndicacao_volume +"\", \"tipoTrend\":

\"" + tipoTrend +"\", \"tipoVolume\": \"" +




realizar_compra +"\",

p'r‘ecos) +u\n} n

return json

\"preco\":

\u "

+ str(
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import warnings

from tensorflow import keras

tmport pandas as pd
tmport nmumpy as np
tmport yfinance as yYf

tmport matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import MinMaxzScaler

from keras.callbacks tmport ReducelLROnPlateau,
EarlyStopping

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Demnse, LSTM, Dropout

from keras.metrics import RootMeanSquaredError,

MeandbsolutePercentageError

warnings. filterwarnings ("ignore")

TIPO_OPERACAO_TENDENCIA = 1

TIPO_OPERACAO_TENDENCIA_STOP =
TIPO_OPERACAO_TENDENCIA_VOLUME

I
N LW D

TIPO_OPERACAO_TENDENCIA_VOLUME_STOP

LOOK_BACK = 30
EPOCHS = 500
COMB_TEND = '3z3'
FEATURES = 1




2€

30

31

108

# Get dataframe for ticker and start date and end date

#

def get_dataFrame_ticker (ticker, period):
df = yf.download (ticker, period=period, interval="1d")
df.drop('4dj Close', inplace=True, azis=1)

df.rename (columns={"0pen": "open", "Volume": "wolume",
IILowll..llZowll’ ”H'I;gh”:"h?;gh", "CZOSG”.‘"CZOSC"},
inplace=True)

df['date'] = pd.to_datetime(df.indexr, unit='s"')

return df

def get_dataFrame (ticker, period):

df = yf.download (ticker, period=pertiod, interval="1d")

df.index = pd.to_datetime(df.index, unit='s"')
df.drop('4Adj Close', inplace=True, azxis=1)
df.drop ('Open', inplace=True, axis=1)
df.drop('Volume', tinplace=True, azis=1)
df.drop('Low', inplace=True, axis=1)

df.drop('Hitgh', inplace=True, axzis=1)

return df

def atualizar_modelo( ticker ):

print ('atualizar_modelo '+ ticker)

def avalia_periodo( list ):
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# Tendencias

# A- Alta

# B- Batiza

# L- Lateralidade
tendencia= "L"
count= len(list)
valores= ""

ultimo_valor_predito= 0

comb= COMB_TEND.split("z")
ava_alta = 2nt( comb[0] )

ava_baiza= tnt( comb[1] )

# 012 3465
# RRR PPP

if ( ava_alta == 3 and ( list[count-5] < list/[count-4]
< list[count-3] ) )
tendencia= "A4"
valores= str(round(list[count-5],2)) +"<"+ str(
round (list [count -4],2)) +"<"+ str(round(list/[
count -37,2))

elif ( ava_alta == 4 and ( list/[count-6] < list[count
-5] < list[count-4] < list[count-3] ) )
tendencia= "A4"
valores= str(round(list[count-6],2)) +"<"+ str(
round (list [count -5],2)) +"<"+ str(round(list/
count -4],2)) +"<"+ str(round(list/[count-3],2))

ultimo_valor_predito= round(list/[count-3],2)
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eltf ( ava_alta == 5 and ( list/[count-6] < list/[count
-5] < list[count-4] < list[count-3] < list[count-2]
) )
tendencia= "A4"
valores= str(round(list[count-6],2)) +"<"+ str(
round (list [count -5],2)) +"<"+ str(round(list/[
count -4],2)) +"<"+ str(round(list[count-3],2)) +
"<t str(round(list [count-2],2))

elif ( ava_alta == 6 and ( list[count-6] < list[count
-5] < list[count-4] < list[count-3] < list/[count-2]
< list[count-1] ) )
tendencia= "A"
valores= str(round(list[count-6],2)) +"<"+ str(
round (list [count -5],2)) +"<"+ str(round(list/[
count -4],2)) +"<"+ str(round(list[count-3],2)) +
"<+ str(round(list[count -2],2)) +"<"+ str(round

(list[count-1],2))

elif ( ava_baiza == 3 and ( list[count-5] > list[count
-4] > list[count-3] ) ):
tendencia= "B"
valores= str(round(list[count-5],2)) +">"+ str(
round (list [count -4],2)) +">"+ str(round(list/[
count -3],2))

elif ( ava_baiza == 4 and ( list[count-6] > list/[count
-5] > list[count-4] > list[count-3] ) ):
tendencia= "B"
valores= str(round(list[count-6],2)) +">"+ str(
round (list [count -5],2)) +">"+ str(round(list/[

count -4]1,2)) +">"+ str(round(list/[count-3],2))
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ultimo_valor_predito= round(list[count-3],2)

elif ( ava_baiza == 5 and ( list[count-6] > list[count
-5] > list[count-4] > list[count-3] > list/[count-2]
) ):
tendencia= "B"
valores= str(round(list[count-6],2)) +">"+ str(
round (list [count -5],2)) +">"+ str(round(list/[
count -4]1,2)) +">"+ str(round(list[count-3],2)) +
n>t+ str(round(list[count-2],2))

eltf ( ava_batza == 6 and ( list/[count-6] > list/[count
-5] > list[count-4] > list[count-3] > list[count-2]
> list/[count-1] ) ):
tendencia= "B"
valores= str(round(list[count-6],2)) +">"+ str(
round (list [count -5],2)) +">"+ str(round(list/[
count -4]1,2)) +">"+ str(round(list/[count-3],2)) +
">t str(round(list [count-2],2)) +">"+ str(round
(list[count-1],2))
else:

valores=0.00

return tendencia, wvalores, ultimo_valor_predito

def prever_preco( ticker, df ):

print ('ticker ', ticker)

# Carregar modelo

model = keras.models.load_model ("./modelos/"+ ticker +

" sa_model.h5")
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# Transforma os wvalores da acao em array

list_df_wvalues= df['close'].tolist ()

scaler = MinMazScaler (feature_range=(0, 1))
df = pd.DataFrame(list_df_wvalues)

preditct_scaler = scaler. fit_transform(df)

# Cria um array de valores mnormalizados

112

look_back_value= np.array(predict_scaler).reshape(1,-1)

list_look_back_predict= list(look_back_value)
list_look_back_predict= list_look_back_predict/[0].
tolist ()

list_input_values= list_look_back_predict

list_tendencia= []

list_tendencia.append( list_df_values[ 27 ] )
list_tendencia.append( list_df_values/[ 28 ] )
list_tendenctia.append( list_df_wvalues[ 29 ] )

# Processa a previsao

list_pred =[]

for i in range (3):
# prepara a lista de entrada
input= np.array( list_input_values )
input= input.reshape(1,-1)
input= input.reshape ((1, LOOK_BACK, 1))
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151 # preve o prozxzimo dia

152 predsVald = model.predict (input, verbose=0)

154 # reajusta a lista add mnovo wvalor previsto
155 list_tinput_values_p = list_input_values/[1:]
156 list_input_values_p.append (predsVald [0][0])

157 list_input_values= list_input_values_p

159 # apenas para ezxzibir wvalor previsto

160 predslald scaler.tnverse_transform(predsVald)

161 predsVald predsVald.reshape ((-1))
162
163 # armazena a previcao

164 list_pred.append (predsVald [0])
165
166 for pred im list_pred:

167 list_tendencia.append (pred)
168

169 print (list_tendencia)

170

172 i e

173 # Efetiva a compra das a es

174 A e I

175 # TIPO_OPERACAO_TENDENCIA

176 # TIPO_OPERACAO_TENDENCIA_STOP

177 # TIPO_OPERACAO_TENDENCIA_VOLUME

178 # TIPO_OPERACAO_TENDENCIA_VOLUME_STOP

179

180 tendencia, valores_referencia, ultimo_valor_predito=

avalia_periodo(list_tendencia )
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195
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def

def

print (tendencia, valores_referencia,

ultimo_valor_predito )

return tendencia, list_tendencia

create_dataset_scaler(df, look_back=1):

dataX, dataY = [], []

for i 4in range(len(df) - look_back - 1):

a = df[i:(7 + look_back), 0]
dataX.append (a)
dataY.append (df[1 + look_back, 0])

return np.array(dataX), np.array(datal)

data_normalization (df_train, df_test):

scaler = MinMazScaler (feature_range=(0, 1))

A StandardScaler -----------

train_scaler scaler. fit_transform(df_train)

test_scaler scaler. fit_transform(df_test)

# Gerando dados de treino e teste

z_train_sc, y_train_sc= create_dataset_scaler(

train_scaler, LOOK_BACK)

z_test_sc, y_test_sc = create_dataset_scaler(

test_scaler, LOOK_BACK)

# Gerando os dados que o modelo espera
z_train_sc = z_train_sc.reshape(z_train_sc.shapel[0],

z_train_sc.shape[1], FEATURES)

114
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z_test_sc = z_test_sc.reshape(z_test_sc.shapel[0],

z_test_sc.shape[1], FEATURES)

return z_train_sc, y_train_sc, z_test_sc, y_test_sc

#

# TREINAMENTO

#

def run_model ( ticker ):

df = get_dataFrame(ticker+".sa", period="8mo")

print ( df)
df_train= df[0: round(len(df)*0.75) ]
df_test = df[ round(len(df)*0.75) : ]

z_train_sc, y_train_sc, xz_test_sc, y_test_sc=

data_mormalization (df_train, df_test)

model = Sequential ()

model.add (LSTM (200, input_shape=(LO0K_BACK, 1)))

model .add (Dropout (0.3))

model .add (Dense(units = 1, activation = 'linear'))

model.compile(optimizer="'RMSProp', loss='mse', |\
metrics=[RootMeanSquaredError (),

MeandbsolutePercentageError ()])

callbacks = [
ReducelLROnPlateau (monitor="'val_loss', patience=50,

\

factor=0.5, wverbose=False),
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#ModelCheckpoint (path+"/["+ ticker +"]["+ rnn +"]
_model_best.hb5", save_best_only=True),
EarlyStopping (monitor="'val_loss', patience=50,

verbose=False)

]
history = model. fit(z_train_sc, y_train_sc, |\
validation_data=(xz_test_sc, y_test_sc), epochs=
EPOCHS , |\
verbose=1, callbacks=callbacks, batch_size= 100) #
callbacks=callbacks,
model .save( "./modelos/"+ ticker +".sa_model.h5" )
plt.clf()

plt.plot (history.hitstory['loss'], label='Train')

plt.plot (history.history/['val_loss'], label='Test')

plt.legend ()

plt.savefig( "./train_gif/"+ ticker +".sa_history.png"
)

return model

#

# Get dataframe for ticker and start date and end date
#

def get_dataFrame_ticker_volume (ticker, period):

df = yf.download(ticker, period=pertiod, interval="1d")

#df.index = pd.to_datetime(df.index, unit='s')
df.drop('Adj Close', inplace=True, azis=1)

df.drop ('Open', inplace=True, axis=1)
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df.drop('Low', inplace=True, azxis=1)
df.drop('High', inplace=True, axzis=1)
df.drop('Close', inplace=True, axzts=1)

# Calcular o 0BV

#df['Variation '] = df['Close'].diff ()
#df = df[1:] # remove first row once it does not have a
variation

#df['0BV Change'] = np.where(

# df ['Variation'] > 0,

# df['Volume '],

# np.where(df['Variation'] < 0, -df['Volume'], 0)
#)

#df ['OBV'] = df['0BV Change '].cumsum()

#print (df.head (10))

return df

# OBV calculate

#

def set_0BV(df):

# Calcular o OBV

df['Variation'] = df['Close’'].diff ()
df = df[1:] # remove first row once it does mnot have a
variation
df ['0OBV Change'] = np.uwhere(
df['Variation'] > 0,
df['Volume'],
np.where(df['Variation'] < 0, -df['Volume'], 0)
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)
df['0BV'] = df['0BV Change'].cumsum()

return df

def confirma_compra(tendencia_acao, list_df_volume, tdz,
tipo_operacao):

movimento_compra= False

if tendencia_acao == "A" and ( tipo_operacao ==
TIPO_OPERACAO_TENDENCIA or tipo_operacao ==
TIPO_OPERACAO_TENDENCIA_STOP ):

movimento_compra= True

elif tendencia_acao == "A4" and ( tipo_operacao ==
TIPO_OPERACAO_TENDENCIA_VOLUME or tipo_operacao ==
TIPO_OPERACAO_TENDENCIA_VOLUME_STOP ):
# Avalia a tendencta dos precos
tendencia_volume= "L"
if ( list_df_volume[idz-3] < list_df_volume/[idz-2]
< list_df_volume[idz-1] ):

tendencra_volume= "4"

if ( tendenctia_volume == "A" ): # and
list_df_volume_0BV[idz] > media ):
movimento_compra= True

return movimento_compra
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B.3 index.html
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<ldoctype html>
<html lang="pt-br">
<head>
<meta charset="utf-8">
<meta mname="viewport" content="width=device-width,
initial -scale=1">
<meta mname="description" content="">

<meta mame="generator" content="Taciano Amorim">

<!-- CSS only -->

<link rel="stylesheet" href="https://cdn.jsdelivr.
net/npm/bootstrap@s.1.1/dist/css/bootstrap.min.
css">

<link rel= "stylesheet" type= "text/css" href= "{{

url_for('static', filename="'css/styles.css') }}">

<title>Pedal investments</title>
<!-- Favicon-->
<link rel="icon" type="image/x-icon" href="assets/
favicon.ico" />
</head>
<body>
<!-- Responstive mnavbar-->
<nav class="navbar navbar-exzpand-lg navbar-dark bg-
dark">
<div class="container px-5">
<a class="navbar-brand" href="#!">Pedal
investments</a>
<button class="navbar-toggler" type="button

" data-bs-toggle="collapse"”
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data-bs-target="#navbarSupportedContent
" arta-controls="
navbarSupportedContent” aria-
expanded="false"
arta-label="Toggle navigation"><span
class="navbar-toggler-icon"></span><
/button>
<div class="collapse navbar-collapse” <d="
navbarSupportedContent ">
<ul class="navbar-nav ms-auto mb-2 mb-
lg-0">
<lt class="nav-item"><a class="nav-
link active" aria-current="page"
href="4indexz">Home</a></1%>
<li class="nav-item"><a class="nav-

link" href="#about">About</a></

L1>
</ul>
</div>
</div>
</nav>
<!-- Header-->

<header class="bg-dark py-5">
<dtv class="container pr-5">
<div class="row gzx-5 justify-content-center
">
<div class="col-1lg-6">
<div class="text-center my-5">
<hl class="display-5 fw-bolder
text -whtte mb-2">Use

Artificial Intelligence 1in
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Your Investing</h1>

<p class="lead text-white-50 mbd
-4">Investing using
Artificial Intelligence
helps prevent losses and

increase profits.</p>

</div>
</div>
</div>
</div>
</header>
<!-- Features section-->

<section class="py-5 border-bottom" 2d="features">
<div class="container px-5 my-5">
<div class="row gx-5 ">
<div class="col-1lg-4 mb-5 mb-1g-0">
<dtv class="feature bg-primary bg-
gradient text-white rounded-3 mb
-3"><4 class="bi bi-building"></
1></d1v>
<h2 class="h4 fw-bolder">Dash
analise invest</h2>
<p> (. . . ) </p>
<a class="text-decoration-none"
href="dash">
Call to action
<% class="bi bi-arrow-right"></
1>
</a>
</div>

<dtv class="col-1lg-4 mb-5 mb-1g-0">
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<div class="feature bg-primary bg-
gradient text-white rounded-3 mb
-3"><t class="bi bi-building"></
1></div>
<h2 class="h4 fw-bolder">Predicting
closing wvalue</h2>
<p>Using artifictal intelligence to
predict the closing prices of a
stock.</p>
<a class="text-decoration-none”
href="form_filter">
Call to action
<i class="b% bi-arrow-right"></
1>
</a>
</div>
<div class="col-1lg-4 mb-5 mb-1g-0">
<dtv class="feature bg-primary bg-
gradient text-white rounded-3 mb
-3"><4 class="bi bi-building"></
1></div>
<h2 class="h4 fw-bolder">Train
model </h2>
<p>Train or Update an ezxzisting
model . </p>
<a class="text-decoration-none”
href="train">
Call to action
<t class="bi bi-arrow-right"></
7>
</a>

</div>
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</divu>
</div>

</section>

<!-- Testimonials section-->
<section class="py-5 border-bottom" wd="about">
<div class="container pzx-5 my-5">
<div class="text-center mb-4">
<h2 class="fw-bolder">4bout</h2>
<p class="lead mb-0">Performance
Evaluation and Data Analysis Lab (
PEDAL)</p>
</div>
<div class="row gz-5">
<div class="row gr-5">
<!-- Testimonial 1-->
<div class="card mb-4">
<div class="card-body p-4">
<div class="d-flex">
<div class="flex-shrink
-0"><% class="b1 bi-
chat -right -quote -
fill text-primary fs
-1"></3i></div>
<div class="ms-4">
<p class="mb-1">
PEDAL s a lab-
created with
a focus on
the
following

topics (but
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not
restricted
to):
<ul class="1list
-group ">
<l? class="
list -
group -
ttem">

Performanice

Evalution
</lz>
<li class="
list -
group -
ttem">

Data
Analysts
</lv>
<li class="
list -
group -
ttem">
Cloud
Computing
</lz>
<li class="
list -
group -
ttem">

Data
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Centers<
/11>
<l? class="
list -
group -
ttem">
Sustainabplity
</14>
<l? class="
list -
group -
ttem">
Modelling
</13>
<l class="
list -
group -
ttem">
Optimizatpon
</lv>
<li class="
list -
group -
ttem">
Electrical
Systems
</lz>
<li class="
list -
group -

item">

Artificiall
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Intellige
Applied
on
Finance<
/13>
</ul>
</p>
<div class="small
text -muted">-
PEDAL, Brazil,
Pernambuco -

Recife</div>

</div>
</div>
</div>
</div>
</div>

</div>
</div>
</section>

<I-- Footer-->

<footer class="py-5 bg-dark fizar-rodape">
<dtv class="container pzx-5"><p class="m-0 text-
center text-white">Copyright &copy, PEDAL
2024 </p></div>
</footer>
<!-- JavaScript Bundle with Popper -->
<script src="https://cdn.jsdelivr.net/npm/bootstrap@b
.1.1/dist/js/bootstrap.bundle.min.js"></script>
</body>

nce
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B.4 formyilter.html

J—

[\

<ldoctype html>
<html lang="pt-br">
<head>
<meta charset="utf-8">
<meta mname="viewport" content="width=device-width,
initial -scale=1">
<meta mname="description" content="">

<meta mame="generator" content="Taciano Amorim">

<r-- 088 only -->

<link rel="stylesheet" href="https://cdn.jsdelivr.
net/npm/bootstrap@s.1.1/dist/css/bootstrap.min.
css">

<link rel="stylesheet" href="https://cdn.jsdelivr.
net/npm/bootstrap -icons@1.11.3/ font/bootstrap -

icons.min.css'">

<link rel= "stylesheet" type= "text/css" href= "{{

url_for('static'

,filename="css/styles.css ') }}">
<title>Pedal investments</title>

<!-- Favicon-->

<link rel="dcon" type="image/x-icon" href="assets/

favicon.ico" />

</head>
<body>

<!-- Bootstrap core JS-->
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<script type="text/javascript” src="https://
canvasjs.com/assets/script/jquery-1.11.1.min. j5s"

></script>

<!-- Core theme JS-->
<script src="https://cdn.canvasjs.com/ga/canvasys.

stock.min. js"></script>

ST-- % ¥ % ¥ % % ¥ * ¥ * ¥ ¥ %_-_->

<r-- x % SB Forms JS * ko>

<!-- x ¥ Activate your form at https://
startbootstrap.com/solution/contact - forms * *-->

Cho- % % % ¥ % % % ¥ ¥ % ¥ ¥ -->

<script src="https://cdn.startbootstrap.com/sb-

forms -latest. js"></script>

<!-- Responstive navbar-->
<nav class="navbar navbar-expand-lg navbar-dark bg-
dark">
<div class="container px-5">
<a class="navbar-brand" href="#!">Pedal
investments</a>
<button class="navbar-toggler" type="button
" data-bs-toggle="collapse"”
data-bs-target="#navbarSupportedContent
" arta-controls="
navbarSupportedContent"” aria-
expanded="false"
arta-label="Toggle navigation"><span
class="navbar-toggler-icon"></span><

/button>
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<div class="collapse navbar-collapse” <d="
navbarSupportedContent ">
<ul class="navbar-nav ms-auto mb-2 mb-
lg-0">
<lt class="nav-item"><a class="nav-
link active" aria-current="page"

href="index">Home</a></1%>

</ul>
</div>
</divu>
</nav>
<!-- Features section-->

<section class="py-12 border-bottom">
<div class="container pr-5 my-5">
<form class="row g-3" mname="forml" onSubmit="
return validSubmit ()" method= "post">
<div class="container">
<div class="row">
<div class="col-md-12">
<label for="ticker" class="form-label">
Select an stock</label>
<select class="form-select"”" aria-label=
"Default select example”
onchange="carregarDados (this.value)"
1d="ticker" mname="ticker'">
<option walue="-" selected>- - - -</
option>
</select>
</div>
<div class="col my-3">

<dtv class="card border-dark mb-3">
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<div class="card-header">
<div class="form-check">
<input class="form-check-input"”
type="radio" name="operation"
value="PV" 4d="
flexRadioDefaultl" onclick="
comprado (true)" checked>
<label class="form-check-label"”
for="flexRadioDefaultl">
Evaluate purchase indication
</label>
</div>
</div>
<div class="card-body">
<h5 class="card-title">Detatls</hb5>
<div class="col-md-12">
<p>The system will predict the
closing price of the stock for
the following day and make a
purchase indication using the
following critertia:
<ul>
<li>based on price trend
analysis;</li>
<li>based on analysis of
price and volume trends.</
le>
</ul>
</p>
</div>
</div>

</div>
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</div>
<dtv class="col my-3">
<div class="card border-dark mb-3">
<div class="card-header">
<div class="form-check">
<input class="form-check-input"”
type="radio" name="operation"
value="PP" 4d="
flexRadioDefault2" onclick="
comprado (false) ">
<label class="form-check-label"
for="flexRadioDefault2">
Evaluate indication of sale or
stay
</label>
</div>
</div>
<div class="card-body">
<hbd class="card-title">Inform the
purchase values</h5>
<div class="col-md-6">
<label for="datePurchase" class="
form-label ">Date of purchase</
label>
<tnput type="text" class="form-
control" <1d="datePurchase”
name="datePurchase"” disabled>
<p>Ex.: dd/mm/yyyy</p>

</div>

<h6é class="card-title">Details</h5>

<dtv class="col-md-12">
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<p>The system will predict the
closing price of the share for
the following day and will
indicate sell or remain using
the following criteria:
<ul>
<li>based on price trend
analysts;</li>
<li>based on price trend
analysis and 7Tisk
management ; </17>
<li>based on analysis of
price and volume trends;</
le>
<li>based on analysis of
price trends, volume and
risk management.</1%>
</ul>
</p>

</div>

</div>
</div>
</div>
</div>
</div>
<div class="col-12" style="text-align: center
>
<button type="submit" class="bitn bin-
primary">Submit</button>
</div>

<form>
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</div>

</section>

<!-- Footer-->
<footer class="py-5 bg-dark fizar-rodape">
<div class="container pz-5"><p class="m-0 text-
center text-white">Copyright &copy, PEDAL
2024 </p></div>
</footer>

!

<script src="{{ url_for('static', filename="'script/

utils.js') }}"></script>

<script type="text/javascript">

function wvalidSubmit () {

if ( $("#ticker").val () == "-") {
alert("Select an stock.");

return false;

let operacao= "";
$("input [name="operation ']").each (function () {
1f (this.checked)
operacao= this.value;

});

document . forml.action= "http://localhost:5000/
dash_predict_value";

if ( operacao == "PP") {
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document . form!l.action= "http://localhost
:5000/dash_predict_profitabilety”;

//alert (document. forml.action);

if ( $("#datePurchase”").val() == "") {
alert ("Enter the date of purchase of the
stock.");

return false;

return true;

function comprado (situacao) {

$('#datePurchase ') .prop( "disabled”, situacao )

J

listarModelos () ;

</script>

</body>

</html>
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B.5 train.html

<l!doctype html>
lang="pt-br'">

<head>

<meta charset="utf-8">

<meta mname="viewport" content="width=device-width,
initial -scale=1">

<meta mname="description" content="">

<meta mame="generator" content="Taciano Amorim">

<r-- 088 only -->

<link rel="stylesheet" href="https://cdn.jsdelivr.
net/npm/bootstrap@s.1.1/dist/css/bootstrap.min.
css">

<link rel="stylesheet" href="https://cdn.jsdelivr.
net/npm/bootstrap -icons@1.11.3/ font/bootstrap -
icons.min.css">

<link rel= "stylesheet" type= "text/css" href= "{{

url_for('static', filename="'css/styles.css') }}">

<tttle>Pedal investments</title>
<!-- Favicon-->
<link rel="dcon" type="image/x-icon" href="assets/

favicon.ico" />

</head>

<body>

<!-- Bootstrap core JS-->
<script type="text/javascript" src="https://
canvasjs.com/assets/script/jquery-1.11.1.min. js"

></script>
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<!-- Core theme JS-->
<script src="https://cdn.canvasjs.com/ga/canvasjs.

stock.min. js"></script>

SlT-- % % * % * % ¥ * % * -_->

<!-- x ¥ SB Forms JS* *-->

<!-- x ¥ Activate your form at https://
startbootstrap.com/solution/contact - forms * *-->

SlT-- % ¥ % ¥ *x % ¥ * ¥ ¥ -—-->

<script src="https://cdn.startbootstrap.com/sb-

forms -latest. js"></script>

<!-- Respomnsive navbar-->
<nav class="navbar navbar-expand-1lg mnavbar-dark bg-
dark">
<div class="container pzx-5">
<a class="navbar-brand" href="#!">Pedal
investments</a>
<button class="navbar-toggler" type="button
" data-bs-toggle="collapse"”
data-bs-target="#navbarSupportedContent
" arta-controls="
navbarSupportedContent” aria-
expanded="false"
arta-label="Toggle navigation"><span
class="navbar-toggler-icon"></span><
/button>
<div class="collapse navbar-collapse” <d="
navbarSupportedContent ">

<ul class="mavbar-nav ms-auto mb-2 mb-

Zg_on>
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<lt class="nav-i1tem"><a class="nav-
link active" aria-current="page"

href="index">Home</a></1%>

</ul>
</div>
</div>
</nav>
<!-- Features section-->

<section class="py-12 border-bottom">
<dtv class="container pzx-5 my-5">
<div class="row g-12">
<div class="col-1lg-12 ps-1lg-2 mb-3">
<div class="card h-1g-100">
<div class="card-header">
<div class="row flex-between-
center">
<div class="col-auto">
<h6 class="mb-1">Update /
train model </h6>
</div>
</div>
</div>
<div class="pzx-5 my-5">
<div class="row">
<div class="col-md-12">
<label for="ticker" class="
form-label ">Update model</
label >
<select class="form-select”
arta-label="Default select

ecxample”
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onchange="tratnUpdateModelo
(this.value)" id="ticker
" name="ticker">
<option wvalue="-" selected>
- - - -</option>
</select>
</div>
</div>
<dtv class="row my-2">
<div class="col-md-12">
<label for="ticker_train'"
class="form-1label">Train
model </label>
<select class="form-select"
arta-label="Default select
example”
onchange="tratnlUpdateModelo
(this.value)" <id="
ticker_train" name="
ticker">
<option wvalue="-" selected>
- - - -</option>
</select>
</div>
</div>
<dtv class="row">
<div class="col-md-12 my-2 py-2
">
<dtv role="alert" id="divMsg"
>
<span td="indicacaolrend"><

/span>
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</div>
</div>
</div>
</div>
<div class="card-body h-100 pe-0"><!
-- Find the JS file for the
following chart at: srcl\js\charts)
echarts\total -sales.js--><!-- If
you are not using gulp based
workflow, you can find the
transpiled code at: publiclassets)
js\theme. js-->
<a href="https://creativecommons.
org/licenses/by-nc/3.0/deed.
en_US">CanvasJS StockChart</a>

</div>
</divu>
</div>
</div>
</section>
<!-- Footer-->

<footer class="py-5 bg-dark fizar-rodape">
<dtv class="container pzx-5"><p class="m-0 text-
center text-white">Copyright &copy, PEDAL
2024 </p></div>

</footer>

<script src="{{ url_for('static', filename="'script/

utils.gjs') }}"></script>
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103 <script type="text/javascript”">

105 window.onload = function () {
106 $("#ticker").val( $('option:contains("-")"').val
() );

109 function trainlUpdateModelo (ticker) {

110 $.9etJSON("/api/vl/train_model/"+ticker,
function (dataJson) {

111 if ( "false" == dataJson.processed) {

112 //alert ("V-v");

113 $('#divMsg ') .addClass ('alert');

114 $('#divMsg ') .removeClass ('alert-success');
115 $('#ditvMsg ') .addClass('alert-danger '),

116 $('#indicacaoTrend ').text( "Untrained model

")
117
118 } else {
119 //alert("C-c");
120 $('#divMsg ') .addClass ('alert');
121 $('#dtvMsg ') .removeClass ('alert-danger');
122 $('#dtvMsg ') .addClass('alert-success ');
123 $('#indicacaoTrend ').text( "Trained model

for "+ dataJson.ticker +" stock.");

124 }
125

126 }),‘
127

128 }

129

130 listarModelos () ;
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131
132 listarModelosTreinamento ();
133

134 </script>

135

136 </body>

137 | </html>
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B.6 dash predict value.html

<l!doctype html>
lang="pt-br'">

<head>

<meta charset="utf-8">

<meta mname="viewport" content="width=device-width,
initial -scale=1">

<meta mname="description" content="">

<meta mame="generator" content="Taciano Amorim">

<r-- 088 only -->

<link rel="stylesheet" href="https://cdn.jsdelivr.
net/npm/bootstrap@s.1.1/dist/css/bootstrap.min.
css">

<link rel="stylesheet" href="https://cdn.jsdelivr.
net/npm/bootstrap -icons@1.11.3/ font/bootstrap -
icons.min.css">

<link rel= "stylesheet" type= "text/css" href= "{{

url_for('static', filename="'css/styles.css') }}">

<tttle>Pedal investments</title>
<!-- Favicon-->
<link rel="dcon" type="image/x-icon" href="assets/

favicon.ico" />

</head>

<body>

<!-- Bootstrap core JS-->
<script type="text/javascript" src="https://
canvasjs.com/assets/script/jquery-1.11.1.min. js"

></script>
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<!-- Core theme JS-->
<script src="https://cdn.canvasjs.com/ga/canvasjs.

stock.min. js"></script>

ST-- % ¥ % ¥ *x % *x % ¥ *_-->

<H-- x % B Forms JS * %-->

<!-- x ¥ Activate your form at https://
startbootstrap.com/solution/contact - forms * *-->

SlT-- % ¥ % ¥ *x % ¥ % ¥ *_-->

<script src="https://cdn.startbootstrap.com/sb-

forms -latest. js"></script>

<!-- Respomnsive navbar-->
<nav class="navbar navbar-expand-1lg mnavbar-dark bg-
dark">
<div class="container pzx-5">
<a class="navbar-brand" href="#!">Pedal
investments</a>
<button class="navbar-toggler" type="button
" data-bs-toggle="collapse"”
data-bs-target="#navbarSupportedContent
" arta-controls="
navbarSupportedContent” aria-
expanded="false"
arta-label="Toggle navigation"><span
class="navbar-toggler-icon"></span><
/button>
<div class="collapse navbar-collapse” <d="
navbarSupportedContent ">

<ul class="mavbar-nav ms-auto mb-2 mb-

Zg_on>
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<lt class="nav-i1tem"><a class="nav-
link active" aria-current="page"

href="index">Home</a></1%>

</ul>
</div>
</div>
</nav>
<!-- Features section-->

<section class="py-12 border-bottom">
<dtv class="container pzx-5 my-5">
<h3>Predict wvalue</h3>
<div class="row g-12">
<dtv class="col-1lg-12 ps-1g-2 mb-3">
<div class="card h-1g-100">
<div class="card-header">
<div class="row flex-between-
center">
<div class="col-auto">
<h6 class="mb-1" id="ticker">
Stock</h6>
</div>
</div>
</div>
<dtv class="card-body h-100 pe-0">
<div id="chartContainer" style=
"height: 400pxz; maxz-width:
920pxz; margin: Opx auto;text
-align: center;"></div>
</div>
<div class="row" style="margin: 30

px;text-align: center;">
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<div class="card col-sm-4" style=
"maxz -width: 18rem;margin: bpx;
">
<div class="card-header alert-
secondary">D-1</div>
<div class="card-body">
<p class="card-text"><span id
="preco02">R$ 0,00</span><
/p>
</div>
</div>
<dtv class="card col-sm-4" style=
"max -width: 18rem;margin: bpx;
">
<div class="card-header alert-
primary">Current date (D)</
div>
<dtv class="card-body">
<p class="card-text"><span id
="preco0l1">R$ 0,00</span><
/p>
</div>
</div>
<div class="card col-sm-7" style=
"maz -width: 18rem;margin: b5px;
">
<div class="card-header alert-
success">Next closing price
(D+1)</div>
<div class="card-body">
<p class="card-text"><b><span

id="precoPred">R$ 0,00</
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span></b></p>
</div>
</div>

</div>

<div class="row" style="text-align:
center; ">
<div class="col-6">
<div role="alert" 2d="divMsg">
<1 class="bi bi-graph-up-
arrow" style="font-size: 2
rem; color: cornflowerblue
s N></1>
<span id="4ndicacaoTlrend"></
span>
</div>
</div>
<div class="col-6">
<div role="alert" id="
divMsgVolume">
<1 class="bi bi-graph-up-
arrow" style="font-size: 2
rem; color: cornflowerblue
s UN></0>
<1 class="bi bi-cash-coin"
style="font-st1ze: Z2rem;
color: rgb (b, 49, 7);"></1
>
<span id="tindicacaolVolume"></
span>
</div>

</div>
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</div>

<div class="row" style="margin: 156
px; align-i1tems: center;" >
<dtv class="col-6" >
<1 class="bi bi-graph-up-arrow"”
style="font-size: Irem;
color: cornflowerblue;"></v>
<span style="color:
cornflowerblue;">Trend
Analysis</span>
</div>
<div class="col-6" >
<1 class="b1 bi-cash-coin"
style="font-st1ze: 1rem;
color: rgb (5, 49, 7);"></v>
<span style="font-size: I1rem;
color: rgb(5, 49, 7);">
Transaction wvolume
assessment</span>
</div>
</div>

</div>

<div class="card-body h-100 pe-0"><!
-- Find the JS file for the
following chart at: src\js\charts)
echarts\total -sales. js--><!-- If
you are not using gulp based
workflow, you can find the
transpiled code at: publicl\assets)

js\theme. js-->




114

127

136

137

138

139

140

<a href="https://creativecommons.
org/licenses/by-nc/3.0/deed.

en_US">CanvasJS StockChart</a>

</div>

</div>

</divu>
</div>

</section>

<!-- Footer-->

<footer class="py-5 bg-dark fizar-rodape">

149

<div class="container pr-5"><p class="m-0 text-

center text-white">Copyright &copy, PEDAL

2024 </p></div>

</footer>

<script type="text/javascript">

let tickerSelect= "{{ticker}}";

let date_begin

= "{{ticker}}";

let value_begin= "{{ticker}t}";

//alert (tickerSelect);

//8("#tiket").

text ("Ticker: "+ tickerSelect);

function carregarDados (ticker) {

$('#preco03').text ("R$ 0,00");

$('#preco02').text("R$ 0,00");

$('#preco0l').text ("R$ 0,00");
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$('#precoPred').text ("R$ 0,00");

var dataPointsl = [], dataPoints2 = [],
dataPoints3 = [];
var stockChart = new CanvasJS.StockChart ("
chartContainer",{
theme: "light2",
exportEnabled: true,
title:{
text: ticker+" Price & Volume"
4,
charts: [{
toolTip: {
shared: true
},
axisX: {
lineThickness: b,
ticklLength: 0,
labelFormatter: function(e) {
return "";
}
},
axisY: {
prefiz: "$"
4,
legend: {
verticaldlign: "top"
+,
data: [{
showInlLegend: true,
name: "Stock Price (im R$)",

yValueFormatString: "$#,###. #4",
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type: "candlestick",
dataPoints : dataPointsl
H
+, 1
height: 100,
toolTip: {
shared: true
4,
aztsY: {
prefiz: "$",
labelFormatter: addSymbo
4,
legend: {
verticaldlign: "top"
4,
data: [{
showInlegend: true,
name: "Volume (R$)",
yValueFormatString: "$#,
dataPoints : dataPoints2
H,
1,
navigator: {
data: [{
dataPoints: dataPointsd
1,
slider: {
minimum: new Date (2018,

mazimum: new Date (2018,

});

ls

#HH. w8,
06, 01),
08, 01)
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let 2ndicacao= "";
$.9etJSON("/api/vl/predict_value/"+ticker,
function (dataJson) {
//alert (dataJson);
//alert (dataJson. indicacaoVolume);

var data= dataJson.df;

let dadosData= "";

for(var ¢ = 0; % < data.length; t++){
let objectDate= new Date(datal[i].date);
objectDate.setHours (objectDate. getHours ()
3);

let day = objectDate.getDate();
let month = objectDate.getMonth ();

let year = objectDate.getFullYear();
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+

dadosData= dadosData + " ["+ day+"-"+(month

+ 1)+"-"+year + ":"+ Number (datal[<Z].

open) ;

dataPointsl.push({z: objectDate, y: [Number

(datal[i].open), Number (data[i].high),
Number (data[21]. low), Number(datal[z].
close)]});;

dataPoints2.push ({x: objectDate, y: Number(

datal[2].volume)});

dataPoints3.push ({z: objectDate, y: Number(

data[41].close)});
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let precos= dataJson.preco;

$('#indicacaolrend ').text (dataJson.
indicacaoTrend) ;

if ( "B" == dataJson.tipoTrend) {
//alert ("V-v");
$('#divMsg ') .addClass ('alert');
$('#ditvMsg ') .removeClass ('alert-warning ');
$('#ditvMsg ') .removeClass ('alert-success');

$('#divMsg').addClass ('alert-danger');

} else if ( "A" == dataJson.tipoTrend) {

//alert("C-c");
$('#divMsg ') .addClass ('alert');

$('#ditvMsg ') .removeClass ('alert-warning ') ;
$('#ditvMsg ') .removeClass ('alert-danger');

$('#divMsg').addClass('alert-success');

} else {

//alert ("N");

$('#divMsg ') .addClass ('alert');

$('#ditvMsg ') .removeClass ('alert-success');
$('#ditvMsg ') .removeClass ('alert-danger');

$('#divMsg').addClass('alert-warning ');

$('#indicacaoVolume ') . text (dataJson.
indicacaoVolume);

if ( dataJson.tipoVolume == "N") {
//alert ("V-v");

$('#divMsgVolume ') . addClass ('alert');
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$('#divMsgVolume ') . removeClass ('alert -

success ')

2

$('#divMsgVolume ') .addClass ('alert-danger ')

} e

2

lse {

//alert ("C-c");

$('#divMsgVolume ') .addClass ('alert ') ;

$('#divMsgVolume ') . removeClass ('alert -

danger ') ;

$('#divMsgVolume ') .addClass ('alert-success

I)’

precos= precos.split(",");

var precos01= parseFloat (precos[0].replacedll

var

var

var

var

var

var

var

(II[II, un))’.
precos02=
precos03=

precos04=

precos01F
br',{style:
precos02F
br',{style:
precos03F
br',{style:
precos04F
br',{style:

parseFloat (precos[1]);
parseFloat (precos[2]);
parseFloat (precos [3]);

precos01.tolLocaleString ('pt-

"currency ', currency: 'BRL'});

precos02.tolocaleString ('pt-

"currency ', currency: 'BRL'});

precos03.toLocaleString ('pt-

"currency ', currency: 'BRL'});

precos04.tolLocaleString ('pt-

"currency ', currency: 'BRL'});

//8( "#preco03 ') .text (precos01F);
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$('#preco02').text (precos02F);
$('#preco0l').text(precos03F);
$('#precoPred ') . text (precos04F);

stockChart.render () ;
var sma = calculateSMA(dataPointsl, 21);
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stockChart.charts[0].addTo ("data", { type: "

line", dataPoints: sma, showlInlLegend: true

, yValueFormatString: "$#,###.00", name:
Simple Moving Average"})
//alert (dadosData);

});

function addSymbols(e){

var suffizes = ["", "K", "M", "B"];

var order = Math.maz (Math. floor (Math.log(e.
value) / Math.log(1000)), 0);

if(order > suffizes.length - 1)
order = suffizes.length - 1;

var suffixz = suffizes[order];

return CanvasJS. formatNumber (e.value / Math.

pow (1000, order)) + suffiz;

function calculateSMA (dps, count){
var avg = function (dps){
var sum = 0, count = 0, wval;
for (var ¢ = 0; % < dps.length, <++) {
val = dps/[<i].y[3]; sum += wal; count++;
}

return sum / count;

n




156

};
var result = [], wval;
count = count []| 5;

for (var ©=0; < < count; i++)

result.push({ z: dps[i].z , y: nulll});

for (var ti=count - 1, len=dps.length; 7 < len
; 1tt)d
val = avg(dps.slice(i - count + 1, 1));

if (tsNal(val))
result.push({ z: dps[i].z, y: null});
else
result.push ({ z: dps[<i].z, y: wvall});
}

return result;

carregarDados (tickerSelect);

</script>

</body>

</html>
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B.7 dash predict profitability.html

<l!doctype html>
lang="pt-br'">

<head>

<meta charset="utf-8">

<meta mname="viewport" content="width=device-width,
inittial -scale=1">

<meta mname="description" content="">

<meta mame="generator" content="Taciano Amorim">

<r-- 088 only -->

<link rel="stylesheet" href="https://cdn. jsdelivr.
net/npm/bootstrap@s.1.1/dist/css/bootstrap.min.
css">

<link rel="stylesheet" href="https://cdn.jsdelivr.
net/npm/bootstrap -icons@1.11.3/ font/bootstrap -
icons.min.css">

<link rel= "stylesheet" type= "text/css" href= "{{

url_for('static', filename="'css/styles.css') }}">

<tttle>Pedal investments</title>
<!-- Favicon-->
<link rel="dcon" type="image/x-icon" href="assets/

favicon.ico" />

</head>

<body>

<!-- Bootstrap core JS-->
<script type="text/javascript" src="https://
canvasjs.com/assets/script/jquery-1.11.1.min. js"

></script>
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<!-- Core theme JS-->
<script src="https://cdn.canvasjs.com/ga/canvasjs.

stock.min. js"></script>

Cho- % 4% % % % % % % ¥ ¥-->

<r-- x % SB Forms JS * *x-->

<!-- x ¥ Activate your form at https://
startbootstrap.com/solution/contact - forms * *-->

Sho- % % % % % % % % ¥ ¥-->

<script src="https://cdn.startbootstrap.com/sb-

forms -latest. js"></script>

<!-- Responstive mnavbar-->
<nav class="navbar navbar-expand-lg navbar-dark bg-
dark">
<ditv class="container pzx-5">
<a class="navbar-brand" href="#!">Pedal
investments</a>
<button class="navbar-toggler" type="button
" data-bs-toggle="collapse"”
data-bs-target="#navbarSupportedContent
" arta-controls="
navbarSupportedContent” aria-
expanded="false"
arta-label="Toggle navigation"><span
class="navbar-toggler-icon"></span><
/button>
<div class="collapse navbar-collapse” 2d="

navbarSupportedContent ">
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<ul class="navbar-nav ms-auto mb-2 mb-

lg-0">
<lt class="nav-1tem"><a class="nav -
link active" aria-current="page"

href="index">Home</a></1%>

</ul>
</div>
</div>
</nav>
<!-- Features section-->

<section class="py-12 border-bottom">
<dtv class="container pr-5 my-5">
<h3>Predict profitability</h3>
<div class="row g-12">
<div class="col-1lg-12 ps-1lg-2 mb-3">
<div class="card h-1g-100">
<div class="card-header">
<dtv class="row flex-between-
center">
<div class="col-auto">
<h6 class="mb-1" 2d="ticker">
Stock</h6>
</div>
</div>
</div>
<dtv class="card-body h-100 pe-0">
<dtv 2d="chartContainer" style=
"height: 400pxz; maxz-width:
920pz; margin: Opz auto;"></
div>

</div>
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<div class="row" style="margin: 15
px; ">
<div class="card col-sm-3" style=
"max -width: 18rem;margin: bpx;
">
<div class="card-header alert-
secondary">D-1</div>
<div class="card-body">
<p class="card-text"><span id
="preco02">R$ 0,00</span><
/p>
</div>
</div>
<div class="card col-sm-3" styles=
"maz -width: 18rem;margin: 5px;
">
<div class="card-header alert-
primary">Current date (D)</
div>
<div class="card-body">
<p class="card-text"><span id
="preco0l1">R$ 0,00</span><
/p>
</div>
</div>
<dtv class="card col-sm-3" style=
"max -width: 18rem;margin: bpx;
">
<div class="card-header alert-
success">Next closing price
(D+1)</div>

<dtv class="card-body">
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<p class="card-text"><b><span
id="precoPred">R$ 0,00</
span></b></p>
</div>
</div>

</div>

<div class="row" style="margin: 15
px; ">
<div class="card col-sm-4" style=
"max -width: 18rem;margin: bpx;
">
<div class="card-header alert-
secondary ">
<1 class="bi bi-graph-up-
arrow" style="font-size: 2
rem; color: cornflowerblue
;I></0>
</div>
<div class="card-body">
<p class="card-text">
<div role="alert" id="
diuMsg">
<div class="col-sm-4"
style="maxz-width: 18
rem; margin: Spx;">
</div>
<span t1d="indicacaolrend”
></span>
</div>
</p>

</div>
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</div>
<div class="card col-sm-4" style=
"max -width: 18rem;margin: bpx;
">
<div class="card-header alert-
secondary ">
<1 class="b1i bi-graph-up-
arrow" style="font-size: 2
rem; color: cornflowerblue
s U></1>
<1 class="b1i bi-sign-stop”
style="font-st1ze: Z2rem;
color: rgb (197, 12, 5);"><
/1>
</div>
<div class="card-body">
<p class="card-text">
<div role="alert" id="
diuMsg">
<div class="col-sm-4"
style="maz-width: 18
rem;margin: bSpx;">
</div>
<span d="

indicacaoTrendRisk"></

span>
</div>
</p>
</div>
</div>

<div class="card col-sm-4" style=

"maz -width: 18rem;margin: bpx;
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">
<div class="card-header alert-
primary ">
<1 class="b1i bi-graph-up-
arrow" style="font-size: 2
rem; color: cornflowerblue
;1></0>
<1 class="bi bi-cash-cozn”
style="font-st1ze: Z2rem;
color: rgb (b, 49, 7);"></1
>
</div>
<div class="card-body">
<p class="card-text">
<div role="alert" id="
diuMsg">
<div class="col-sm-4"
style="maz-width: 18
rem; margin: Spx;">
</div>
<span 1d="

indicacaolrendVolume">

</span>
</div>
</p>
</div>
</div>

</div>

<div class="row" style="margin: 15

pz; align-items: center;" >
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<div class="col-sm-4" style="mazx-
width: 18rem;margin: bpz;">
<t class="bi bi-graph-up-arrow”
style="font-size: Irem;
color: cornflowerblue;"></v>
<span style="color:
cornflowerblue;">Trend
Analysis</span>
</div>
<div class="col-sm-4" style="mazx-
width: 18rem;margin: bpxz;">
<1 class="bi bi-sign-stop”
style="font-st1ze: 1rem;
color: rgb (197, 12, 5);"></1
>
<span style="font-size: I1rem;
color: rgb (197, 12, 5);">
Risk management</span>
</div>
<div class="col-sm-4" style="mazx-
width: 18rem;margin: bpxz;">
<1 class="bi bi-cash-coin”
style="font-st1ze: 1rem;
color: rgb (5, 49, 7);"></i>
<span style="font-size: Irem;
color: rgb(5, 49, 7);">
Transaction wvolume
assessment</span>
</div>

</div>

</div>
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<div class="card-body h-100 pe-0"><!
-- Find the JS file for the
following chart at: srcl\js\charts)
echarts\total -sales. js--><!-- If
you are not using gulp based
workflow, you can find the
transpiled code at: publiclassets)
js\theme. js-->
<a href="https://creativecommons.
org/licenses/by-nc/3.0/deed.
en_US">CanvasJS StockChart</a>

</div>
</divu>
</div>
</div>
</section>
<!-- Footer-->

<footer class="py-5 bg-dark fizar-rodape">

<div class="container pzx-5"><p class="m-0 text-
center text-white">Copyright &copy, PEDAL
2024 </p></div>

</footer>

<script type="text/javascript”">

let ticker "{{ticker}}";

"{{date_purchase}}";

let date_purchase

function carregarDados (ticker, date_purchase) {
$('#preco02').text("R$ 0,00");
$('#preco0l').text ("R$ 0,00");
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$('#precoPred').text ("R$ 0,00");

var dataPointsl = [], dataPoints2 = [],
dataPoints3 = [];
var stockChart = new CanvasJS.StockChart ("
chartContainer",{
theme: "light2",
exportEnabled: true,
title:{
text: ticker+" Price & Volume"
4,
charts: [{
toolTip: {
shared: true
},
axisX: {
lineThickness: b,
ticklLength: 0,
labelFormatter: function(e) {
return "";
}
},
axisY: {
prefiz: "$"
4,
legend: {
verticaldlign: "top"
+,
data: [{
showInlLegend: true,
name: "Stock Price (im R$)",

yValueFormatString: "$#,###. #4",




type: "candlestick",
dataPoints : dataPointsl
H
+, 1
height: 100,
toolTip: {
shared: true
4,
aztsY: {
prefiz: "$",
labelFormatter: addSymbo
4,
legend: {
verticaldlign: "top"
4,
data: [{
showInlegend: true,
name: "Volume (R$)",
yValueFormatString: "$#,
dataPoints : dataPoints2
H,
1,
navigator: {
data: [{
dataPoints: dataPointsd
1,
slider: {
minimum: new Date (2018,

mazimum: new Date (2018,

});

ls

#HH. w8,
06, 01),
08, 01)

167
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let 2ndicacao= "";
$.9etJSON("/api/vl/predict_value/"+ticker,
function (dataJson) {
//alert (dataJson. indicacao);
var data= dataJson.df;

//alert(data);

let dadosData= "";

for(var ¢ = 0; % < data.length; t++){
let objectDate= new Date(datal[i].date);
objectDate.setHours (objectDate. getHours ()
3);

let day = objectDate.getDate();
let month = objectDate.getMonth ();

let year = objectDate.getFullYear();

168

+

dadosData= dadosData + " ["+ day+"-"+(month

+ 1)+"-"+year + ":"+ Number (datal[<Z].

open) ;

dataPointsl.push({z: objectDate, y: [Number

(datal[i].open), Number (data[i].high),
Number (data[21]. low), Number(datal[z].
close)]});;

dataPoints2.push ({x: objectDate, y: Number(

datal[2].volume)});

dataPoints3.push ({z: objectDate, y: Number(

data[41].close)});
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255 let precos= dataJson.preco;

257 if ( "B" == dataJson.tipo) {

258 //alert ("V-v");

259 $('#dtvMsg ') .addClass('alert');

260 $('#divMsg ') . removeClass ('alert-warning ') ;
261 $('#divMsg ') . removeClass ('alert-success');
262 $('#ditvMsg ') .addClass('alert-danger '),

263

264 } else if ( "A" == dataJson.tipo) {

265 //alert ("C-c");

266 $('#ditvMsg ') .addClass('alert');
267 $('#divMsg ') . removeClass ('alert-warning ') ;
268 $('#divMsg ') . removeClass ('alert-danger');

269 $('#dtvMsg ') .addClass('alert-success ');

270

271 } else {

272 //alert ("N");

273 $('#dtvMsg ') .addClass('alert');

274 $('#divMsg ') . removeClass ('alert-success');
275 $('"#divMsg').removeClass ('alert-danger');

276 $('#dtvMsg ') .addClass('alert-warning ');

277 }

278 $('#indicacaoTrend ') . text (dataJson.indicacao)

279 precos= precos.spltt(",");

280

281 var precos01= parseFloat (precos/[0].replacedll
(rrr, ")) g

282 var precos02= parseFloat (precos/[1]);

283 var precos03= parseFloat (precos[2]);

284 var precos04= parseFloat (precos([3]);
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var precos01F precos01.tolLocaleString ('pt-

br',{style: 'currency', currency: 'BRL'});

var precos02F precos02.tolLocaleString ('pt-

br',{style: 'currency', currency: 'BRL'});

var precos03F precos03.tolocaleString ('pt-

br',{style: 'currency', currency: 'BRL'});

var precos04F precos04.tolLocaleString ('pt-

br',{style: 'currency', currency: 'BRL'});

//8( '#preco03').text (precos01F);
$('#preco02').text (precos02F);
$('#preco01').text (precos03F);
$('#precoPred ') .text (precos04F);

stockChart.render () ;
var sma = calculateSMA(dataPointsl, 21);
stockChart.charts [0].addTo ("data", { type: "
line", dataPoints: sma, showlInlLegend: true
, yValueFormatString: "$#,###.00", name: "
Simple Moving Average"})
+);

function addSymbols(e){

var suffizes = ["", "K", "M", "B"];

var order = Math.maz (Math. floor (Math.log(e.
value) / Math.log (1000)), 0);

if (order > suffizes.length - 1)
order = suffizes.length - 1;

var suffiz = suffizes[order];

return CanvasJS. formatNumber (e.value / Math.

pow (1000, order)) + suffiz;
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function calculateSMA (dps, count){

var avg = function (dps){
var sum = 0, count = 0, wal;
for (var © = 0; i < dps.length; <++) {

val = dps[t].y[3]; sum += wal,; count++;

}
return sum / count;

};

var result = [], wval;

count = count [/] b;

for (var 4=0; < < count; t1++)

result.push({ z: dps[i].z , y: null});

for (var t=count - 1, len=dps.length,; 7 < len
;o) o
val = avg(dps.slice(t - count + 1, 1i));

if (isNal(val))
result.push ({ z: dps[i].z, y: null});
else
result.push ({ z: dps[i].z, y: wvall});
}

return result;

/

carregarDados (ticker, date_purchase);

</script>

</body>

</html>
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B.8 utils.js

function listarModelos () {
$.9etJSON("/api/vl/list_tickers", function(dataJson) {
for (const element of dataJson) {
$('#ticker').append('<option wvalue="'+ element
+!'"> 1+ element +'</option>');
FF);
}
function listarModelosTreinamento () {
$.g9etJSON("/api/vl/list_tickers_train”, function(dataJson
) 1
for (const element of dataJson) {
('#ticker_train').append('<option value="'+ element
+!">"+ element +'</option>');

FF);

B.9 styles.css

no

.centralizar {
text-align: center;

}

footer. fizar-rodape{
border-top: Ipx solid #333;
bottom: O0;
left: 0;
height: 40px;
position: fixzed;

width: 100,
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