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RESUMO

Este trabalho verifica o desenvolvimento e a aplicação de um modelo preditivo baseado em

aprendizado de máquina, utilizando árvores de decisão, para auxiliar investidores na tomada de

decisões assertivas no mercado de ações. A ferramenta foi projetada para prever movimentos de

preços de ativos financeiros, empregando técnicas de análise técnica e indicadores. O objetivo

principal é oferecer uma base de suporte à decisão para investidores, especialmente para aqueles

com menos experiência, contribuindo para reduzir erros e melhorar o desempenho de suas

carteiras de investimento. Além disso, a ferramenta auxilia na gestão emocional do investidor,

reduzindo vieses comportamentais que frequentemente levam à decisões impulsivas e potencial-

mente prejudiciais. O modelo utiliza dados históricos do ativo, processados com algoritmos de

aprendizado de máquina para identificar padrões e tendências futuras. O desempenho do modelo

foi avaliado em relação a uma estratégia passiva de investimento, demonstrando que a abordagem

proposta gerou retornos superiores ao benchmark. A combinação de aprendizado de máquina

com indicadores técnicos permitiu um aumento na acurácia das previsões, proporcionando uma

vantagem competitiva em um mercado volátil. Ademais, o trabalho destaca a importância do uso

de tecnologias como aprendizado de máquina e inteligência artificial no contexto financeiro atual,

onde possui a capacidade de processar grandes volumes de dados e extrair insights valiosos que

são cruciais para a tomada de decisões mais eficientes. A utilização desta ferramenta mostra-se

promissora para democratizar o acesso a análise financeira, beneficiando investidores de todos

os níveis de experiência.

Palavras-chave: Árvore de decisão. Aprendizado de máquina. 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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Dentre os investidores que estão custodiados na B3, pode-se observar a faixa etária

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 Etária Homens Mulheres

Até 15 anos 17.620 13.298
De 16 a 25 anos 635.494 119.267
De 26 a 35 anos 1.600.077 449.255
De 36 a 45 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 extraídos da B3.

Observa-se um crescimento no número de investidores a partir de 2018 (NETO et

al., 2022), o que pode implicar em um aumento no volume de transações e, consequentemente,

no volume financeiro. O mercado da bolsa de valores brasileira possui grande relevância para o

país. No âmbito internacional, a B3 é considerada a maior bolsa de valores da América Latina,

segundo a Info Money (MONEY, 2023). A B3 tem chamado a atenção de muitos investidores,

em especial aos investidores que buscam diversificar suas carteiras por meio da renda variável.

Com o aumento da base de investidores, como demonstrado na Figura 1, principal-

mente da faixa etária de 26 a 35 anos, na Tabela 1, surge a necessidade de utilizar ferramentas

que auxiliam na tomada de decisões financeiras de maneira assertiva. Neste contexto, as técnicas

de AM, como as árvores de decisão, oferecem uma oportunidade de apoiar esse crescente grupo

de investidores com análises automatizadas e previsões baseadas em dados, auxiliando na tomada

de decisões mais eficientes. De acordo com (MACHADO; CORRÊA, 2022), utilizando recursos

de Inteligência Artificial é possível realizar análises preditivas de preços com base em séries

históricas.

Com base em (GÉRON, 2021), AM é a ciência da programação de computadores

de maneira que eles possam aprender com os dados. As ferramentas que simplificam o acesso

as informações complexas podem não apenas ajudar a evitar erros de julgamento, mas também

melhorar a performance das carteiras de investimento, especialmente para aqueles que estão co-

meçando no mercado de ações. Ainda mais, pode-se melhorar significativamente o desempenho
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dos investimentos em suas carteiras, ao proporcionar uma base sólida para as decisões.

É importante salientar que investir na bolsa de valores exige dedicação, esforço e

tempo para a avaliação criteriosa dos ativos e tomada de decisões adequadas. Segundo (PASSOS,

2018), é necessário ter conhecimento sobre o assunto para não acabar prejudicando-se. Um

indivíduo com pouco conhecimento sobre um ativo específico e o mercado em geral corre o

risco de tomar decisões equivocadas, seja na compra ou venda de um ativo, o que pode impactar

negativamente sua carteira de investimentos. As decisões precipitadas podem gerar grandes

prejuízos, principalmente em fundos geridos por gestores onde o impacto de uma má escolha

pode ser ainda maior.

Para auxiliar nesse processo de tomada de decisões, surgem tecnologias como a

Inteligência Artificial (IA). De acordo com (COPPIN, 2004), a IA é o estudo de sistemas que

agem de uma maneira que, para qualquer observador, pareça ser inteligente, ou seja, a IA é capaz

de realizar tarefas que exigem a inteligência humana. Tarefas nas quais podem exigir raciocínio,

resolução de problemas, percepções, aprendizado e uso da linguagem.

Acredita-se que a ascensão da IA será cada vez mais relevante no decorrer dos anos.

Segundo (LEE, 2019), ferramentas que usam IA mudarão a forma de como enxergamos o mundo,

a forma como amamos, como nos relacionamos, trabalhamos e vivemos. Estima-se que haverá

uma simbiose no mercado entre tarefas de otimização, que seria, o toque da máquina e toque

humano, onde as ferramentas que utilizem técnicas de IA irão ficar cada vez mais comuns e

essenciais.

Segundo (COPPIN, 2004), um subcampo da inteligência artificial é o Aprendizado

de Máquina (AM), que é focado na construção de sistemas que podem aprender e melhorar a

partir de seus próprios dados. O AM é, portanto, uma aplicação de IA que fornece aos sistemas

a capacidade de aprender e melhorar. Entretanto, vale ressaltar que existem alguns tipos de

aprendizados que serão mencionados em (3.2.4.1).

O AM envolve o desenvolvimento de algoritmos que têm a possibilidade de aprender

com os dados e melhorar seu desempenho ao longo do tempo (GÉRON, 2021). No contexto da

previsão de preços, os modelos de AM podem analisar grandes volumes de dados históricos,

identificar padrões (que são componentes fundamentais na análise e interpretação de dados

complexos), detectar tendências e fazer previsões com base nesses padrões. Uma análise gráfica

de uma ação na bolsa de valores representa uma série temporal. De acordo com (MCKINNEY,

2018), qualquer dado medido em vários pontos no tempo compõe uma série temporal. No caso
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das ações na bolsa de valores, as séries temporais geralmente possuem frequência fixa, em que a

entrada de dados ocorre em intervalos regulares de acordo com alguma regra.

Há algumas técnicas de AM que podem ser aplicadas à previsão de preços. Os

exemplos disso seriam: a regressão linear, redes neurais, árvores de decisão e algoritmos

genéticos. Cada técnica tem suas próprias características e limitações. A escolha de uma

técnica adequada dependerá do contexto e dos objetivos específicos. Além disso, a precisão e a

eficiência das previsões dependem de vários fatores, como: a qualidade e a quantidade dos dados

disponíveis, a escolha correta das variáveis de entrada, a escolha dos parâmetros do modelo e a

validação adequada do desempenho do modelo (MÜLLER; SARAH, 2016).

Segundo (MACHADO; CORRÊA, 2022), o mercado financeiro é uma alternativa

financeira para maiores ganhos, por outro lado também traz maiores riscos. Entretanto, é

importante destacar que nem sempre uma técnica de previsão fornecerá informações precisas. Os

mercados financeiros são caracterizados por sua complexidade e volatilidade, sendo influenciados

por diversos fatores imprevisíveis, como notícias econômicas, eventos políticos, mudanças

regulatórias e até mesmo aspectos comportamentais dos investidores. Esses fatores podem fazer

com que os movimentos de preços se afastem dos padrões históricos, desafiando as previsões

baseadas em análise técnica ou em modelos de aprendizado de máquina (AM). Desse modo,

é fundamental compreender que, embora essas técnicas não garantam sucesso nos mercados

financeiros, elas oferecem insights valiosos ao identificar padrões e tendências com base em

dados históricos, contribuindo para a tomada de decisões.

1.1 Motivação

Investidores frequentemente se deparam com fortes emoções que podem influenciar

negativamente suas decisões. A aplicação de árvores de decisão no aprendizado de máquina

oferece uma solução eficaz para mitigar esses vieses emocionais e promover a racionalidade na

tomada de decisões. Outrossim, pesquisas demonstram a viabilidade de construir e automatizar

modelos matemáticos e probabilísticos para auxiliar na análise e previsão do comportamento do

mercado financeiro. Diante dessa necessidade, o desenvolvimento de uma ferramenta que utilize

aprendizado de máquina com árvores de decisão se configura como uma proposta promissora

para aprimorar o desempenho de carteiras de investimentos.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivos gerais

Este trabalho tem como objetivo principal a construção de uma ferramenta para

auxiliar investidores na tomada de decisões assertivas em investimentos de renda variável. A

ferramenta tem como objetivo principal identificar possíveis tendências e futuros movimentos no

mercado financeiro.

A ferramenta apresentará indicadores relevantes, derivados de análises gráficas

avançadas, que consideram o histórico de flutuações de preços nos ativos (tickers). Para tanto,

será empregado processamento computacional robusto, utilizando algoritmos de aprendizado de

máquina, com foco em árvores de decisão.

1.2.2 Objetivos específicos

• Coletar histórico de negociação 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 árvore de decisão utilizando o conjunto de treinamento.

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

vantes.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

A ferramenta tem como objetivo auxiliar na análise financeira e tomada de decisões

no mercado de ações. A aplicação combina análise técnica, aprendizado de máquina e visuali-

zação de dados para auxiliar na tomada de decisões financeiras. A sua estrutura é definida por

bibliotecas, pré-processamento de dados, DataFrame, treinamento do modelo, avaliação dos

resultados e a visualização dos resultados.

2.1 Análises de mercado

Existem algumas linhas de análises dentro deste universo de ativos de renda variável,

exemplos disso seriam: a análise técnica e a análise fundamentalista.

2.1.1 Análise fundamentalista

Segundo (LEMOS, 2018), a análise fundamentalista utiliza modelos matemáticos,

para calcular o fluxo de caixa futuro e trazê-lo a valor presente, permitindo assim projetar o

preço-alvo de uma ação.

De acordo com os conceitos de (GRAHAM, 2020), a análise fundamentalista é uma

ferramenta que tem como objetivo principal determinar o valor intrínseco de uma ação, com o

objetivo de avaliar se o preço de mercado reflete esse valor. Graham defendeu a compra de ativos

abaixo do seu valor intrínseco, proporcionando uma margem de segurança que poderia aumentar

a possibilidade de rentabilidade a longo prazo.

Na análise fundamentalista faz-se uma avaliação geral da empresa em aspectos,

como a situação financeira da empresa. Se ela tem bens, se sim quais seriam. Se ela tem dívidas

de uma maneira detalhada. Quais os projetos que estão em execução e os planos futuros. Este

tipo de análise considera os fundamentos da empresa.

2.1.2 Análise Técnica

De acordo com (SIQUEIRA, 2020), baseia seu estudo nos dados históricos das

ações de uma determinada empresa no mercado, através de ferramentas gráficas e cálculos

matemáticos, de forma a estabelecer padrões de comportamento nas variações de preço de um

ativo. Em que traders e investidores buscam identificar oportunidades de lucro com base em
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padrões e tendências históricas. Ao estudar gráficos de preços, indicadores técnicos e modelos

matemáticos, os profissionais do mercado buscam prever movimentos futuros de preços e tomar

decisões de compra ou venda de ativos. A análise técnica é uma abordagem baseada na premissa

de que os preços dos ativos refletem todas as informações disponíveis sobre eles, portanto a

análise pode ser usada para identificar padrões e tendências recorrentes. Os analistas técnicos

usam uma variedade de indicadores e ferramentas, como médias móveis, osciladores, bandas de

Bollinger e retrações de Fibonacci, para interpretar movimentos de preços e fazer previsões.

Ainda mais, a análise técnica leva em consideração conceitos como suporte e resis-

tência, que são níveis de preço nos quais um ativo tende a inverter a direção. Esses níveis são

estabelecidos com base em padrões anteriores e são considerados áreas de grande interesse para

os traders, pois representam pontos potenciais de entrada ou saída do mercado.

É importante frisar que a análise técnica não se baseia em fundamentos econômicos

ou informações financeiras das empresas. É concentrada principalmente na análise de gráficos

de preços e padrões históricos, tendo uma possibilidade de ser considerado uma limitação, já que

não leva em consideração variáveis econômicas, políticas ou outras externas que possam afetar

os preços dos ativos.

2.1.3 Indicadores

De acordo com (MELO, 2022) os indicadores são utilizados para auxiliar os inves-

tidores nas análises gráficas, dando uma perspectiva diferente e, consequentemente, ajudando

nas tomadas de decisões. Dentre vários indicadores, alguns mostram a tendência do mercado,

probabilidade de reversão, volatilidade, retração e vários outros aspectos que auxiliam as análises

técnicas dos investidores.

2.1.3.1 RSI - Relative Strength Index (Índice de Força Relativa)

O RSI é um indicador popular de momentum de preço e foi desenvolvido por Welles

Wilder. Tem como objetivo medir a força ou fraqueza de um ativo, comparando a magnitude

dos ganhos recentes com as perdas recentes ao longo de um período específico. De acordo com

(AMARANTE, 2021), o seu objetivo consiste em "detectar" o mais cedo possível eventuais

momentos de compra/venda. O RSI é um indicador que funciona melhor em momentos de

volatilidade. Inicialmente, o Relative Strength Index ou Índice de Força Relativa (RSI) foi

desenvolvido para avaliar um período de até 14 dias. Porém, ele pode avaliar outros períodos.
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Define-se RSI:

RSI = 100− [
100

1+RS
] (2.1)

RS =
Média de retornos positivos de X dias
Média de retornos negativos de X dias

(2.2)

2.1.3.2 ROC - Rate of Change (Taxa de variação)

O indicador Rate of Change ou Taxa de Variação (ROC) é responsável por medir a

variação percentual dos preços de fechamento, identifica tendências além de possíveis reversões,

que podem ser usadas a favor do operador do ativo para tomadas de decisão. Segundo (COELHO,

2020), pode ser usado para se verificar divergências, como situações em que o ativo possa estar

sobrecomprado ou sobrevendido. Os valores altos e baixos históricos do ROC funcionam como

as regiões sobrecompradas e sobrevendidas, respectivamente.

Define-se o ROC:

ROC =
(Pt −PT )

PT
∗100 (2.3)

Abaixo temos referência sobre o resultado do ROC. Vale ressaltar que as variações

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

I. ROC > 0 ascendente indica manutenção de uma tendência de alta.

II. ROC < 0 descendente indica manutenção de uma tendência 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 Móvel Simples)

Segundo (MENEZES et al., ), o indicador Simple Moving Average ou Média Móvel

Simples (SMA), consegue atenuar as variações e produzir uma linha que nos aponta uma

valorização ou uma desvalorização de uma maneira constante, e consiste na soma dos valores de

um período, dividido pelo próprio período.
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Define-se o SMA:

SMAn =
∑

n
i=1 valori

n
(2.4)

I. SMA: será a média móvel.

II. n: será o tamanho da janela que será utilizada

III. valor: será o preço do ativo.

2.1.3.4 EMA - Exponential Moving Average (Média Móvel Exponencial)

Na média móvel exponencial, os dados recentes tem um peso maior quando compa-

rado com os dados mais antigos. A Exponential Moving Average ou Média Móvel Exponencial

(EMA), considerando o mesmo número de períodos, a média móvel exponencial acompanha as

variações mais rapidamente do que a média móvel simples.

Define-se o EMA:

EMA = MME(n) = α ×P(n)+(1−α)×MME(n−1) (2.5)

I. P(n): é o preço do ativo no período n.

II. MME(n−1): é a média móvel exponencial do período anterior n−1.

III. α: é o fator de suavização.

O fator de suavização, pode ser calculado:

α =
2

N +1
(2.6)

I. α: é o fator de suavização.

II. N: é o número de períodos utilizados para calcular a MME.

Segundo (LOPES, 2024), EMA dá mais ênfase aos preços mais atuais, reagindo

mais rapidamente às mudanças no mercado e atribui mais peso aos preços recentes, tornando-a

mais sensível a mudanças recentes no preço. O (VOORSLUYS, 2006), acredita que o uso de

EMA pode ser visto como uma forma de adicionar mais qualidade na informação.

2.1.3.5 HMA - Hull Moving Average (Média Móvel Hull)

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

Hull (HMA), faz o uso da média ponderada e da raiz quadrada do período analisado. Este
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indicador é muito utilizado para identificar pontos de saída das operações, também considera-se

o valor inteiro retornado da raiz quadrada e da divisão sem as porções decimais.

Define-se o HMA:

HMAp = MMP
(

2×MMP
(

Valor,
p
2

)

−MMP(Valor, p) ,
√

p
)

(2.7)

I. MMP: será a média móvel ponderada.

II. Valor: será o resultado da Média Móvel Ponderada (MMP) no período.

III. p: será o período.

2.2 Ferramentas utilizadas

Utilizou-se a linguagem de programação 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 programação interpretada, de alto nível, de código aberto e orientada a objetos. Amplamente

usada, possuindo uma grande portabilidade com outras linguagens de programação sendo versátil

e eficiente para o desenvolvimento de projetos.

De acordo com (MENEZES, 2014), existem várias vantagens em utilizar a linguagem

Python, entre as quais se destacam sua simplicidade e clareza. É uma linguagem em constante

crescimento em diversas áreas da computação 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 gráficas, entre outras funcionalidades. Desta

maneira, possibilitando a obtenção de resultados em pouco tempo.

2.2.2 Google Colab

Construído 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 execução e edição de células individuais de código em

Python de forma facilitada.
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A árvore de decisão é escolhida como modelo de aprendizado de máquina para

este trabalho, devido a facilidade de interpretação e implementação. Além disso, árvores de

decisão lidam bem com dados categóricos e numéricos tornando-se uma ferramenta versátil.

Existem outras alternativas de modelos de aprendizado de máquina, como redes neurais artificiais,

máquinas de vetores de suporte e regressão logística, que também podem ser utilizados para

previsão de preços no mercado financeiro. Há limitações ao utilizar árvores de decisão, 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 padrões altamente não lineares

e complexos, as árvores de decisão podem ser superadas por modelos mais sofisticados, como

redes neurais.

O método de treinamento da árvore é baseado nos ajustes supervisionados dos dados

históricos pré-processados e rotulados, sendo treinada com base nos dados de treinamento. O

critério de divisão da árvore pode ser selecionado, como o critério de Gini (3.1.3), que mede a

impureza dos dados. Uma vez treinada, a árvore de decisão é utilizada para fazer previsões de

movimentos de alta, baixa ou lateralização da ação com base nos indicadores técnicos sobre os

dados de teste.

A avaliação do modelo é realizada por meio da métrica de acurácia, que mede a

proporção de previsões corretas em relação ao total de previsões realizadas. Além disso, é gerado

um gráfico para visualizar o desempenho do modelo ao longo do tempo, comparando o retorno

cumulativo do modelo com um padrão de referência.

É importante ressaltar que o sucesso da metodologia depende da qualidade dos dados

utilizados, da escolha adequada dos indicadores técnicos e do ajuste dos parâmetros do modelo.

A interpretação correta dos resultados e a combinação com outras formas de análise, como a

análise fundamentalista, também são essenciais para a tomada de decisões informadas.

Em resumo, a metodologia adotada utiliza a classe DecisionTreeClassifier da biblio-

teca scikit-learn, que envolve a aplicação da técnica de aprendizado de máquina, baseadas em

árvores de decisão juntamente com a utilização de indicadores técnicos e a análise de dados

históricos para a previsão de preços de ativos financeiros. A árvore de decisão é utilizada

como modelo de aprendizado de máquina, e a acurácia é empregada como métrica de avaliação.

A metodologia oferece uma abordagem sistêmica e automatizada para auxiliar na tomada de

decisões de compra e venda de ativos financeiros.
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3.1 Árvore de Decisão

Uma árvore de decisão é uma estrutura semelhante a um fluxograma em que cada nó

interno representa um teste de um atributo, cada ramo representa uma regra de decisão e cada

nó folha representa um resultado. Salienta-se ainda que a árvore de decisão é uma técnica de

aprendizado de máquina que usa modelos de decisão para tirar conclusões sobre o valor alvo de

um projeto a partir de observações desse projeto. Eles são usados em problemas de classificação

e regressão. Segundo (SIQUEIRA, 2020) as árvores de decisão dividem o problema em vários

subproblemas a fim de chegar na melhor solução.

Com o objetivo de facilitar a compreensão do funcionamento de uma árvore binária

de busca, será ilustrada na Figura 4 a implementação utilizando os números a seguir: 33, 14, 7,

27, 77, 43 e 80.

Figura 4 – Exemplo de implementação em uma árvore binária de busca.

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Na Figura 4, há um exemplo de uma árvore sendo implementada, onde o primeiro

elemento será a raiz, neste exemplo temos o número 33. Seguindo a lista dos números para

implementação, deve-se verificar se o próximo número da lista será maior ou menor em compa-

ração com o seu pai. Neste primeiro momento usa-se o nó de número 14, por ser menor que seu

nó 33 (nó pai) ficando alocado à esquerda como apresentado no item (II), se fosse maior que seu

pai seria adicionado à direita. Ao adicionar o terceiro item da lista, observa-se que é um valor
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dessas árvores é a análise estatística, que envolve diversos métodos e técnicas para extrair

perspectivas valiosas dos dados históricos de mercado e usá-los para prever futuros resultados. A

teoria da informação e do ganho de informação fornece uma base matemática para essa seleção,

guiando o processo para a construção de árvores eficientes e precisas.

3.1.1 Fundamentos da Teoria da Informação

A teoria da informação, desenvolvida por Claude Shannon, quantifica a incerteza

presente em um conjunto de dados. Este conceito pode ser aplicado em diversas áreas, entretanto

na ciência da computação tem aplicações em processamento de linguagem natural onde extrai e

analisa informações de textos, como tradução automática e reconhecimento de fala.

No aprendizado de máquina, treina-se modelos de aprendizado de máquina com

base em grandes conjuntos de dados. Na inteligência artificial, desenvolve-se sistemas de

inteligência artificial que podem aprender, raciocinar e tomar decisões. A teoria da informação

tem conceitos básicos como a entropia, que é uma medida da incerteza ou imprevisibilidade de

uma variável aleatória. Quanto maior a entropia, mais incerta ou imprevisível é a variável, assim

mais informação a variável contém. Segundo (SHANNON, 1948), a equação (3.1) é referente à

pureza da informação, ou seja, a entropia:

H(X) =−∑
x

p(x) log2(p(x)) (3.1)

Aprofundando-se na equação acima, no qual representa a essência da entropia na

Teoria da Informação, onde define-se a entropia (H) de uma variável aleatória discreta X, definida

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

• H(X): isso representa a entropia da variável X . É um valor não negativo.

• p(x): representa a probabilidade de um valor específico (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 é o logaritmo (base 2) da probabilidade p(x). O logaritmo ajuda a penalizar

eventos altamente prováveis (onde p(x) está próximo de 1) e enfatizar eventos menos

prováveis (onde p(x) está próximo de 0).

Para um melhor entendimento, imagine uma caixa cheia de bolas coloridas. Se todas

as bolas forem vermelhas (p(vermelho) = 1), não há incerteza sobre a cor que você escolherá. A

entropia (H) tende a zero nesse caso.
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A entropia mede a incerteza ou imprevisibilidade de uma variável. O Ganho de

Informação (GI) mede a redução da entropia ao dividir os dados com base em um atributo. Quanto

maior o ganho de informação, mais útil é o atributo para separar os dados. Agora, imagine que

a caixa tenha uma mistura de bolas vermelhas, azuis e verdes. Quanto mais uniformemente

distribuídas as cores (o que significa que todas as probabilidades estão mais próximas umas das

outras), mais difícil é prever qual cor você escolherá. Nesse cenário, a entropia (H) seria maior

devido ao aumento da incerteza.

A equação basicamente calcula um fator médio de "surpresa" associado a cada resul-

tado possível, ponderado por sua probabilidade. Quanto mais surpreendente (menos provável)

for um resultado, maior sua contribuição para a incerteza geral (entropia). Esta fórmula é funda-

mental na Teoria da Informação e possui várias aplicações, como discutimos anteriormente. Ela

nos permite quantificar o conteúdo de informação em uma mensagem, a eficiência de esquemas

de compressão de dados e a complexidade de problemas de aprendizagem no aprendizado de

máquina.

3.1.2 Ganho de Informação

O GI mede a redução da incerteza em um conjunto de dados X após a divisão

em subconjuntos S1, S2, ..., Sn, de acordo com os valores de um atributo. No âmbito do

aprendizado de máquina, as árvores de decisão se consolidam como ferramentas indispensáveis

para a classificação e o aprendizado a partir de dados. O cerne da construção robusta e eficaz

dessas árvores reside na seleção criteriosa dos atributos que direcionam o processo de divisão.

Neste contexto, o ganho de informação emerge como um conceito fundamental, fornecendo uma

métrica para quantificar a relevância de cada atributo e, consequentemente, nortear a tomada de

decisões na construção da árvore.

3.1.3 Gini

O índice de Gini é uma medida de impureza amplamente utilizada em algoritmos de

aprendizado de máquina, especialmente em árvores de decisão. Ele quantifica o grau de mistura

de classes em um determinado nó da árvore. No contexto das árvores de decisão, o objetivo é

criar nós o mais puros possível, ou seja, nós onde as instâncias pertençam, preferencialmente, a

uma única classe. Um nó é considerado puro quando todas as suas instâncias pertencem a uma

única classe, e a impureza máxima ocorre quando as instâncias estão distribuídas igualmente
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entre as classes. O índice de Gini é útil porque permite que o algoritmo de árvore de decisão

escolha a melhor divisão de dados em cada estágio, buscando minimizar a impureza e criar

divisões que separem de forma eficiente as diferentes classes. De acordo com (SHU, 2021) o

índice de Gini também pode ser aplicado para avaliar se uma divisão é adequada ou não. O

índice Gini pode ser calculado através da equação (3.2) do subtópico (3.1.3.1).

3.1.3.1 Fórmula e cálculo

O índice de Gini é dado por:

Gini(p) = 1−
C

∑
i=1

p(i)2 (3.2)

• p(i) representa a probabilidade de um elemento ser classificado para uma classe i no nó.

• C é o número de classes.

O valor de Gini (p) pode variar de 0, que seria o valor puro do nó e um valor máximo que vai

depender do número de classes podendo ser 1. O objetivo da árvore de decisão é a minimização

do índice Gini em cada divisão, para criar os nós mais homogêneos.

3.1.3.2 Seleção dos atributos em árvores de decisão

No processo de construção de uma árvore de decisão, o algoritmo utiliza o índice de

Gini para decidir qual atributo dividir em cada nó. O atributo que resulta na maior redução de

impureza, ou seja, que gera os nós mais puros após a divisão, é escolhido.

Durante a criação da árvore, cada vez que os dados são divididos, o índice de Gini

é calculado para o nó original e para os nós resultantes da divisão. A árvore busca a divisão

que minimize a impureza total, levando a uma melhor separação entre as classes. Esse processo

continua até que todos os dados estejam perfeitamente classificados ou até que a árvore atinja

um critério de parada, como profundidade máxima ou número mínimo de instâncias por nó.

3.1.3.3 Comparação com Outros Critérios (Entropia)

O índice de Gini é frequentemente comparado com a Entropia, outro critério de

divisão comumente usado em árvores de decisão. Ambos medem a pureza dos nós, mas de

maneiras ligeiramente diferentes. Porém, ambos os métodos geralmente resultam em divisões

semelhantes, o Gini é ligeiramente mais rápido e, por isso, é o padrão em muitas implementações

de árvores de decisão, incluindo o DecisionTreeClassifier da biblioteca scikit-learn.
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• Índice de Gini: simples de calcular, mede a impureza de um nó. Menor valor indica maior

pureza. Costuma ser mais eficiente em termos computacionais.

• Entropia: mede a incerteza em uma divisão e calcula a quantidade de "surpresa" ao fazer

uma predição. A entropia tende a ser mais sensível a mudanças nas distribuições de

probabilidade das classes.

O índice Gini fornece uma indicação de quão puros são os nós no final da árvore,

sendo que um valor menor indica uma melhor divisão. No contexto das árvores de decisão, o

índice Gini é usado como uma função de custo para avaliar as divisões nos dados. O objetivo é

minimizar a probabilidade de classificação incorreta. De acordo com (SHU, 2021), o índice de

Gini também pode ser aplicado para avaliar se uma divisão é adequada ou não.

O critério Gini é usado como a função para medir a qualidade de uma divisão no

DecisionTreeClassifier da biblioteca sklearn. É um critério comumente usado em algoritmos de

árvore de decisão devido à sua eficiência e simplicidade. No entanto, vale ressaltar que diferentes

critérios podem levar a diferentes árvores e pode ser benéfico experimentar outros critérios como

entropia para ver qual deles funciona melhor para o caso específico. Neste estudo, foi realizada

uma comparação entre os critérios Gini e entropia em modelos de árvore de decisão, ambos

treinados com o mesmo conjunto de dados do ativo VALE3.SA. Utilizou-se uma divisão de

80% para treinamento e 20% para teste. Além de o índice Gini apresentar um menor custo

computacional, ele também demonstrou melhor acurácia em relação ao critério de entropia

durante os testes realizados.

3.2 Dados

Os dados constituem um conjunto de informações que podem ser desconexas e

aleatórias, representando fatos brutos e discretos que, isoladamente, podem não possuir um

significado específico. Podem ser números, textos, imagens, sons ou qualquer outra forma de

representação de informação. Pense nos dados como peças de um quebra-cabeça. Cada peça

pode não revelar muito por si só, mas quando reunidas de forma organizada formam uma imagem

ou mensagem importante.

Neste trabalho, os dados são um conjunto de informações numéricas onde refere-se

aos registros históricos de um ativo financeiro de interesse do usuário. Os dados são extraídos

através de uma biblioteca chamada yfinance. É possível encontrar informações, como: o preço
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de abertura, o preço de fechamento, o volume de negociação, o preço mais baixo e o preço mais

alto.

Os dados serão usados para treinar o modelo, podendo ser dividido em treino e teste.

Ademais, os dados podem ser temporais ou aleatórios. Na divisão temporal preserva-se a ordem

cronológica dos dados e na divisão aleatória os dados são embaralhados antes de serem divididos

em treino e teste.

3.2.1 Bibliotecas

Para prosseguir com o processo criativo da ferramenta, será necessária a instalação

das seguintes bibliotecas: pandas (MCKINNEY, 2018), responsável pela manipulação e análise

dos dados financeiros. Sklearn (PEDREGOSA et al., 2011), é utilizada para a implementação

de algoritmos de aprendizado de máquina, como o modelo de árvore de decisão. Yfinance

(AROUSSI, 2011), é responsável pela coleta de dados financeiros históricos, enquanto pandas_ta

é utilizada para o cálculo de indicadores técnicos. A biblioteca ipywidgets permite a criação

de interfaces interativas. Graphviz é usada para a visualização das árvores de decisão, e pydot

é uma biblioteca complementar ao Graphviz. Por fim, plotly é utilizada para criar gráficos

interativos. Essas bibliotecas fornecem funcionalidades específicas necessárias para a análise de

dados financeiros e a visualização 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

variáveis estivessem na mesma escala, foi aplicada a normalização dos dados utilizando o

MinMaxScaler, transformando todos os valores para a faixa de 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 previsões.

3.2.3 DataFrame

Com os dados pré-processados cria-se um DataFrame a partir dos dados históricos

de um ativo específico. Assim, o DataFrame é uma estrutura de dados organizada em linhas e

colunas. Além das informações tradicionais, o DataFrame utilizado também define a direção do



35

mercado no dia seguinte, assim como o alvo (target) a ser previsto pelo modelo. Os dados são

pré-processados e limpos antes de serem utilizados.

3.2.4 Tipos de aprendizado

Existem alguns tipos de aprendizado que são de suma importância para o entendi-

mento, estes conceitos são definidos nos subtópicos abaixo:

3.2.4.1 Aprendizado supervisionado

No aprendizado supervisionado é usado sempre que queremos prever um determi-

nado resultado. O modelo é treinado com um conjunto de dados rotulados, ou seja, os dados

de entrada são acompanhados das respostas corretas. O objetivo é que o modelo aprenda a

mapear entradas para saídas corretas. Segundo (MÜLLER; SARAH, 2016), o aprendizado

supervisionado é um dos tipos de aprendizado mais promissores, sendo classificação e regressão

exemplos válidos de um modelo com aprendizado supervisionado.

3.2.4.2 Aprendizado não supervisionado

No aprendizado não supervisionado, o modelo é treinado com dados que não possuem

rótulos. O objetivo é encontrar padrões ou estruturas ocultas nos dados. Técnicas comuns

incluem clustering (agrupamento de dados semelhantes) e redução de dimensionalidade (como

a Principal Component Analysis ou Análise de Componentes Principais (PCA)). Segundo

(MÜLLER; SARAH, 2016), um exemplo disso seria a extração de tópicos em coleções de

documentos de texto.

3.2.4.3 Aprendizado semissupervisionado

Segundo (BRAGA, 2010), os algoritmos semissupervisionados também produzem

classificadores. O aprendizado semissupervisionado é uma técnica de aprendizado de máquina

que combina uma pequena quantidade de dados rotulados com uma grande quantidade de dados

não rotulados para treinar modelos.
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4 ANÁLISE DOS DADOS

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

subseções abaixo constam mais detalhes.

4.1 Avaliação dos dados

Calcula-se os retornos financeiros com base nas decisões tomadas pelo modelo. Os

retornos cumulativos são calculados e comparados com um benchmark. Isso permite avaliar a

eficácia do modelo em relação a uma estratégia de investimento passiva. Na Figura 8, é utilizado

um comando que retorna as métricas de acurácia, que são essenciais para avaliar a eficiência da

ferramenta. As métricas apresentadas incluem:

• Acurácia: proporção de previsões corretas sobre o total de exemplos.

• Precisão: proporção de exemplos classificados como positivos que realmente são positivos

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

• Recall (Sensibilidade): proporção de exemplos positivos que foram corretamente identifi-

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

• F1-Score: média harmônica entre precisão e recall, oferecendo uma métrica que leva em

consideração tanto os falsos positivos quanto os falsos negativos.

Essas métricas avaliam a capacidade do modelo de classificar corretamente as dire-

ções de movimento do mercado (alta, baixa ou lateralização) com base nos dados históricos de

preços e indicadores técnicos. Com base nas decisões de compra e venda é calculado o retorno

financeiro simulado, através da função calculaRetorno na Figura 9, que compara o desempenho

da estratégia baseada nas previsões do modelo com um benchmark.

• benchmark: a linha de base (ou benchmark) é o retorno cumulativo de uma estratégia

passiva de manter a ação (baseado no retorno percentual diário da ação).

• CR (Cumulative Return ou Retorno Cumulativo (CR)): este é o retorno cumulativo da

estratégia baseada nas previsões do modelo. Ele é calculado como o retorno cumulativo

ponderado pelas decisões do modelo Decision. Se o modelo previu uma alta, a estratégia

"compra" a ação, e se previu uma queda, a estratégia "vende" ou "shorta" a ação.
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Para uma melhor visualização dos resultados financeiros é necessário gerar um

gráfico interativo. O gráfico mostra o retorno cumulativo do modelo e do benchmark ao longo

do tempo bem como as decisões tomadas pelo modelo. Essa visualização auxilia na análise e

interpretação dos resultados obtidos. O código da Figura 11 irá ajudar neste passo de visualização.
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sugerindo que o modelo previu uma alta no preço do ativo, enquanto o valor -1 indica uma

decisão de venda, sugerindo uma previsão de queda. O eixo vertical representa o tipo de decisão

(-1 para venda, 1 para compra), e o eixo horizontal indica o tempo. A Figura 14 mostra como as

decisões foram distribuídas ao longo do período de análise, complementando o gráfico superior

ao demonstrar a relação entre essas decisões e o desempenho da estratégia.
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6 DISCUSSÕES

Os resultados obtidos ao longo do desenvolvimento deste trabalho indicam que o

uso de árvores de decisão como modelo preditivo para o mercado de ações é uma abordagem

viável e promissora. A estratégia preditiva baseada em aprendizado de máquina demonstrou, por

meio de simulações, a capacidade de superar o benchmark de uma estratégia passiva de "buy and

hold", gerando retornos superiores ao longo do tempo. Essa constatação reforça a aplicabilidade

de técnicas de aprendizado supervisionado, especialmente árvores de decisão, em ambientes

complexos como o mercado financeiro.

A acurácia do modelo, alcançando 78% nos testes realizados com o ativo VALE3.SA,

mostra-se satisfatória quando comparada a modelos passivos. No entanto, é importante considerar

que a acurácia por si só não é suficiente para garantir uma vantagem contínua no mercado. A

análise dos retornos acumulados indicou que o modelo obteve melhor desempenho em momentos

de alta volatilidade, sugerindo que a combinação de algoritmos de aprendizado de máquina com

indicadores técnicos pode oferecer uma vantagem competitiva em períodos de instabilidade.

Apesar dos resultados positivos, algumas limitações foram observadas. O modelo de

árvore de decisão, embora simples e fácil de interpretar, pode apresentar dificuldades ao lidar

com dados altamente dinâmicos e não-lineares, como os do mercado de ações. Isso 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

precisão das previsões. Além disso, a divisão dos dados em 80% para treinamento e 20% para

teste pode não capturar adequadamente as flutuações do mercado, já que o volume de dados

históricos e as características específicas de cada ativo podem influenciar a capacidade preditiva

do modelo.

Outro ponto relevante discutido é a dependência do modelo em relação à qualidade

dos dados históricos utilizados. Como o desempenho da árvore de decisão depende diretamente

das variáveis de entrada e dos indicadores técnicos selecionados, variações nos dados, como erros

ou omissões, podem impactar negativamente os resultados. Ademais, fatores exógenos, como

eventos macroeconômicos, crises políticas e novas regulamentações, não foram considerados no

escopo do modelo, o que poderia comprometer sua precisão em determinados cenários.

Em termos práticos, a implementação de uma ferramenta preditiva como a desenvol-

vida neste trabalho tem o potencial de beneficiar investidores de todos os níveis de experiência,

especialmente aqueles com menos familiaridade com o mercado de ações. Ao automatizar o
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processo de análise e recomendação de compra e venda, o modelo oferece suporte para tomadas

de decisões mais racionais, mitigando o impacto de vieses emocionais que frequentemente afetam

investidores inexperientes. No entanto, é essencial que os investidores entendam que nenhum

modelo preditivo pode garantir o sucesso no mercado financeiro, sendo sempre necessário um

gerenciamento de risco adequado.

Por fim, os resultados deste estudo evidenciam que o aprendizado de máquina,

quando aplicado ao mercado de ações, pode proporcionar uma ferramenta eficaz para identificar

padrões e tendências. No entanto, a natureza volátil e imprevisível do mercado sugere que futuras

pesquisas poderiam explorar a combinação de diferentes abordagens preditivas, como a inclusão

de dados de análise fundamentalista, para refinar ainda mais a acurácia e a robustez do modelo.



47

7 CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como objetivo desenvolver e avaliar um modelo preditivo baseado

em aprendizado de máquina, especificamente utilizando árvores de decisão para auxiliar inves-

tidores nas tomadas de decisões de compra e venda de ações. O modelo foi aplicado a dados

históricos do ativo VALE3.SA, utilizando indicadores técnicos amplamente reconhecidos, como

RSI, ROC, e médias móveis para otimizar as previsões e melhorar a acurácia das decisões.

Ademais, os resultados demonstraram que a metodologia adotada foi eficaz em gerar

retornos superiores à estratégia passiva de "buy-and-hold". Como evidenciado pela linha de

retorno acumulado consistentemente acima do benchmark no período analisado. A combinação

dos indicadores técnicos com o modelo de árvore de decisão possibilitou identificar padrões

relevantes no comportamento dos preços das ações, resultando em decisões preditivas que

proporcionaram uma vantagem financeira em comparação à manutenção passiva do ativo.

Adicionalmente, a divisão temporal dos dados mostrou-se uma abordagem adequada

para simular um cenário real de mercado, onde o modelo é treinado com dados históricos e

avaliado em dados futuros, refletindo de forma mais precisa o comportamento do ativo em

situações de incerteza e volatilidade.

Para melhorias futuras, poderia implementar modelos mais avançados de AM. Como

por exemplo, redes neurais recorrentes que são projetados para lidar com dados sequenciais,

aumentando a precisão das previsões em séries temporais. Também, técnicas de ensemble

learning podem ser implementadas para aumentar a robustez das previsões.

Outra melhoria interessante é a implementação de relatórios diários que são enviados

por e-mail em horário predefinido. A geração de relatórios diários pode ser automatizada por

meio de scripts que consolidam informações relevantes, como: previsões de mercado, retornos

diários e análise de desempenho. Estes relatórios podem ser gerados em formatos de PDF ou

de Excel e enviados automaticamente por e-mail em dias ou horários predefinidos, utilizando a

biblioteca smtplib em Python ou integrando plataformas de notificação. Este processo garante

que os usuários recebam atualizações periódicas e consistentes. Facilitando o acompanhamento

contínuo da estratégia preditiva, permitindo que as tomadas de decisões sejam embasadas e

estratégicas.
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