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RESUMO

Este trabalho verifica o desenvolvimento e a aplicagdo de um modelo preditivo baseado em
aprendizado de médquina, utilizando arvores de decisdo, para auxiliar investidores na tomada de
decisdes assertivas no mercado de acdes. A ferramenta foi projetada para prever movimentos de
precos de ativos financeiros, empregando técnicas de andlise técnica e indicadores. O objetivo
principal é oferecer uma base de suporte a decisdo para investidores, especialmente para aqueles
com menos experiéncia, contribuindo para reduzir erros e melhorar o desempenho de suas
carteiras de investimento. Além disso, a ferramenta auxilia na gestdo emocional do investidor,
reduzindo vieses comportamentais que frequentemente levam a decisdes impulsivas e potencial-
mente prejudiciais. O modelo utiliza dados histéricos do ativo, processados com algoritmos de
aprendizado de maquina para identificar padrdes e tendéncias futuras. O desempenho do modelo
foi avaliado em relacdo a uma estratégia passiva de investimento, demonstrando que a abordagem
proposta gerou retornos superiores ao benchmark. A combinagao de aprendizado de maquina
com indicadores técnicos permitiu um aumento na acurdcia das previsoes, proporcionando uma
vantagem competitiva em um mercado volatil. Ademais, o trabalho destaca a importancia do uso
de tecnologias como aprendizado de médquina e inteligéncia artificial no contexto financeiro atual,
onde possui a capacidade de processar grandes volumes de dados e extrair insights valiosos que
sdo cruciais para a tomada de decisdes mais eficientes. A utilizacdo desta ferramenta mostra-se
promissora para democratizar o acesso a andlise financeira, beneficiando investidores de todos

os niveis de experiéncia.

Palavras-chave: Arvore de decisdo. Aprendizado de miquina. Bolsa de valores.



ABSTRACT

This work examines the development and application of a predictive model based on machine
learning, using decision trees, to assist investors in making assertive decisions in the stock
market. The tool was designed to predict price movements of financial assets by employing
technical analysis techniques and indicators. The main goal is to provide a decision support
base for investors, particularly for those with less experience, contributing to the reduction of
errors and improving the performance of their investment portfolios. Additionally, the tool helps
in managing investor emotions, reducing behavioral biases that often lead to impulsive and
potentially harmful decisions. The model uses historical asset data, processed with machine
learning algorithms to identify patterns and future trends. The model’s performance was evaluated
against a passive investment strategy, demonstrating that the proposed approach generated returns
superior to the benchmark. The combination of machine learning with technical indicators
allowed for an increase in forecast accuracy, providing a competitive edge in a volatile market.
Furthermore, the study highlights the importance of using technologies such as machine learning
and artificial intelligence in the current financial context, where they have the capacity to process
large volumes of data and extract valuable insights that are crucial for more efficient decision-
making. The use of this tool proves promising for democratizing access to financial analysis,

benefiting investors of all experience levels.

Keywords: Decision tree. Machine learning. Stock exchange.
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1 INTRODUCAO

Nos dltimos anos, observa-se que o ndmero de pessoas fisicas investidoras na Bolsa
de Valores do Brasil (B3) era significativamente baixo em relacio a populacgdo total. Em 2007,
segundo a Info Money (MONEY, 2019), havia pouco mais de 456.557 investidores. Vale ressaltar
que, no passado, as negociacdes eram feitas por telefone (SUNO, 2019). Em meados de 2007, de
acordo com o Centro Regional de Estudos para o Desenvolvimento da Sociedade da Informacao
(CETIC BR), a internet s6 estava disponivel em 17% do territdrio brasileiro (CETIC, 2008).

Grande parte da populagdo brasileira ndo tem conhecimento ou dominio sobre
investimentos (USP, 2019). A popularizaciao da Taxa bdsica de juros da economia (Taxa Selic)
e suas variagdes pelo Banco Central do Brasil (BACEN), o avanco da internet, a ascensao dos
influenciadores e a disseminac¢@o de contetido financeiro em plataformas digitais, principalmente
as gratuitas como o YouTube, favorecem o aprendizado e incentivam, direta ou indiretamente, a
populacdo a investir.

Em pouco tempo, o nimero de investidores atingiu o primeiro milhdo, e atualmente,
esse nimero € de um pouco mais de 6 milhdes, alocados em renda varidvel (B3, 2023). Segundo
a Associacdo Brasileira das Entidades dos Mercados Financeiro e de Capitais (ANBIMA), em
um dado publicado em 2023 referente ao ano anterior, o volume dos investimentos dos brasileiros

por parte das pessoas fisicas no Brasil acumula 5 trilhdes de reais (ANBIMA, 2023).

Figura 1 — Grafico da evolugdo dos investidores.
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Dentre os investidores que estdo custodiados na B3, pode-se observar a faixa etdria
dos investidores através da Tabela 1 abaixo, que mostra o perfil dos investidores. Este dado é de

junho de 2023.

Tabela 1 — Perfil dos investidores.

Faixa Etaria Homens  Mulheres

Até 15 anos 17.620 13.298
De 16 a 25 anos 635.494 119.267
De 26 a35anos 1.600.077 449.255
De 36 a45 anos 1.389.437 411.648
De 46 a 55 anos 529.411 195.362
De 56 a 65 anos 306.021 122.386

Maior de 66 anos  210.225 101.990

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
Nota: Dados extraidos da B3.

Observa-se um crescimento no nimero de investidores a partir de 2018 (NETO et
al., 2022), o que pode implicar em um aumento no volume de transa¢des €, consequentemente,
no volume financeiro. O mercado da bolsa de valores brasileira possui grande relevancia para o
pais. No ambito internacional, a B3 € considerada a maior bolsa de valores da América Latina,
segundo a Info Money (MONEY, 2023). A B3 tem chamado a atencdo de muitos investidores,
em especial aos investidores que buscam diversificar suas carteiras por meio da renda varidvel.

Com o aumento da base de investidores, como demonstrado na Figura 1, principal-
mente da faixa etdria de 26 a 35 anos, na Tabela 1, surge a necessidade de utilizar ferramentas
que auxiliam na tomada de decisdes financeiras de maneira assertiva. Neste contexto, as técnicas
de AM, como as drvores de decisdo, oferecem uma oportunidade de apoiar esse crescente grupo
de investidores com anélises automatizadas e previsdes baseadas em dados, auxiliando na tomada
de decisdes mais eficientes. De acordo com (MACHADO; CORREA, 2022), utilizando recursos
de Inteligéncia Artificial é possivel realizar andlises preditivas de precos com base em séries
histdricas.

Com base em (GERON, 2021), AM ¢ a ciéncia da programacio de computadores
de maneira que eles possam aprender com os dados. As ferramentas que simplificam o acesso
as informacdes complexas podem nao apenas ajudar a evitar erros de julgamento, mas também
melhorar a performance das carteiras de investimento, especialmente para aqueles que estao co-

mecando no mercado de a¢des. Ainda mais, pode-se melhorar significativamente o desempenho
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dos investimentos em suas carteiras, ao proporcionar uma base solida para as decisoes.

E importante salientar que investir na bolsa de valores exige dedicacio, esforco e
tempo para a avaliacdo criteriosa dos ativos e tomada de decisdes adequadas. Segundo (PASSOS,
2018), € necessdrio ter conhecimento sobre o assunto para ndo acabar prejudicando-se. Um
individuo com pouco conhecimento sobre um ativo especifico e o mercado em geral corre o
risco de tomar decisdes equivocadas, seja na compra ou venda de um ativo, o que pode impactar
negativamente sua carteira de investimentos. As decisdes precipitadas podem gerar grandes
prejuizos, principalmente em fundos geridos por gestores onde o impacto de uma m4 escolha
pode ser ainda maior.

Para auxiliar nesse processo de tomada de decisdes, surgem tecnologias como a
Inteligéncia Artificial (IA). De acordo com (COPPIN, 2004), a IA € o estudo de sistemas que
agem de uma maneira que, para qualquer observador, pareca ser inteligente, ou seja, a IA € capaz
de realizar tarefas que exigem a inteligéncia humana. Tarefas nas quais podem exigir raciocinio,
resolucao de problemas, percepg¢des, aprendizado e uso da linguagem.

Acredita-se que a ascensdo da IA serd cada vez mais relevante no decorrer dos anos.
Segundo (LEE, 2019), ferramentas que usam IA mudario a forma de como enxergamos o mundo,
a forma como amamos, como nos relacionamos, trabalhamos e vivemos. Estima-se que havera
uma simbiose no mercado entre tarefas de otimizacao, que seria, o toque da maquina e toque
humano, onde as ferramentas que utilizem técnicas de IA irdo ficar cada vez mais comuns e
essenciais.

Segundo (COPPIN, 2004), um subcampo da inteligéncia artificial € o Aprendizado
de Méquina (AM), que € focado na construcdo de sistemas que podem aprender e melhorar a
partir de seus préprios dados. O AM é, portanto, uma aplicagdo de IA que fornece aos sistemas
a capacidade de aprender e melhorar. Entretanto, vale ressaltar que existem alguns tipos de
aprendizados que serdo mencionados em (3.2.4.1).

O AM envolve o desenvolvimento de algoritmos que t€ém a possibilidade de aprender
com os dados e melhorar seu desempenho ao longo do tempo (GERON, 2021). No contexto da
previsdo de precos, os modelos de AM podem analisar grandes volumes de dados histéricos,
identificar padroes (que sdo componentes fundamentais na andlise e interpretacdo de dados
complexos), detectar tendéncias e fazer previsdes com base nesses padroes. Uma andlise grafica
de uma acao na bolsa de valores representa uma série temporal. De acordo com (MCKINNEY,

2018), qualquer dado medido em vérios pontos no tempo compde uma série temporal. No caso
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das acdes na bolsa de valores, as séries temporais geralmente possuem frequéncia fixa, em que a
entrada de dados ocorre em intervalos regulares de acordo com alguma regra.

H4 algumas técnicas de AM que podem ser aplicadas a previsdo de pregos. Os
exemplos disso seriam: a regressao linear, redes neurais, drvores de decisdo e algoritmos
genéticos. Cada técnica tem suas proprias caracteristicas e limitagdes. A escolha de uma
técnica adequada dependera do contexto e dos objetivos especificos. Além disso, a precisdo e a
eficiéncia das previsoes dependem de vdrios fatores, como: a qualidade e a quantidade dos dados
disponiveis, a escolha correta das varidveis de entrada, a escolha dos parametros do modelo e a
validacdo adequada do desempenho do modelo (MULLER; SARAH, 2016).

Segundo (MACHADO; CORREA, 2022), o mercado financeiro € uma alternativa
financeira para maiores ganhos, por outro lado também traz maiores riscos. Entretanto, é
importante destacar que nem sempre uma técnica de previsao fornecerd informagdes precisas. Os
mercados financeiros sdo caracterizados por sua complexidade e volatilidade, sendo influenciados
por diversos fatores imprevisiveis, como noticias econdmicas, eventos politicos, mudangas
regulatdrias e até mesmo aspectos comportamentais dos investidores. Esses fatores podem fazer
com que os movimentos de precos se afastem dos padrdes histéricos, desafiando as previsdes
baseadas em andlise técnica ou em modelos de aprendizado de maquina (AM). Desse modo,
¢ fundamental compreender que, embora essas técnicas ndo garantam sucesso nos mercados
financeiros, elas oferecem insights valiosos ao identificar padrdes e tendéncias com base em

dados histdricos, contribuindo para a tomada de decisdes.

1.1 Motivacao

Investidores frequentemente se deparam com fortes emocdes que podem influenciar
negativamente suas decisdes. A aplicacdo de arvores de decis@o no aprendizado de maquina
oferece uma solucdo eficaz para mitigar esses vieses emocionais € promover a racionalidade na
tomada de decisdes. Outrossim, pesquisas demonstram a viabilidade de construir e automatizar
modelos matemadticos e probabilisticos para auxiliar na andlise e previsdo do comportamento do
mercado financeiro. Diante dessa necessidade, o desenvolvimento de uma ferramenta que utilize
aprendizado de mdquina com drvores de decisdo se configura como uma proposta promissora

para aprimorar o desempenho de carteiras de investimentos.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Opbjetivos gerais

Este trabalho tem como objetivo principal a constru¢do de uma ferramenta para
auxiliar investidores na tomada de decisdes assertivas em investimentos de renda varidvel. A
ferramenta tem como objetivo principal identificar possiveis tendéncias e futuros movimentos no
mercado financeiro.

A ferramenta apresentard indicadores relevantes, derivados de andlises gréaficas
avangadas, que consideram o histérico de flutuagdes de precos nos ativos (tickers). Para tanto,
serd empregado processamento computacional robusto, utilizando algoritmos de aprendizado de

madquina, com foco em arvores de decisao.

1.2.2  Objetivos especificos

Coletar histdrico de negociacao do ativo de interesse.

* Pré-processar os dados.

Aplicar indicadores técnicos relevantes.

Dividir os dados em conjuntos de treinamento e teste.

* Treinar um modelo de drvore de decisdo utilizando o conjunto de treinamento.

Avaliar o desempenho do modelo utilizando métricas de acurdcia e outras métricas rele-

vantes.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A ferramenta tem como objetivo auxiliar na andlise financeira e tomada de decisdes
no mercado de agdes. A aplicagdo combina andlise técnica, aprendizado de mdquina e visuali-
zagdo de dados para auxiliar na tomada de decisdes financeiras. A sua estrutura é definida por
bibliotecas, pré-processamento de dados, DataFrame, treinamento do modelo, avaliacao dos

resultados e a visualizacio dos resultados.

2.1 Analises de mercado

Existem algumas linhas de andlises dentro deste universo de ativos de renda varidvel,

exemplos disso seriam: a andlise técnica e a andlise fundamentalista.
2.1.1 Andlise fundamentalista

Segundo (LEMOS, 2018), a andlise fundamentalista utiliza modelos matemaéticos,
para calcular o fluxo de caixa futuro e trazé-lo a valor presente, permitindo assim projetar o
preco-alvo de uma agdo.

De acordo com os conceitos de (GRAHAM, 2020), a analise fundamentalista é uma
ferramenta que tem como objetivo principal determinar o valor intrinseco de uma a¢do, com o
objetivo de avaliar se o preco de mercado reflete esse valor. Graham defendeu a compra de ativos
abaixo do seu valor intrinseco, proporcionando uma margem de seguranga que poderia aumentar
a possibilidade de rentabilidade a longo prazo.

Na andlise fundamentalista faz-se uma avaliagdo geral da empresa em aspectos,
como a situagdo financeira da empresa. Se ela tem bens, se sim quais seriam. Se ela tem dividas
de uma maneira detalhada. Quais os projetos que estdo em execucao e os planos futuros. Este

tipo de andlise considera os fundamentos da empresa.
2.1.2 Anadlise Técnica

De acordo com (SIQUEIRA, 2020), baseia seu estudo nos dados histéricos das
acoes de uma determinada empresa no mercado, através de ferramentas graficas e calculos
matemadticos, de forma a estabelecer padrdes de comportamento nas variagdes de preco de um

ativo. Em que traders e investidores buscam identificar oportunidades de lucro com base em
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padrdes e tendéncias histéricas. Ao estudar graficos de precos, indicadores técnicos e modelos
matematicos, os profissionais do mercado buscam prever movimentos futuros de precos e tomar
decisdes de compra ou venda de ativos. A andlise técnica é uma abordagem baseada na premissa
de que os precos dos ativos refletem todas as informagdes disponiveis sobre eles, portanto a
andlise pode ser usada para identificar padrdes e tendéncias recorrentes. Os analistas técnicos
usam uma variedade de indicadores e ferramentas, como médias moveis, osciladores, bandas de
Bollinger e retragdes de Fibonacci, para interpretar movimentos de precos e fazer previsoes.

Ainda mais, a anélise técnica leva em consideracao conceitos como suporte e resis-
téncia, que sao niveis de preco nos quais um ativo tende a inverter a dire¢ao. Esses niveis sao
estabelecidos com base em padrdes anteriores e sdo considerados dreas de grande interesse para
os traders, pois representam pontos potenciais de entrada ou saida do mercado.

E importante frisar que a andlise técnica nio se baseia em fundamentos econdmicos
ou informacdes financeiras das empresas. E concentrada principalmente na andlise de graficos
de precos e padroes histdricos, tendo uma possibilidade de ser considerado uma limitagdo, ja que
ndo leva em consideragdo varidveis econdmicas, politicas ou outras externas que possam afetar

os pregos dos ativos.
2.1.3 Indicadores

De acordo com (MELO, 2022) os indicadores sao utilizados para auxiliar os inves-
tidores nas andlises gréficas, dando uma perspectiva diferente e, consequentemente, ajudando
nas tomadas de decisdes. Dentre vérios indicadores, alguns mostram a tendéncia do mercado,
probabilidade de reversdo, volatilidade, retracdo e vérios outros aspectos que auxiliam as andlises

técnicas dos investidores.
2.1.3.1 RSI - Relative Strength Index (Indice de Forca Relativa)

O RSI € um indicador popular de momentum de precgo e foi desenvolvido por Welles
Wilder. Tem como objetivo medir a for¢a ou fraqueza de um ativo, comparando a magnitude
dos ganhos recentes com as perdas recentes ao longo de um periodo especifico. De acordo com
(AMARANTE, 2021), o seu objetivo consiste em "detectar" o mais cedo possivel eventuais
momentos de compra/venda. O RSI € um indicador que funciona melhor em momentos de
volatilidade. Inicialmente, o Relative Strength Index ou Indice de Forca Relativa (RSI) foi

desenvolvido para avaliar um periodo de até 14 dias. Porém, ele pode avaliar outros periodos.
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Define-se RSI:
100
RSI =100 — [—— 2.1
[1 —i—RS] 2D

RS — Média de retornos positivos de X dias

= 2.2
Média de retornos negativos de X dias 2.2)

2.1.3.2 ROC - Rate of Change (Taxa de variagdo)

O indicador Rate of Change ou Taxa de Variagao (ROC) é responsavel por medir a
variacdo percentual dos precos de fechamento, identifica tendéncias além de possiveis reversoes,
que podem ser usadas a favor do operador do ativo para tomadas de decisdo. Segundo (COELHO,
2020), pode ser usado para se verificar divergéncias, como situacdes em que o ativo possa estar
sobrecomprado ou sobrevendido. Os valores altos e baixos histéricos do ROC funcionam como

as regides sobrecompradas e sobrevendidas, respectivamente.

Define-se o ROC:

(Pt—PT)

ROC = 100 (2.3)

Abaixo temos referéncia sobre o resultado do ROC. Vale ressaltar que as variagdes

sdo limitadas a 100% abaixo e sem limites para cima de zero.

I. ROC > 0 ascendente indica manuten¢do de uma tendéncia de alta.
II. ROC < 0 descendente indica manuten¢do de uma tendéncia de baixa.
III. ROC cruzando linha Zero de baixo para cima - oportunidade de compra.

IV. ROC cruzando linha Zero de cima para baixo - oportunidade de venda.
2.1.3.3 SMA - Simple Moving Average (Média Movel Simples)

Segundo (MENEZES et al., ), o indicador Simple Moving Average ou Média Movel
Simples (SMA), consegue atenuar as variacdoes € produzir uma linha que nos aponta uma
valoriza¢do ou uma desvalorizacdo de uma maneira constante, e consiste na soma dos valores de

um periodo, dividido pelo préprio periodo.
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Define-se o SMA:

Y.L valor;

SMA, (2.4)

I. SMA: serd a média movel.
II. n: serd o tamanho da janela que sera utilizada

III. valor: serd o preco do ativo.
2.1.3.4 EMA - Exponential Moving Average (Média Movel Exponencial)

Na média mével exponencial, os dados recentes tem um peso maior quando compa-
rado com os dados mais antigos. A Exponential Moving Average ou Média Moével Exponencial
(EMA), considerando o mesmo numero de periodos, a média movel exponencial acompanha as
variagdes mais rapidamente do que a média mdvel simples.

Define-se 0o EMA:
EMA =MME(n) =o xP(n)+ (1l —a) x MME(n—1) (2.5

I. P(n): é o preco do ativo no periodo n.
II. MME(n —1): é a média mé6vel exponencial do perfodo anterior n— 1.

III. o: € o fator de suavizacao.

O fator de suavizagdo, pode ser calculado:

2
N+1 2.6)

I. a: é o fator de suavizagdo.

II. N: é o numero de periodos utilizados para calcular a MME.

Segundo (LOPES, 2024), EMA da mais énfase aos precos mais atuais, reagindo
mais rapidamente as mudancas no mercado e atribui mais peso aos precos recentes, tornando-a
mais sensivel a mudancas recentes no preco. O (VOORSLUYS, 2006), acredita que o uso de

EMA pode ser visto como uma forma de adicionar mais qualidade na informacao.
2.1.3.5 HMA - Hull Moving Average (Média Movel Hull)

Segundo o trader australiano (HULL, 1990) a Hull Moving Average ou Média Mdvel

Hull (HMA), faz o uso da média ponderada e da raiz quadrada do periodo analisado. Este
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indicador € muito utilizado para identificar pontos de saida das operacdes, também considera-se
o valor inteiro retornado da raiz quadrada e da divisao sem as por¢des decimais.

Define-se o HMA:
HMAp — MMP (2 « MMP (Valor, g) — MMP (Valor, p) , \/1_9) 2.7)

I. MMP: serd a média mével ponderada.
II. Valor: serd o resultado da Média Mével Ponderada (MMP) no periodo.

III. p: serd o periodo.

2.2 Ferramentas utilizadas

Utilizou-se a linguagem de programacdo Python e a plataforma do Google Colab

como ambiente de desenvolvimento. Nos pontos 2.2.1 e 2.2.2 encontra-se mais detalhes.
2.2.1 Python

Criada em 1991 por Guido Van Rossum, Python (PYTHON, 2023) é uma linguagem
de programacao interpretada, de alto nivel, de c6digo aberto e orientada a objetos. Amplamente
usada, possuindo uma grande portabilidade com outras linguagens de programacdo sendo versatil
e eficiente para o desenvolvimento de projetos.

De acordo com (MENEZES, 2014), existem vdrias vantagens em utilizar a linguagem
Python, entre as quais se destacam sua simplicidade e clareza. E uma linguagem em constante
crescimento em diversas dreas da computacdo e apresenta boa legibilidade nos programas escritos
em Python. Por ser uma linguagem completa, permite: o uso de bibliotecas para acessar bancos
de dados, processar arquivos, construir interfaces graficas, entre outras funcionalidades. Desta

maneira, possibilitando a obtenc¢do de resultados em pouco tempo.
2.2.2 Google Colab

Construido com base no Jupyter notebook, o Google Colab (GOOGLE, 2023) é
um ambiente interativo em nuvem da Google onde permite um trabalho remoto de maneira
consistente. O Google Colab possibilita a execucdo e edicao de células individuais de cédigo em

Python de forma facilitada.
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3 METODOLOGIA

Baseia-se em técnicas de aprendizado de mdquina e andlise técnica para a previsao de
precos de ativos financeiros. A linguagem adotada foi Python e o ambiente de desenvolvimento
foi a plataforma do Google Colab. Inicialmente, € realizada a coleta de dados histéricos dos
ativos por meio da biblioteca yfinance, que fornece acesso a informagodes detalhadas do mercado

financeiro.

Figura 2 — Consulta ao ticker VALE3.SA.

import yfinance as yf
import pandas as pd

ticker = "VALE3. SA"

dados_historicos = yf. download (ticker, period="5y")

dados_historicos = dados_historicos.head()

dados_historicos

v/ 0.6s

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Na Figura 2, mostra-se um recorte de um algoritmo que tem como finalidade a coleta
dos dados da empresa Vale S.A. (Vale), cujo cédigo de negociagdo é VALE3.SA. Este recorte
ajuda compreender como € realizada a coleta dos dados. Na linha 1, faz-se a importacao da
biblioteca, yfinance como citada anteriormente, na qual é renomeada como yfinance (yf), o qual
serd util para a consulta e coleta dos dados.

Na Tabela 2, tem-se uma demonstra¢ao dos dados do codigo de negociagdo VALE3.SA
com Date, Open, High, Low, Close, Adjusted Close (Adj. Close) e Volume. Formando as colunas

da tabela, estas colunas significam respectivamente:

* Date: representa o dia da negociacao.

* Open: representa o preco de abertura da a¢do no seu inicio de negociagao.

High: representa o pico do preco que a agdo atingiu.

» Low: representa 0 menor preco que a agio atingiu.



25

* Close: representa o ultimo preco onde a acao foi negociada.

* Adj. Close: representa o preco de fechamento ajustado, levando em, considerag@o eventos
corporativos, dividendos, desdobramentos e fusdes.

* Volume: representa o nimero total de agdes da VALE3.SA que foram negociadas neste

dia.

Tabela 2 — Consulta ao c6digo de negociacio VALE3.SA.

Adj Close
Date
2019-08-19 44.290001 44.430000 43.209999 43.650002 27.495708 27533700
2019-08-20 43.509998 44.490002 42.900002 43.840000 27.615387 16865100
2019-08-21 43.599998 44.330002 43.070000 44.150002 27.810659 16171800

2019-08-22 44.380001 44.380001 43.549999 43.889999 27.646881 12254400

2019-08-23 43.830002 44.590000 42.900002 43.279999 27.262636 26087800
Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Em seguida, sdo aplicados indicadores técnicos, como RSI (Relative Strength Index),
ROC (Rate of Change), SMA e médias exponenciais para extrair informacoes relevantes dos
dados histdricos.

Na Figura 3, tem-se uma func¢ao para adicionar indicadores técnicos ao Dataframe,
no qual contém dados do tltimo preco negociado durante o dia e volume de negociacdes, ou seja,
preco de fechamento (close) e volume. Para o volume € aplicado o RSI nos parametros 2, 3, 5, 8
e 13 para o preco de fechamento € aplicado RSI (2.1.3.1), ROC (2.1.3.2), SMA (2.1.3.3), EMA
(2.1.3.4) e HMA (2.1.3.5). Estes parametros selecionados foram os que obtiveram melhores
resultados nos testes realizados. Na pentltima linha desta fun¢do, tem-se como objetivo remover
as linhas que contém valores nulos apds o calculo dos indicadores. Isto é importante porque
muitos indicadores dependem de um certo nimero de periodos de dados para serem calculados e
podem gerar valores nulos nas primeiras linhas.

Ap0s a criacao dos indicadores, € realizado o pré-processamento dos dados, que
inclui a remogdo de valores nulos e a codificagdo da varidvel de destino.

A varidvel de destino representa a direcao do mercado no dia seguinte, e é codificada
como 1 para movimento de alta, -1 para movimento de baixa e O para movimento lateral. Em
seguida, os dados sao divididos em conjuntos de treinamento e teste, permitindo a avaliacao do

desempenho do modelo em dados ndo vistos.
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Figura 3 — Indicadores.

def addIndicadores(df):

close = df['Close']
volume = df['Volume']

dfloc[:, 'RSI2_Vol']ta.rsi(volume, 2)

dfloc[:, RSI3_Vol'l-ta.rsi(volume, 3)

dfloc[:, RSI5_Vol']-ta.rsi(volume, 5)

dfloc[:, RSI8_Vol']=ta.rsi(volume, 8)

dfloc[:, RSI13_Vol'=ta.rsi(volume, 13)

dfloc[:, 'RSI2_Close']-ta.rsi(close, 2)

dfloc[:, 'RSI3_Close']-ta.rsi(close, 3)

dfloc[:, 'RSI5_Close']-ta.rsi(close, 5)

dfloc[:, 'RSI9_Close']-ta.rsi(close, 9)

dfloc[:, 'RSI14_Close']-ta rsi(close, 14)

dfloc[:, RSI25_Close']-ta.rsi(close, 25)

dfloc[:, RSI35_Close']-tarsi(close, 35)

dfloc[:, 'RSI56_Close']-ta rsi(close, 56)

dfloc[:, ROC2_Close']-ta.roc(close, 2)

dfloc[:, ROC3_Close']-ta.roc(close, 3)

dfloc[:, ROC5_Close']-ta.roc(close, 5)

dfloc[:, ROC9_Close']-ta.roc(close, 9)

dfloc[:, 'ROC14_Close']-=ta.roc(close, 14)

dfloc[:, ROC25_Close']=ta.roc(close, 25)

dfloc[:, ROC35_Close']-ta.roc(close, 35

dfloc[:, 'ROC56_Close']-=ta.roc(close, 56)

dfloc[:, 'SMA9_Close'] = ta.sma(close, length=9)
dfloc[:, 'SMA14_Close'] = ta.sma(close, length=14)
dfloc[:, 'SMA25_Close'] = ta.sma(close, length=25)
dfloc[:, 'SMAS50_Close'] = ta.sma(close, /ength=50)
dfloc[:, 'SMA100_Close'] = ta.sma(close, /ength=100)
dfloc[:, 'SMA200_Close'] = ta.sma(close, /ength=200)
dfloc[:, 'EMA9_Close'] = ta.ema(close, /ength=9)
dfloc[:, 'EMA14_Close'] = ta.ema(close, length=14)
dfloc[:, 'EMA25_Close'] = ta.ema(close, length=25)
dfloc[:, 'EMA50_Close'] = ta.ema(close, length=50)
dfloc[:, 'EMA100_Close'] = ta.ema(close, length=100)
dfloc[:, 'EMA200_Close'] = ta.ema(close, length=200)
dfloc[:, 'HMA14_Close'] = ta.hma(close, length=14)

df.dropna(axis=0, inplace=True)
return df

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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A arvore de decisdo é escolhida como modelo de aprendizado de médquina para
este trabalho, devido a facilidade de interpretacdo e implementagcdo. Além disso, arvores de
decisdo lidam bem com dados categdricos e numéricos tornando-se uma ferramenta versatil.
Existem outras alternativas de modelos de aprendizado de maquina, como redes neurais artificiais,
maquinas de vetores de suporte e regressao logistica, que também podem ser utilizados para
previsao de precos no mercado financeiro. Ha limitacdes ao utilizar arvores de decisdo, pois
podem se tornar muito complexas e ajustar-se demais aos dados de treinamento, prejudicando o
desempenho em novos dados (teste). Além disso, para dados com padrdes altamente ndo lineares
e complexos, as arvores de decisdo podem ser superadas por modelos mais sofisticados, como
redes neurais.

O método de treinamento da drvore € baseado nos ajustes supervisionados dos dados
histdricos pré-processados e rotulados, sendo treinada com base nos dados de treinamento. O
critério de divisdo da arvore pode ser selecionado, como o critério de Gini (3.1.3), que mede a
impureza dos dados. Uma vez treinada, a drvore de decisdo € utilizada para fazer previsoes de
movimentos de alta, baixa ou lateralizacao da acdo com base nos indicadores técnicos sobre os
dados de teste.

A avaliacdo do modelo € realizada por meio da métrica de acuricia, que mede a
propor¢do de previsdes corretas em relacdo ao total de previsoes realizadas. Além disso, é gerado
um grafico para visualizar o desempenho do modelo ao longo do tempo, comparando o retorno
cumulativo do modelo com um padrao de referéncia.

E importante ressaltar que o sucesso da metodologia depende da qualidade dos dados
utilizados, da escolha adequada dos indicadores técnicos e do ajuste dos parametros do modelo.
A interpretacao correta dos resultados e a combinag¢do com outras formas de andlise, como a
andlise fundamentalista, também sdo essenciais para a tomada de decisdes informadas.

Em resumo, a metodologia adotada utiliza a classe DecisionTreeClassifier da biblio-
teca scikit-learn, que envolve a aplicacdo da técnica de aprendizado de maquina, baseadas em
arvores de decisao juntamente com a utilizacao de indicadores técnicos e a andlise de dados
histéricos para a previsao de precos de ativos financeiros. A arvore de decisdo € utilizada
como modelo de aprendizado de méaquina, e a acurdcia é empregada como métrica de avaliacdo.
A metodologia oferece uma abordagem sist€émica e automatizada para auxiliar na tomada de

decisdes de compra e venda de ativos financeiros.
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3.1 Arvore de Decisdo

Uma 4drvore de decis@o € uma estrutura semelhante a um fluxograma em que cada n6
interno representa um teste de um atributo, cada ramo representa uma regra de decisdo e cada
no6 folha representa um resultado. Salienta-se ainda que a drvore de decisdo é uma técnica de
aprendizado de maquina que usa modelos de decisdo para tirar conclusdes sobre o valor alvo de
um projeto a partir de observagdes desse projeto. Eles sdo usados em problemas de classificagdo
e regressao. Segundo (SIQUEIRA, 2020) as drvores de decisdo dividem o problema em varios
subproblemas a fim de chegar na melhor solucdo.

Com o objetivo de facilitar a compreensdo do funcionamento de uma arvore bindria
de busca, serd ilustrada na Figura 4 a implementagao utilizando os niimeros a seguir: 33, 14, 7,

27,77, 43 e 80.

Figura 4 — Exemplo de implementa¢do em uma drvore bindria de busca.

A

D (1D) (1LI) (IV)
V) (VI) (VII)

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Na Figura 4, hd um exemplo de uma arvore sendo implementada, onde o primeiro
elemento serd a raiz, neste exemplo temos o nimero 33. Seguindo a lista dos nimeros para
implementacdo, deve-se verificar se o préximo niimero da lista serd maior ou menor em compa-
racdo com o seu pai. Neste primeiro momento usa-se o né de nimero 14, por ser menor que seu
n6 33 (nd pai) ficando alocado a esquerda como apresentado no item (II), se fosse maior que seu

pai seria adicionado a direita. Ao adicionar o terceiro item da lista, observa-se que € um valor
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menor que o nd folha atual, sendo entao o novo n6 folha adicionado a esquerda, pois € menor
que seu pai e assim sucessivamente até o término da lista no item (VII) da Figura 4.

Ao inserir os nimeros na ordem apresentada, iremos obter uma arvore de 2 niveis
completa. Onde no nivel 0 encontra-se o0 né de nimero 33, no nivel 1 tem-se os ndmeros 14 e 77

e no nivel 2 os nimeros 7, 27, 43 e 80, como pode-se observar na Figura 5.

Figura 5 — Exemplo de nivel de uma arvore bindria de busca.
(Nivel 0)

(Nivel 1)

(Nivel 2)

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A construcdo da drvore de decisdo da aplicagcdo segue o processo padrao de ajuste
de um modelo em aprendizado de maquina. Na Figura 6 podemos observar a importacao da

biblioteca, criagdo do objeto arvore e a instanciacdo do modelo.

Figura 6 — Exemplo de instanciagdo do modelo.

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

arvore = DecisionTreeClassifier(criterion=criterio)

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Ao construir uma arvore de decisdo, € necessario escolher como dividir os dados
em cada etapa. Critérios comuns para essa escolha sdo: entropia, ganho de informagdo e gini.
A constru¢do de uma arvore de decisdao envolve a selecao iterativa de atributos para dividir o

conjunto de dados em subconjuntos mais homogéneos. A parte crucial que permite a formagao
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dessas arvores € a andlise estatistica, que envolve diversos métodos e técnicas para extrair
perspectivas valiosas dos dados histéricos de mercado e usa-los para prever futuros resultados. A
teoria da informagdo e do ganho de informagdo fornece uma base matemaética para essa selecao,

guiando o processo para a constru¢do de arvores eficientes e precisas.
3.1.1 Fundamentos da Teoria da Informacdo

A teoria da informagdo, desenvolvida por Claude Shannon, quantifica a incerteza
presente em um conjunto de dados. Este conceito pode ser aplicado em diversas dreas, entretanto
na ciéncia da computacao tem aplicacdes em processamento de linguagem natural onde extrai e
analisa informacdes de textos, como tradug¢do automética e reconhecimento de fala.

No aprendizado de maquina, treina-se modelos de aprendizado de maquina com
base em grandes conjuntos de dados. Na inteligéncia artificial, desenvolve-se sistemas de
inteligéncia artificial que podem aprender, raciocinar e tomar decisdes. A teoria da informagao
tem conceitos bdsicos como a entropia, que € uma medida da incerteza ou imprevisibilidade de
uma varidvel aleatéria. Quanto maior a entropia, mais incerta ou imprevisivel é a varidvel, assim
mais informacdo a varidvel contém. Segundo (SHANNON, 1948), a equacdo (3.1) € referente a

pureza da informagdo, ou seja, a entropia:

H(X)=-Y p(x)log,(p(x)) (3.1)

X

Aprofundando-se na equagdo acima, no qual representa a esséncia da entropia na
Teoria da Informagao, onde define-se a entropia (H) de uma varidvel aleatéria discreta X, definida

como a média ponderada da probabilidade de cada valor possivel em um conjunto.

* H(X): isso representa a entropia da varidvel X. E um valor nio negativo.

* p(x): representa a probabilidade de um valor especifico (x) ocorrer. Por exemplo, se X
representa o resultado do cara ou coroa de uma moeda, p(cara) seria a probabilidade de
sair cara.

* log2(p(x)): este € o logaritmo (base 2) da probabilidade p(x). O logaritmo ajuda a penalizar
eventos altamente provaveis (onde p(x) estd préximo de 1) e enfatizar eventos menos

provaveis (onde p(x) estd proximo de 0).

Para um melhor entendimento, imagine uma caixa cheia de bolas coloridas. Se todas
as bolas forem vermelhas (p(vermelho) = 1), ndo hd incerteza sobre a cor que vocé escolherd. A

entropia (H) tende a zero nesse caso.
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A entropia mede a incerteza ou imprevisibilidade de uma varidvel. O Ganho de
Informacao (GI) mede a redug@o da entropia ao dividir os dados com base em um atributo. Quanto
maior o ganho de informacdo, mais ttil € o atributo para separar os dados. Agora, imagine que
a caixa tenha uma mistura de bolas vermelhas, azuis e verdes. Quanto mais uniformemente
distribuidas as cores (o que significa que todas as probabilidades estdo mais proximas umas das
outras), mais dificil € prever qual cor voce escolherd. Nesse cendrio, a entropia (H) seria maior
devido ao aumento da incerteza.

A equacdo basicamente calcula um fator médio de "surpresa" associado a cada resul-
tado possivel, ponderado por sua probabilidade. Quanto mais surpreendente (menos provavel)
for um resultado, maior sua contribui¢c@o para a incerteza geral (entropia). Esta férmula € funda-
mental na Teoria da Informacdo e possui vérias aplica¢des, como discutimos anteriormente. Ela
nos permite quantificar o contetido de informa¢do em uma mensagem, a eficiéncia de esquemas
de compressao de dados e a complexidade de problemas de aprendizagem no aprendizado de

maquina.

3.1.2 Ganho de Informacgdo

O GI mede a redugdo da incerteza em um conjunto de dados X apds a divisao
em subconjuntos S1, S2, ..., Sn, de acordo com os valores de um atributo. No dmbito do
aprendizado de maquina, as drvores de decisdo se consolidam como ferramentas indispensdveis
para a classificagdo e o aprendizado a partir de dados. O cerne da construcdo robusta e eficaz
dessas drvores reside na selecdo criteriosa dos atributos que direcionam o processo de divisdo.
Neste contexto, o ganho de informacdo emerge como um conceito fundamental, fornecendo uma
métrica para quantificar a relevancia de cada atributo e, consequentemente, nortear a tomada de

decisdes na construcao da arvore.

3.1.3 Gini

O indice de Gini € uma medida de impureza amplamente utilizada em algoritmos de
aprendizado de médquina, especialmente em arvores de decisdo. Ele quantifica o grau de mistura
de classes em um determinado n6 da arvore. No contexto das arvores de decisdo, o objetivo é
criar nds o mais puros possivel, ou seja, nds onde as instancias pertencam, preferencialmente, a
uma tunica classe. Um n6 € considerado puro quando todas as suas instancias pertencem a uma

Unica classe, e a impureza mixima ocorre quando as instancias estdo distribuidas igualmente
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entre as classes. O indice de Gini € ttil porque permite que o algoritmo de 4rvore de decisdao
escolha a melhor divisdo de dados em cada estigio, buscando minimizar a impureza e criar
divisdes que separem de forma eficiente as diferentes classes. De acordo com (SHU, 2021) o
indice de Gini também pode ser aplicado para avaliar se uma divisdo € adequada ou nao. O

indice Gini pode ser calculado através da equagdo (3.2) do subtépico (3.1.3.1).
3.1.3.1 Formula e cdlculo

O indice de Gini é dado por:

Cc

Gini(p) =1— Z‘p(i)2 (3.2)
i=1

* p(i) representa a probabilidade de um elemento ser classificado para uma classe i no né.
* C ¢é o namero de classes.
O valor de Gini (p) pode variar de 0, que seria o valor puro do né e um valor maximo que vai
depender do nimero de classes podendo ser 1. O objetivo da drvore de decisdo é a minimizagao

do indice Gini em cada divisdo, para criar os nés mais homogéneos.
3.1.3.2 Selecdo dos atributos em drvores de decisdo

No processo de constru¢do de uma arvore de decisdo, o algoritmo utiliza o indice de
Gini para decidir qual atributo dividir em cada né. O atributo que resulta na maior reducao de
impureza, ou seja, que gera os nés mais puros apds a divisao, € escolhido.

Durante a criagao da arvore, cada vez que os dados sao divididos, o indice de Gini
€ calculado para o n6 original e para os nds resultantes da divisdo. A arvore busca a divisdo
que minimize a impureza total, levando a uma melhor separagdo entre as classes. Esse processo
continua até que todos os dados estejam perfeitamente classificados ou até que a arvore atinja

um critério de parada, como profundidade médxima ou nimero minimo de instancias por no.
3.1.3.3 Comparacdo com Outros Critérios (Entropia)

O indice de Gini € frequentemente comparado com a Entropia, outro critério de
divisdao comumente usado em arvores de decisdo. Ambos medem a pureza dos nds, mas de
maneiras ligeiramente diferentes. Porém, ambos os métodos geralmente resultam em divisdes
semelhantes, o Gini € ligeiramente mais rapido e, por isso, é o padrdo em muitas implementacdes

de arvores de decisdo, incluindo o DecisionTreeClassifier da biblioteca scikit-learn.
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« Indice de Gini: simples de calcular, mede a impureza de um né. Menor valor indica maior
pureza. Costuma ser mais eficiente em termos computacionais.

* Entropia: mede a incerteza em uma divisdo e calcula a quantidade de "surpresa" ao fazer
uma predi¢do. A entropia tende a ser mais sensivel a mudancas nas distribui¢des de

probabilidade das classes.

O indice Gini fornece uma indica¢do de quao puros sao os nés no final da arvore,
sendo que um valor menor indica uma melhor divisdo. No contexto das drvores de decisdo, o
indice Gini € usado como uma func¢do de custo para avaliar as divisdes nos dados. O objetivo é
minimizar a probabilidade de classificacdo incorreta. De acordo com (SHU, 2021), o indice de
Gini também pode ser aplicado para avaliar se uma divisdo € adequada ou nao.

O critério Gini € usado como a funcdo para medir a qualidade de uma divisdo no
DecisionTreeClassifier da biblioteca sklearn. E um critério comumente usado em algoritmos de
arvore de decis@o devido a sua eficiéncia e simplicidade. No entanto, vale ressaltar que diferentes
critérios podem levar a diferentes arvores e pode ser benéfico experimentar outros critérios como
entropia para ver qual deles funciona melhor para o caso especifico. Neste estudo, foi realizada
uma comparacio entre os critérios Gini e entropia em modelos de drvore de decisdo, ambos
treinados com o mesmo conjunto de dados do ativo VALE3.SA. Utilizou-se uma divisao de
80% para treinamento e 20% para teste. Além de o indice Gini apresentar um menor custo
computacional, ele também demonstrou melhor acuricia em relacio ao critério de entropia

durante os testes realizados.

3.2 Dados

Os dados constituem um conjunto de informacdes que podem ser desconexas €
aleatdrias, representando fatos brutos e discretos que, isoladamente, podem nao possuir um
significado especifico. Podem ser nimeros, textos, imagens, sons ou qualquer outra forma de
representacao de informacdo. Pense nos dados como pecas de um quebra-cabeca. Cada peca
pode nio revelar muito por si s, mas quando reunidas de forma organizada formam uma imagem
ou mensagem importante.

Neste trabalho, os dados sdo um conjunto de informa¢des numéricas onde refere-se
aos registros historicos de um ativo financeiro de interesse do usudrio. Os dados sdo extraidos

através de uma biblioteca chamada yfinance. E possivel encontrar informag¢des, como: o preco
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de abertura, o preco de fechamento, o volume de negociacdo, o preco mais baixo e o preco mais
alto.

Os dados serdo usados para treinar o modelo, podendo ser dividido em treino e teste.
Ademais, os dados podem ser temporais ou aleatdrios. Na divisdo temporal preserva-se a ordem
cronoldgica dos dados e na divisdo aleatdria os dados sdo embaralhados antes de serem divididos

em treino e teste.

3.2.1 Bibliotecas

Para prosseguir com o processo criativo da ferramenta, serd necessaria a instalacao
das seguintes bibliotecas: pandas (MCKINNEY, 2018), responsdvel pela manipulagdo e analise
dos dados financeiros. Sklearn (PEDREGOSA et al., 2011), é utilizada para a implementacdo
de algoritmos de aprendizado de maquina, como o modelo de arvore de decisdo. Yfinance
(AROUSSI, 2011), é responsavel pela coleta de dados financeiros histdricos, enquanto pandas_ta
¢ utilizada para o calculo de indicadores técnicos. A biblioteca ipywidgets permite a criagao
de interfaces interativas. Graphviz € usada para a visualizacao das arvores de decisdo, e pydot
€ uma biblioteca complementar ao Graphviz. Por fim, plotly é utilizada para criar gréaficos
interativos. Essas bibliotecas fornecem funcionalidades especificas necessdrias para a anélise de

dados financeiros e a visualizagdo dos resultados.

3.2.2 Pré-processamento dos dados

Os dados coletados continham alguns valores ausentes, os quais foram removidos
para evitar erros durante o treinamento do modelo. Além disso, para garantir que todas as
varidveis estivessem na mesma escala, foi aplicada a normalizacdo dos dados utilizando o
MinMaxScaler, transformando todos os valores para a faixade 0 a 1. Adicionalmente, indicadores
técnicos como RSI (2.1.3.1) e SMA (2.1.3.3) foram calculados e adicionados ao conjunto de

dados para enriquecer as previsoes.

3.2.3 DataFrame

Com os dados pré-processados cria-se um DataFrame a partir dos dados histéricos
de um ativo especifico. Assim, o DataFrame é uma estrutura de dados organizada em linhas e

colunas. Além das informagdes tradicionais, o DataFrame utilizado também define a dire¢do do
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mercado no dia seguinte, assim como o alvo (target) a ser previsto pelo modelo. Os dados sdao

pré-processados e limpos antes de serem utilizados.
3.2.4 Tipos de aprendizado

Existem alguns tipos de aprendizado que sdo de suma importancia para o entendi-

mento, estes conceitos sdo definidos nos subtépicos abaixo:
3.2.4.1 Aprendizado supervisionado

No aprendizado supervisionado € usado sempre que queremos prever um determi-
nado resultado. O modelo € treinado com um conjunto de dados rotulados, ou seja, os dados
de entrada sdo acompanhados das respostas corretas. O objetivo é que o modelo aprenda a
mapear entradas para saidas corretas. Segundo (MULLER; SARAH, 2016), o aprendizado
supervisionado € um dos tipos de aprendizado mais promissores, sendo classificacio e regressao

exemplos vélidos de um modelo com aprendizado supervisionado.
3.2.4.2 Aprendizado ndo supervisionado

No aprendizado ndo supervisionado, o modelo € treinado com dados que ndo possuem
rotulos. O objetivo € encontrar padrdes ou estruturas ocultas nos dados. Técnicas comuns
incluem clustering (agrupamento de dados semelhantes) e redu¢do de dimensionalidade (como
a Principal Component Analysis ou Anélise de Componentes Principais (PCA)). Segundo
(MULLER; SARAH, 2016), um exemplo disso seria a extracdo de tépicos em colecdes de

documentos de texto.
3.2.4.3 Aprendizado semissupervisionado

Segundo (BRAGA, 2010), os algoritmos semissupervisionados também produzem
classificadores. O aprendizado semissupervisionado € uma técnica de aprendizado de maquina
que combina uma pequena quantidade de dados rotulados com uma grande quantidade de dados

nao rotulados para treinar modelos.
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3.2.4.4 Aprendizado por reforco

O modelo aprende através de interacdes com o ambiente, recebendo recompensas
ou puni¢des com base em suas acdes. O objetivo € maximizar a recompensa total ao longo
do tempo. O aprendizado por reforco é amplamente utilizado em robdética, jogos e sistemas
de recomendacdo. De acordo com (JUNIOR, 2021), este tipo de aprendizado possui trés
componentes principais: o agente (aprendiz ou tomador de decisdo), o ambiente (tudo com que
o agente interage) e acdes (o que o agente pode fazer). Um exemplo famoso € o AlphaGo, o

programa de inteligéncia artificial que venceu campedes humanos no jogo de Go.
3.2.5 Treinamento do modelo

O modelo adotado para este trabalho foi o de AM supervisionado, utilizou-se o
algoritmo de arvore de decisdo, implementada por meio da classe DecisionTreeClassifier da
biblioteca scikit-learn. Este modelo realiza tarefas de classificacdo com boa interpretagcdo, além
de resolver bem problemas com dados estruturados. Este modelo € baseado em uma estrutura
hierdrquica que se assemelha a um fluxograma. Cada né interno da drvore representa uma
decisdo baseada em uma caracteristica dos dados e cada n6 folha representa uma classe predita.
Neste caso: movimentos de alta, baixa ou lateralidade nos precos das acdes.

Como mencionado na subsecao 3.1.3.2, ao instanciar o modelo adotou-se o critério

Gini como medida de impureza, que avalia a qualidade das divisdes dos nds da drvore.

Figura 7 — Arvore.

def criaArvore(df, criterio, divisaoDados, testSize):

if divisaoDados = 'temporal':

X_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(df.drop('Classe', axis=1), df['Classe'], test_size=testSize/100, shuffle=False)

elif divisaoDados = 'aleatoria':

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(df.drop('Classe', axis=1), df['Classe'], test_size=testSize/100)
arvore = DecisionTreeClassifier(criterion=criterio)
arvore.fit(x_train, y_train)

resultado = arvore.predict(x_test)

print("\t\W\tACURRACY\n")

print(metrics.classification_report(y_test, resultado))

return arvore, resultado

v/ 0.0s
Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Sabe-se que também € necessdrio treinar um modelo de drvore de decisdo com
base nos dados fornecidos. Na Figura 7, o critério de divisdo e a divisdo dos dados podem ser

escolhidos pelo usudrio. Observe a Figura 8.

Figura 8 — Parametros da arvore.

arvore, resultado = criaArvore(df, 'gini', 'temporal', 20)

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Na Figura 8, observa-se que, ao utilizar o critério Gini, os dados sdao organizados
de forma temporal, preservando sua ordem cronoldgica. A divisdo dos dados € feita em dois
conjuntos: 80% dos dados sao destinados ao treinamento e os 20% restantes ao teste. Apds a

divisdo, o modelo € ajustado com base no conjunto de treinamento.
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4 ANALISE DOS DADOS

Esta secdo, tem o objetivo de examinar como os dados foram avaliados. Nas

subsecdes abaixo constam mais detalhes.

4.1 Avaliacao dos dados

Calcula-se os retornos financeiros com base nas decisdes tomadas pelo modelo. Os
retornos cumulativos sdo calculados e comparados com um benchmark. Isso permite avaliar a
eficdcia do modelo em relacdo a uma estratégia de investimento passiva. Na Figura 8, € utilizado
um comando que retorna as métricas de acuricia, que sdo essenciais para avaliar a eficiéncia da

ferramenta. As métricas apresentadas incluem:

Acuricia: propor¢do de previsdes corretas sobre o total de exemplos.
* Precisdo: proporcao de exemplos classificados como positivos que realmente sao positivos

(verdadeiros positivos / (verdadeiros positivos + falsos positivos)).

Recall (Sensibilidade): propor¢ao de exemplos positivos que foram corretamente identifi-

cados (verdadeiros positivos / (verdadeiros positivos + falsos negativos)).

F1-Score: média harmonica entre precisao e recall, oferecendo uma métrica que leva em

consideragdo tanto os falsos positivos quanto os falsos negativos.

Essas métricas avaliam a capacidade do modelo de classificar corretamente as dire-
¢oes de movimento do mercado (alta, baixa ou lateralizagdo) com base nos dados histéricos de
precos e indicadores técnicos. Com base nas decisdes de compra e venda € calculado o retorno
financeiro simulado, através da funcdo calculaRetorno na Figura 9, que compara o desempenho

da estratégia baseada nas previsdes do modelo com um benchmark.

* benchmark: a linha de base (ou benchmark) € o retorno cumulativo de uma estratégia
passiva de manter a a¢do (baseado no retorno percentual didrio da a¢do).

¢ CR (Cumulative Return ou Retorno Cumulativo (CR)): este € o retorno cumulativo da
estratégia baseada nas previsdes do modelo. Ele € calculado como o retorno cumulativo
ponderado pelas decisdes do modelo Decision. Se o modelo previu uma alta, a estratégia

"compra" a acdo, e se previu uma queda, a estratégia "vende" ou "shorta" a acao.
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Figura 9 — Simulag@o do retorno.
df. loc[:, 'Benchmark'] = (df ['Change'] + 1). cumprod()
df. loc[:, 'Rt'] = 1 + df.Decision * df. Change
df. loc:[:, 'CR'] = df.Rt. cumprod ()

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Na Figura 9, esta representada a fun¢do calculaRetorno, que retorna a diferenca
entre o retorno cumulativo (CR) e o benchmark. Este valor mostra a vantagem que o modelo

oferece em relacdo a uma estratégia passiva.

Figura 10 — Simulagdo do retorno em codigo (vantagem).

vantagem = df.CR.iloc[-1] - df.Benchmark.iloc[-1]

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A Figura 9 e a Figura 10 se complementam, neste trecho do algoritmo, testa-se
a métrica onde o modelo mostra uma vantagem em termos de retorno financeiro. A varidvel
vantagem € usada para calcular a vantagem da estratégia de investimento baseada nas previsoes
do modelo em relacdo a uma estratégia de benchmark passiva.

Tabela 3 — Simulacdo do retorno.

Date Close Decision Change Benchmark Rt CR

2022-03-18 00:00:00-03:00 89.088669 -1.0 0.018982 1.018982 0.981018 0.981018
2022-03-21 00:00:00-03:00 91.610481 -1.0 0.028307 1.047826 0.971693 0.953249
2022-03-22 00:00:00-03:00 89.561516 -1.0 -0.022366 1.024390 1.022366 0.974569
2022-03-23 00:00:00-03:00 89.422440 -1.0 -0.001553 1.022799 1.001553 0.976082

2022-03-24 00:00:00-03:00 89.848923 -1.0 0.004769 1.027678 0.995231 0.971427

269 2023-04-13 00:00:00-03:00 79.510002 -1.0 -0.013524 0.909423 1.013524 2.217268
270 2023-04-14 00:00:00-03:00 78.809998 -1.0 -0.008804 0.901416 1.008804 2.236789
271 2023-04-17 00:00:00-03:00 77.870003 -1.0 -0.011927 0.890665 1.011927 2.263468
272 2023-04-18 00:00:00-03:00 78.540001 -1.0 0.008604 0.898328 0.991396 2.243993

273 2023-04-19 00:00:00-03:00 76.250000 -1.0 -0.029157 0.872135 1.029157 2.309421

273 rows x 7 columns

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A Tabela 3 apresenta os resultados de uma simulag@o de retorno baseada em um

modelo preditivo de aprendizado de mdquina aplicado ao ativo financeiro. Nesta simulacao:
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* Date: esta coluna representa a data em que o ativo foi negociado, fornecendo o contexto

temporal para cada transa¢@o ou previsdao do modelo.

Rt: mostra o retorno didrio do ativo em termos percentuais. Ele é calculado com base na
diferenca entre o preco de fechamento do dia e o preco de fechamento do dia anterior,
indicando o lucro ou perda do dia.

* Decision: refere-se a previsao do modelo de aprendizado de maquina para o proximo
movimento do mercado (compra, venda ou manter). Onde, 1 indica uma decisdo de

compra, -1 indica venda e 0 indica que a posi¢cdo serd mantida

Change: refere-se a variacdo percentual do preco do ativo em relagdo ao dia anterior,

indicando o movimento real do preco do ativo.

CR: mostra o retorno acumulado da estratégia preditiva ao longo do tempo, ou seja, a soma

dos retornos didrios ao longo de todo o periodo de anélise.

Benchmark: Representa o retorno acumulado de uma estratégia passiva (benchmark), onde
o ativo € comprado e mantido durante todo o periodo, sem realizar operagdes de compra e

venda com base em previsoes.

4.2 Visualizacdo dos dados

Figura 11 — Visualizagdo gréfica.

def Grafico(df):
fig = make_subplots(rows=2, cols=1, shared_yaxes=True)

fig.add_trace(go.Scatter(x=df.index, y=df-Benchmark, name ='Benchmark"),
row=1, col=1)
fig.add_trace(go.Scatter(x=df.index, y=df.CR, name ='Cumulative Return - CR’),

row=1, col=1)

fig.add_trace(go.Bar(x=df.index, y=df.Decision, name ='Decision’),

row=2, col=1)

fig.update layout(height=600, width=600,
title_text="Anélise Financeira",xaxis_title="Tempo',
yaxis_title="Retorno(%)")

fig.update_xaxes( title_text = "Tempo", showgrid=True, gridwidth=1, gridcolor="lightgray',showline=True, linewidth=1, row = 2, col = 1)

fig.update yaxes( title_text = "Decision", showgrid=True, gridwidth=1, gridcolor="lightgray',showline=True, linewidth=1, row = 2, col = 1)

return fig

v/ 0.0s
Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Para uma melhor visualizacdo dos resultados financeiros € necessario gerar um
gréfico interativo. O grafico mostra o retorno cumulativo do modelo e do benchmark ao longo
do tempo bem como as decisdes tomadas pelo modelo. Essa visualizagdo auxilia na andlise e

interpretacdo dos resultados obtidos. O c6digo da Figura 11 ird ajudar neste passo de visualizacao.
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S RESULTADOS

Na sec¢do 4.1 encontra-se detalhes dos indicadores de avaliagdo dos dados como
precision, recall, F1-score. Ao analisar o ativo de cddigo de negociacio VALE3.SA a partir
do ano de 2017 até 2023, obtém-se uma acuracia satisfatoria de 78%. Foi utilizado o critério
Gini (3.1.3), a divisao de dados ocorreu de modo temporal, divididos em dois conjuntos, sendo
eles 80% para treino e 20% para teste. Ocorreram outras tentativas de testes, dentre elas 70%
de treino e 30% de teste. Entretanto, ndo apresentou uma acurécia satisfatéria, dentre todos os
testes o que apresentou uma melhor acuricia, foi 80% de treino e 20% de teste, que foi o0 modelo

utilizado neste trabalho. Na Figura 12, observa-se com mais detalhes a acuricia.
Figura 12 — Acuricia da VALE3.SA.

arvore, resultado = criaArvore(tabela,

ACURRACY

precision recall fl-score support

-1.0 . . .75 152
1.0 . . .80 148

accuracy .78 300
macro avg - - .78 300
weighted avg - - .78 300

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Observa-se a coluna support definida pela fungao classification_report() da biblioteca
sklearn.metrics. O support informa as quantidades de amostras das classes presentes no conjunto
de dados de teste. Ele ajuda a contextualizar o desempenho do modelo para cada classe, o
support refere-se ao nimero de instincias verdadeiras. O modelo apresenta dados de precision,
recall, F1-score e support satisfatérios, capaz de identificar tanto movimentos de alta, como
movimentos de baixa.

Ap6s a andlise, o ativo com ticker VALE3.SA, é representado no gréfico da Figura
13, demonstrando um comparativo entre o retorno acumulado gerado por uma estratégia preditiva
baseada em aprendizado de médquina e o benchmark de uma estratégia passiva. A andlise é

dividida em dois subgraficos que evidenciam o comportamento da estratégia ao longo do tempo.
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Figura 13 — Retorno Acumulado e Benchmark.
Analise Financeira

Benchmark
2 === Cumulative Return - CR
Decision

1.5

Retorno(%)

100 200
Tempo

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A linha vermelha do gréfico de retorno por tempo, representa o retorno acumulado da
estratégia preditiva, que foi gerada a partir das decisdes de compra e venda previstas pelo modelo
de 4rvore de decisdo. Ao longo do tempo, a linha vermelha indica um crescimento sustentado
do retorno da estratégia, o que sugere a eficicia do modelo preditivo em identificar padrdes
no comportamento dos precos das acdes. Observa-se uma inclinagdo ascendente consistente,
sinalizando um aumento continuo do retorno percentual ao longo do periodo analisado. A linha
Azul (benchmark) corresponde ao retorno acumulado de uma estratégia passiva apenas com a
manuten¢do do ativo ao longo do tempo, sem alteracdes baseadas em previsdes do mercado. O
modelo funciona para todos os ativos, porém nos testes alguns ativos tiveram resultados ruins, a
escolha da drvore de decisdo foi pela sua simplicidade de implementacio e apresentou resultados

satisfatorios.

Figura 14 — Gréfico da evolu¢do VALE3.SA.

1

0.5

Decision

0.5

100 200

Tempo

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
Nota: O tempo estd descrito em dias.

Na Figura 14, tem-se um grafico de barras que exibe as decisdes de compra e venda

tomadas pela estratégia preditiva ao longo do tempo. O valor 1 indica uma decisdo de compra,
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sugerindo que o modelo previu uma alta no preco do ativo, enquanto o valor -1 indica uma
decisdo de venda, sugerindo uma previsdo de queda. O eixo vertical representa o tipo de decisao
(-1 para venda, 1 para compra), e o eixo horizontal indica o tempo. A Figura 14 mostra como as
decisdes foram distribuidas ao longo do periodo de andlise, complementando o grafico superior

ao demonstrar a relacio entre essas decisdes e o desempenho da estratégia.
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6 DISCUSSOES

Os resultados obtidos ao longo do desenvolvimento deste trabalho indicam que o
uso de arvores de decisdo como modelo preditivo para o mercado de acdes € uma abordagem
vidvel e promissora. A estratégia preditiva baseada em aprendizado de miquina demonstrou, por
meio de simulagdes, a capacidade de superar o benchmark de uma estratégia passiva de "buy and
hold", gerando retornos superiores ao longo do tempo. Essa constatagdo reforga a aplicabilidade
de técnicas de aprendizado supervisionado, especialmente drvores de decisdo, em ambientes
complexos como o mercado financeiro.

A acurécia do modelo, alcancando 78% nos testes realizados com o ativo VALE3.SA,
mostra-se satisfatoria quando comparada a modelos passivos. No entanto, € importante considerar
que a acurdcia por si s6 ndo € suficiente para garantir uma vantagem continua no mercado. A
anélise dos retornos acumulados indicou que o modelo obteve melhor desempenho em momentos
de alta volatilidade, sugerindo que a combinacao de algoritmos de aprendizado de mdquina com
indicadores técnicos pode oferecer uma vantagem competitiva em periodos de instabilidade.

Apesar dos resultados positivos, algumas limita¢des foram observadas. O modelo de
arvore de decisdo, embora simples e facil de interpretar, pode apresentar dificuldades ao lidar
com dados altamente dindmicos e ndo-lineares, como os do mercado de acdes. [sso sugere que
modelos mais complexos, como redes neurais ou algoritmos baseados em ensemble (por exemplo,
Random Forests), poderiam ser explorados em trabalhos futuros para melhorar a robustez e
precisdo das previsdes. Além disso, a divisao dos dados em 80% para treinamento e 20% para
teste pode nao capturar adequadamente as flutuagdes do mercado, ja que o volume de dados
historicos e as caracteristicas especificas de cada ativo podem influenciar a capacidade preditiva
do modelo.

Outro ponto relevante discutido é a dependéncia do modelo em relagdo a qualidade
dos dados histéricos utilizados. Como o desempenho da 4rvore de decisdo depende diretamente
das varidveis de entrada e dos indicadores técnicos selecionados, variacdes nos dados, como erros
ou omissodes, podem impactar negativamente os resultados. Ademais, fatores exégenos, como
eventos macroecondmicos, crises politicas e novas regulamentagdes, nao foram considerados no
escopo do modelo, o que poderia comprometer sua precisao em determinados cendrios.

Em termos préticos, a implementa¢do de uma ferramenta preditiva como a desenvol-
vida neste trabalho tem o potencial de beneficiar investidores de todos os niveis de experi€ncia,

especialmente aqueles com menos familiaridade com o mercado de acdes. Ao automatizar o
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processo de andlise e recomendacio de compra e venda, o modelo oferece suporte para tomadas
de decisdes mais racionais, mitigando o impacto de vieses emocionais que frequentemente afetam
investidores inexperientes. No entanto, € essencial que os investidores entendam que nenhum
modelo preditivo pode garantir o sucesso no mercado financeiro, sendo sempre necessirio um
gerenciamento de risco adequado.

Por fim, os resultados deste estudo evidenciam que o aprendizado de méaquina,
quando aplicado ao mercado de acdes, pode proporcionar uma ferramenta eficaz para identificar
padrdes e tendéncias. No entanto, a natureza voldtil e imprevisivel do mercado sugere que futuras
pesquisas poderiam explorar a combinacao de diferentes abordagens preditivas, como a inclusio

de dados de andlise fundamentalista, para refinar ainda mais a acurécia e a robustez do modelo.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como objetivo desenvolver e avaliar um modelo preditivo baseado
em aprendizado de mdquina, especificamente utilizando arvores de decisdo para auxiliar inves-
tidores nas tomadas de decisdes de compra e venda de acdes. O modelo foi aplicado a dados
histéricos do ativo VALE3.SA, utilizando indicadores técnicos amplamente reconhecidos, como
RSI, ROC, e médias mdveis para otimizar as previsoes e melhorar a acuracia das decisoes.

Ademais, os resultados demonstraram que a metodologia adotada foi eficaz em gerar
retornos superiores a estratégia passiva de "buy-and-hold”. Como evidenciado pela linha de
retorno acumulado consistentemente acima do benchmark no periodo analisado. A combinacio
dos indicadores técnicos com o modelo de arvore de decis@o possibilitou identificar padrdes
relevantes no comportamento dos precos das acdes, resultando em decisdes preditivas que
proporcionaram uma vantagem financeira em comparag¢ao a manutengao passiva do ativo.

Adicionalmente, a divisdo temporal dos dados mostrou-se uma abordagem adequada
para simular um cendrio real de mercado, onde o modelo € treinado com dados histéricos e
avaliado em dados futuros, refletindo de forma mais precisa o comportamento do ativo em
situacdes de incerteza e volatilidade.

Para melhorias futuras, poderia implementar modelos mais avancados de AM. Como
por exemplo, redes neurais recorrentes que sao projetados para lidar com dados sequenciais,
aumentando a precisdo das previsdes em séries temporais. Também, técnicas de ensemble
learning podem ser implementadas para aumentar a robustez das previsoes.

Outra melhoria interessante € a implementagdo de relatérios didrios que sdo enviados
por e-mail em horério predefinido. A geracao de relatdrios didrios pode ser automatizada por
meio de scripts que consolidam informacdes relevantes, como: previsdes de mercado, retornos
diérios e andlise de desempenho. Estes relatérios podem ser gerados em formatos de PDF ou
de Excel e enviados automaticamente por e-mail em dias ou horarios predefinidos, utilizando a
biblioteca smtplib em Python ou integrando plataformas de notificacdo. Este processo garante
que os usudrios recebam atualizacdes periddicas e consistentes. Facilitando o acompanhamento
continuo da estratégia preditiva, permitindo que as tomadas de decisdes sejam embasadas e

estratégicas.
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