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Resumo

Prever o movimento dos ativos do mercado financeiro sempre foi um desafio para os
investidores devido a varios fatores influentes. No mercado de opg¢oes binarias, o que
importa para os investidores ¢ apenas se o0 movimento sera de alta ou de baixa, ou seja,
acertar em um determinado periodo de operacao se o preco do ativo ira subir ou descer.
Este estudo visa através do uso de modelos de redes neurais prever a variagdo do preco do
Bitcoin e do indice NASDAQ Composite considerando o modelo de opera¢ao do mercado
de opc¢oes binarias, com o objetivo de reduzir os riscos dos investimentos e melhorar a
taxa de assertividade das operacoes, conseguindo uma assertividade superior a 50%. O
modelo construido utiliza uma rede LSTM multivariada e utiliza como dados de entrada os
valores de preco de abertura do periodo (Open), preco de fechamento do periodo (Close),
preco mais alto atingido no periodo (High) e prego mais baixo atingido no periodo (Low).
Além desses dados, que foram obtidos via API do Yahoo Finance, foram adicionados
os seguintes indicadores técnicos: Simple Moving Average (SMA), Ezxponential Moving
Average (EMA), Moving Average Convergence Divergence (MACD) e Relative Strength
Index (RSI). O modelo que utilizou dados do indice NASDAQ Composite, apresentou um
erro médio absoluto de 1.66% no valor de predicao do valor de fechamento no periodo e
uma assertividade de 58%, quando aplicado ao modelo de op¢oes bindrias. Enquanto que,
o modelo utilizando dados do Bitcoin, apresentou um erro médio absoluto de 2.69% no
valor de predicao do valor de fechamento no periodo e uma assertividade préxima a 55%,

quando aplicado ao modelo de opg¢oes binérias.

Palavras-chaves: LSTM. Aprendizado de Maquina. Mercado Financeiro. Bitcoin. NAS-
DAQ.



Abstract

Predicting the movement of financial market assets has always been a challenge for investors
due to several influential factors. In the binary options market, what matters to investors is
only whether the movement will be up or down, that is, set in a certain period of operation
whether the price of the asset will go up or down. Through the use of neural network models,
this study aims to predict the price variation of Bitcoin and the NASDAQ Composite
index considering the operating model of the binary options market, to reduce the risks of
investments and improve the assertiveness rate operations, achieving an assertiveness of
over 50%. The model constructed uses a multivariate LSTM network and uses as input
data the values of the opening price of the period (Open), the closing price of the period
(Close), the highest price reached in the period (High) and the lowest price achieved in the
period (Low) and in addition to these quoted data that are provided via the Yahoo Finance
API, were added Technical indicators data: Simple Moving Average (SMA), Exponential
Moving Average (EMA), Moving Average Convergence Divergence (MACD) and Relative
Strength Index (RSI). The model using data from the NASDAQ Composite index presented
an average absolute error of 1.66% in the prediction value of the closing value in the
period and when applied to the binary options model, and assertiveness of 58%. The model
using Bitcoin data, on the other hand, presented an average absolute error of 2.69% in the
prediction value of the closing value in the period, and when applied to the binary options

model, assertiveness is close to 55%.

Key-words: LSTM. Machine Learning. Financial Market. Bitcoin. NASDAQ.
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1 Introducao

O mercado de opgoes binarias é diferente do mercado financeiro tradicional, em
que se opera na bolsa de valores, por exemplo, comprando agoes por determinado preco e
vendendo posteriormente com o prego mais alto, com o intuito de se ganhar nessa variacao
dos pregos (HULL, 2016). Nesse mercado, o investidor tenta prever a variagdo do prego
em um intervalo de tempo predeterminado, e “aposta” se o prego do ativo ira subir (call)
ou descer (put) no intervalo de tempo estabelecido, caso acerte seu investimento tera o
retorno fixo independentemente de quanto o preco variar, o retorno gira em torno de 80%
a 87%, podendo chegar a até 99% dependendo da corretora que se usa, do horario do dia
e de como o mercado esta reagindo. Caso ele erre, o valor do investimento é totalmente
perdido. No mercado de opg¢oes binérias, além de agoes (Ex: Facebook, Twitter, Apple),
outros ativos também podem ser operados, como criptomoedas (Ex: Bitcoin, Ethereum,
Ripple) e os pares cambiais de moedas (Ex: EUR/USD, EUR/JPY, EUR/GBP).

Neste projeto foi desenvolvido um modelo de predicao utilizando a estrutura de rede
neural recorrente, em especial um modelo de rede LSTM (Long Short-Term Memory), com
o intuito de prever as variagoes dos ativos do mercado de agoes, utilizou-se dados historicos
do prego do Bitcoin e dados de indice da bolsa de valores NASDAQ (do inglés, National
Association of Securities Dealers Automated Quotations) em um determinado espago de
tempo estabelecido. De acordo com as variagoes previstas, pode-se operar no mercado
de opg¢oes binarias indicando com mais assertividade a dire¢do da variacao dos precos
dos ativos. Com isso, os investidores podem utilizar combinacoes de técnicas operacionais

junto as previsoes do modelo e aumentar os lucros perante o mercado.

1.1 Motivacao

Para operar no mercado financeiro, investidores primeiramente analisam o grafico
dos ativos que pretendem operar antes de realizar uma agao de venda ou de compra. Uma
técnica usada é o Price Action ou ‘acado do preco’, que é um fundamento de leitura de
mercado baseado na analise do comportamento dos precos dos ativos ao longo do tempo.
De maneira geral, a funcdo da analise de Price Action para o investidor é mostrar os
padroes de movimentagao do prego para tentar prever os movimentos futuros (GRIMES,
2012).

Levando em consideracao um cendrio binario randémico, onde se tem duas opgoes
de movimentacao do prego (alta ou baixa), a probabilidade de acerto em uma operagao
seria de 50%. Afim de aumentar a probabilidade de acerto em uma operacao pode-se

recorrer a técnicas, como o martingale (WILLIAMS, 1991). Esta técnica consiste em
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aumentar o valor da entrada referente a entrada anterior, a fim de recuperar o capital

perdido anteriormente e ainda ganhar a taxa inicial desejada.

Contudo, muitos fatores externos podem influenciar no movimento do mercado,
como noticias relacionadas a economia e politica, e consequentemente nas analises dos
graficos que podem nao serem percebidas pelos investidores, podendo ocasionar a perda
das operagoes. Um modelo de predicao automatico da movimentacao dos pregos, que
apresente uma boa taxa de assertividade, pode auxiliar os investidores a tomarem suas

decisoes e, com isso, aumentarem seus lucros.

1.2 Objetivos

O objetivo principal do projeto é prever variagdes dos ativos do mercado financeiro
em um determinado espaco de tempo estabelecido por meio de algoritmos de redes neurais
recorrentes LSTM. E de acordo com as variagoes previstas, aplicar ao modelo de operacao
do mercado de opgoes binarias, ou seja, prever a direcdo da variagao dos precos com
o intuito de obter uma assertividade superior a 50%. Uma vez obtidos esses valores,
investidores podem utilizar combinagoes de técnicas operacionais junto as previsoes do

modelo e aumentar os lucros perante o mercado.



15

2 Revisao bibliografica

(DEEPAK; UDAY; MALATHI, 2017) propoe uma abordagem de Rede Neural
Artificial (RNA), essa rede foi treinada a partir dos dados de indice da Bolsa de Valores
de Bombaim (BSE), a principal bolsa de valores da India, e entdo realiza as previsoes.
Parametros como “Média Mével Convergente e Divergente” e “Estocastico” foram incluidos

nos dados para a regra de negociacao.

(NABIPOUR et al., 2020) faz um comparativo entre algoritmos de aprendizado
de maquina e aprendizado profundo que utilizam dados continuos com algoritmos que
utilizam dados binarios, ambos com o intuito de fazer previsdes de ativos da bolsa de
Teera, a bolsa de valores do Ira. No estudo, nove modelos de Machine Learning sao
comparados (arvore de decisdo, Random Forest, Adaptive Boosting (Adaboost), eXtreme
Gradient Boosting (XGBoost), Support Vector Classifier (SVC), Naive Bayes, K-Nearest
Neighbors (KNN), Regressao Logistica e Rede Neural Artificial), além de dois métodos de
aprendizagem profunda Recurrent Neural Network (RNN) e Long short-term memory. Dez
indicadores técnicos de dez anos de dados histéricos foram usados como entrada de dados
dos algoritmos. Os estudos mostraram que houve uma melhora significativa no desempenho

dos modelos quando eles usavam dados bindrios ao invés vez de dados continuos.

(SHYNKEVICH et al., 2017) estuda a importancia do tamanho da janela usada
nos algoritmos feitos para realizar predigoes da variagao do preco de ativos do mercado
financeiro. O tamanho da janela é usado para calcular os indicadores técnicos que sao

usados como dados de entrada.

(YANG; ZHAT; TAO, 2020) apresenta uma estrutura de predi¢ao utilizando técnicas
de aprendizado profundo com redes convolucionais e LSTM para prever a dire¢do do
movimento do preco das agoes. Para isso foram usados dados de onze indices de agdes que
sao: S&P 500, NASDAQ, DJIA, RUSSELL, NYSE, DAX, N225, FTSE, CAC40, HSI e
SSE.

(LIMA, 2017) fez um estudo sobre o mercado de opgoes bindrias e sobre como
investidores faziam suas operagoes. Apos estudos sobre como o mercado se comportava
montou-se um algoritmo de deep learning com uma estrutura de rede neural recorrente.
Escolheu-se dois ativos do mercado para serem analisados, que foram os pares cambiais de
moedas USD/JPY (délar/iene japonés) e o AUD/JPY (délar australiano/iene japonés).
Além disso, para a base de dados foram escolhidas 11 entradas, das quais sao indicadores
percebidos por (LIMA, 2017) que eram mais utilizados por investidores em suas anélises,
dentre eles a EMA (Média mével exponencial), SMA (Média mével simples) e o RSI

(fndice de forga relativa). O modelo para previsao multi-classe construido foi baseado em
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uma LSTM, com o uso de Dropout, funcao de ativacdo ReLLU e o algoritmo de otimizacao
utilizado foi o Adam. Ao final dos estudos, foi feito um teste utilizando o algoritmo
como indicacao para operagoes na plataforma Binary.com, que oferece uma conta de
demonstracao com $10.000,00. Ao final do periodo de operacoes o valor dos rendimentos
foi de $10.778,75, ou seja, um lucro de $778,75.

(MULLER, 2020a) implementou um algoritmo de deep learning com uma estrutura
de rede neural recorrente. O modelo utiliza camadas LSTM e o intuito de se fazer previsoes
de séries temporais multivariadas. Foi utilizada uma base de dados do indice de agoes
NASDAQ), com as seguintes varidveis de entrada do modelo: High (prego mais alto atingido
no periodo), Low (prego mais baixo atingido no periodo), Open (prego na abertura do
periodo), Close (pre¢o no fechamento do periodo), Volume (volume de negociagdo do

periodo).

Além disso, nesse estudo, (MiLLER, 2020b) realiza a previsao de dados de indice
de agoes S&P 500, implementando uma rede neural recorrente com camadas LSTM e

prevendo dados de uma semana a frente.

(ZOU; QU, 2020) construiu modelos de Deep Learning e RNN de tltima geragao,
para realizar previsoes de precos de acoes do dia seguinte. Foram implementados modelos de
redes LSTM, Stacked LSTM e Attention-Based LSTM, juntamente com o modelo ARIMA
tradicional. Foram usados como entrada da rede uma base de dados contendo informacoes
como ‘precgo de fechamento de ajuste’, ‘volume de negociagao’, ‘relacao divida/capital’,
‘retorno sobre o patrimonio’, ‘margem de lucro’, ‘lucro diluido por acao’ e ‘beta da empresa’
das maiores empresas norte-americanas da SP 500. Pode-se observar que o modelo com

melhores resultados perante o mercado foi a Attention-Based LSTM.

(MOGHAR; HAMICHE, 2020) desenvolveu uma estrutura de rede neural recorrente,
em especial uma estrutura de rede LSTM contendo quatro camadas de rede LSTM, outras
quatro camadas de Dropout e uma camada Dense com uma unica saida. Foram usados
dados de agoes da Nike e da Google para treinamento e validagdo da rede. Foram testadas
diferentes combinagdes de dados de treinamento da rede, com épocas igual a 12, 25, 50 e
100. Pode-se observar que com uma base de dados menor e o nimero maior de épocas, 0s

dados da previsao eram mais significativos.
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3 Desenvolvimento

Como diz (BRITO, 2019) “A natureza humana muitas vezes caracteriza-se pelo
inter-relacionamento logico entre comportamentos, atitudes e acoes. No mercado financeiro,
o comportamento esperado as vezes torna-se incoerente”. Esses comportamentos inesperados
se dao principalmente pela forma como os seres humanos agem no dia-a-dia, tomando

decisdes muitas vezes inundados pela emoc¢ao e nao pela razao.

Emocoes e sentimentos, muitas vezes, tornam comportamentos logicos em compor-
tamentos inesperados, em consequéncia, o mercado financeiro ndo segue uma matematica
exata. Existem diferentes variaveis que podem influenciar no comportamento do mercado
e que nao se pode predizer, por exemplo, decisdoes que sao tomadas por governos ou por
grandes empresas e sao noticiadas, gerando uma oscilacao no mercado, tanto positiva

quanto negativa.

Mesmo com questionamentos e duvidas, o que se busca no mercado é entender o
comportamento e determinados padroes de movimentacao. Entretanto, existem técnicas
usadas por investidores para analisar os graficos de ativos do mercado, fazer a leitura e

tomar suas decisoes.

3.1 Price Action

Segundo (GRIMES, 2012), o Price Action ou “agdo do prego” é um assunto
complexo e que pode ser interpretado de maneiras diferentes por pessoas atuantes no
mercado ou Traders. Os movimentos dos precos no mercado geram padroes aleatérios
nos graficos. Contudo, é possivel identificar alguns pontos menos aleatérios nos quais o
movimento do mercado é percebido com mais facilidade e sao esses pontos que os Traders

buscam para lucrar.

Basicamente, é visto por muitos como uma técnica de leitura de mercado baseada
na analise do comportamento dos precos dos ativos ao longo do tempo. De maneira geral, a
funcao da andlise de Price Action para o investidor é mostrar os padroes de movimentagao

dos precos dos ativos do mercado.

Para basear as analises, investidores utilizam alguns fundamentos basicos para

leitura dos graficos (geralmente plotados em candlestick).
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3.2 Analise Técnica

A anélise técnica teve seus primeiros registros por volta do século XVII, em Osaka
- Japao (sede da Bolsa de Arroz Dojima, fundada em 1654), quando familias japonesas

passaram a acompanhar a variagdo do prego do arroz (PTAZZA, 2010).

Segundo (PINHEIRO, 2005), a andlise técnica, tem como objetivo o estudo dos
movimentos historicos dos precos do mercado, para determinar o estado atual ou as

condi¢oes futuras deste mercado.

O principio béasico da andlise técnica é que os pregos dos ativos do mercado se
correlacionam em funcao do tempo, ou seja, os pregos futuros sao influenciados pelos

precos passados, e com isso a previsao desses pregos futuros seria algo possivel.

3.2.1 Suporte e Resisténcia

Segundo (LEMOS, 2015), suporte e resisténcia sdo considerados os principais
conceitos na analise técnica, e sao conceitos que precisam ser bem entendidos para

conseguir bons resultados no mercado.

E chamada de suporte uma regiao onde o pre¢o nao passa mais que um limite, nao

rompendo essa regiao para baixo, respeitando essa analise por um determinado tempo.

Pode-se detectar um suporte observando no grafico uma sequéncia na qual o preco
chega em uma regiao, ganha uma forca de alta, e volta a buscar essa regiao novamente,

repetindo o movimento e consolidando uma regiao forte de suporte do preco.

Resisténcia segue o mesmo raciocinio do suporte, mas para a alta do preco. E
uma regiao na qual o prego ndo rompe para cima e segue este comportamento por um

determinado tempo.

Observa-se uma lateralizacado na imagem, formando um canal, onde se tem um

suporte e uma resisténcia consolidados.

Apds uma sequéncia de toques, a regiao de resisténcia é rompida. Suportes e
resisténcias nao sao uma regra universal, porém tais estratégias ajudam os investidores a

entenderem melhor a evolucao do ativo.

3.2.2 Tendéncia

(LEMOS, 2015) descreve tendéncia como, a dire¢ao dos pregos para qual o mercado
estd se movimentando. Identificando uma tendéncia no mercado, o investidor consegue
lucrar com essa movimentagao de preco comprando um ativo por um prego baixo e
vendendo por um valor mais alto, por exemplo. Nos graficos de histérico de preco dos

ativos, as linhas de tendéncia ajudam a marcar e identificar as mesmas.
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Figura 1 — Grafico da Petrobras mostrando as marcagoes de suporte e resisténcia, e
formando um canal lateral.

L L L L L L L L L L L

Fonte: (DESCUBRA. .., 2020).

3.2.2.1 Linha de Tendéncia

Linhas de tendéncia sdo usadas para interligar pontos de fundos ou topos de um
grafico que nao estao na mesma altura. Matematicamente, poderia se dizer que as linhas
de tendéncia funcionam como uma fungdo de primeiro grau, ou funcao afim, ji as linhas

de suporte e resisténcia funcionam com uma fungao constante.

As linhas de tendéncia apresentam as mesmas caracteristicas de regides de suporte
e resisténcia, mas para fundos e topos em valores distintos. Para identificar cada tipo,
denomina-se Linha de Tendéncia de Alta (LTA) e Linha de Tendéncia de Baixa (LTB).

Uma linha de tendéncia de alta se caracteriza por topos e fundos se formando de
maneira ascendente no grafico. Assim que notados, basta tragar uma linha nessa regiao
formando uma LTA. Na Figura 2 é possivel perceber fundos ascendentes marcados pelas
setas. A linha que une os pontos é a LTA. Ao analisar regides de suporte e resisténcia, nao
¢é necessario ter uma precisao milimétrica, dependendo do tempo de operacao e tipo de

analise, pequenos rompimentos podem ser desconsiderados.

Uma linha de tendéncia de baixa, se caracteriza por topos e fundos se formando de
maneira descendente no grafico. Assim que notados, basta tracar uma linha nessa regiao

formando uma LTB, como pode-se ver na figura 3.

(LEMOS, 2015) diz que quanto maior duragdo de um suporte, resisténcia e das
linhas de tendéncia, o volume negociado sob as demarcagoes dos mesmos, a quantidade de
vezes em que sao respeitados os niveis e quanto mais recente ocorrer um movimento sob

os mesmos, mais forte é a regiao de preco demarcada no grafico.
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Figura 2 — Grafico da Ibovespa mostrando fundos ascendentes marcados pelas setas for-
mando uma LTA.
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Figura 3 — Grafico da Gerdau mostrando fundos descendentes marcados pelas setas for-
mando uma LTB.
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3.2.3 Canal de Alta e de Baixa

De acordo com (LEMOS, 2015) a linha de canal também é chamada de linha de
retorno. E um caso particular das linhas de tendéncia, onde os precos dos ativos oscilam

entre duas linhas paralelas.

As linhas de tendéncia costumam mostrar qual a tendéncia atual do grafico, se o
grafico esta em uma tendéncia de alta ou de baixa. E além disso, outra forma de visualizar

essa tendéncia sao com os canais de alta e de baixa.

Um canal é formado por duas linhas paralelas, marcando uma regiao com topos e

fundos bem definidos

Figura 4 — Grafico da Ibovespa mostrando fundos e topos ascendentes marcados por setas
verdes e vermelhas respectivamente formando um canal de alta.
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Figura 5 — Grafico da Gerdau mostrando fundos e topos descendentes marcados por setas
verdes e vermelhas respectivamente formando um canal de baixa.
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3.2.4 Indicadores

(LEMOS, 2015) trata como indicador técnico conjunto de dados derivados de
ferramentas matematicas ou aplicagao de férmulas sob os precos dos ativos do mercado.
Estes precos podem ser combinagoes de abertura, fechamento, méximo e minimo no

periodo analisado, além do tamanho da janela ou niimero de periodos considerados.

Os indicadores sao utilizados para auxiliar os investidores nas andlises graficas,
dando uma perspectiva diferente e, consequentemente, ajudando nas tomadas de decisoes.
Dentre varios indicadores, alguns mostram a tendéncia do mercado, probabilidade de
reversao, volatilidade, retracao e varios outros aspectos que auxiliam as analises técnicas

dos investidores.

No contexto de modelos de redes neurais para o mercado financeiro, os indicadores
podem servir como dados de entrada para os modelos (NABIPOUR et al., 2020).

Sob a visao de (THAWORNWONG; DAGLI; ENKE, 2001), investidores tém o
costume de usar indicadores em suas analises e a auséncia dos mesmos pode acarretar em
modelos ruins de previsao, utilizando redes neurais. E importante que informacdes que se

correlacionam sejam inseridas nos modelos para se obter bons resultados.

A seguir sdo apresentados alguns dos indicadores mais utilizados e que foram

escolhidos para servir como dados de entrada do modelo de rede neural multivariado
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implementado neste trabalho.

3.2.4.1 SMA (Simple Moving Average)

Uma média mével simples (SMA) calcula a média de prego de fechamento de um

ativo do mercado em um intervalo de tempo selecionado.

As médias calculadas em um curto periodo respondem rapidamente as mudancas
no preco dos ativos, ja as médias calculadas em um espago de tempo maior, sdo mais lentas
em relagao as mudancas de preco. Este indicador pode ajudar a visualizar a tendéncia do
mercado (HAYES, 2022). A SMA é calculada pela férmula:

SMAt(n) = (Ct + Ct—l + ...+ Ot_n+1>/n

sendo:

Cy :valor de fechamento do ativo no instante t

n : namero de periodos para o calculo da SMA

3.2.4.2 EMA (Exponential Moving Average)

A média moével exponencial também é conhecida como média mével exponencial-
mente ponderada, tem a mesma ideia da SMA mas, coloca pesos maiores nos dados mais
recentes e com isso a reacao em relagdo as mudancas de prego mais recentes sao mais
significativas (CHEN, 2022).A EMA ¢ calculada pela férmula:

EMA(K), = EMA(K )1 % (1 — ———) + C, x

K+1 K+1

sendo:

C; : valor de fechamento do ativo no instante t

K : numero de periodos considerados para o calculo da EMA

3.2.4.3 MACD (Moving Average Convergence Divergence)

A média mével convergente e divergente (MACD) é um indicador que relaciona
duas médias moveis do prego de fechamento de um ativo. A MACD ¢é calculada subtraindo

a média mo6vel exponencial de 26 periodos (EMA) da EMA de 12 periodos.

A MACD ajuda os investidores a entender os movimentos de alta ou de baixa no
preco, analisando se o movimento esta forte ou fraco mostrando movimentos consolidados
ou duvidosos (FERNANDO, 2022a).A MACD ¢ calculada pela férmula:

MACD, = EMA(12), — EMA(26),
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3.2.4.4 RSI (Relative Strength Index )

Indice de Forca Relativa (RSI) é um indicador que mede a velocidade e a mudanca
dos movimentos de pregos. O RSI oscila entre zero e 100 e é considerado sobrecomprado
quando acima de 70 e sobrevendido quando abaixo de 30 (FERNANDO, 2022b). O RSI é

calculado pela formula:

100

RSI,(n) = 100 —

n-1 n-1
1+ (Z:l UP,_;)/( ; DW,_;)
sendo:

n : namero de periodo para calculo do RST
UP; : aumento de preco no instante t

DW, : diminuicao de preco no instante t

3.3 Analise Probabilistica

Em um cenario de mercado binario onde se tém duas opgoes de movimentacao do
prego (alta ou baixa), a probabilidade de acerto em uma operacao seria de 50%, levando
em consideracao a aleatoriedade do cendrio. Contudo, técnicas de manipulacao das ordens
de compra e venda feitas, podem fazer com que essa probabilidade aumente, lembrando

que o contexto considera a aleatoriedade.

3.3.1 Martingale

No contexto da probabilidade em opgoes binarias, o martingale ¢ uma técnica
usada para melhorar a taxa de assertividade da estratégia usada (DOOB, 1971). A técnica
consiste em aumentar o valor da entrada referente a entrada anterior a fim de recuperar o

capital perdido anteriormente e ainda ganhar a taxa inicial desejada.

No cendrio bindrio (operando em graficos de candlesticks) onde a chance de dar
uma vela vermelha é de 50% e de dar uma vela verde é de 50%, suponha que a anélise
feita é para a vela ser verde e utilizando 2 martingales. Nesse cenério se tem 3 entradas no

maximo: 1 entrada inicial, outra no 1° martingale, outra no 2° martingale, se necessario.

Neste cenario, para que a operagao seja bem-sucedida, precisa-se que alguma dessas
3 velas seja verde, para que a operagao seja perdida ¢ necessario que as 3 velas seguidas
sejam vermelhas. Levando em consideracao um cenério bindrio, se tem 50% de dar vemelha
na primeira, 50% na segunda e 50% na terceira, a probabilidade dessa sequéncia ocorrer
seria de 0,5%0,5*%0,5 = 0,125 ou 12,5% de chance. Logo a chance de se ter uma série
vitoriosa ¢ o restante, ou seja, 87,5%. Vamos analisar como seriam as entradas com um

retorno de 90% em caso de vitéria:
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Tabela 1 — Demonstracao de uma operacao usando 2 martingales com um payout de 90%.

Valor de Entrada Retorno Ganho Final

R$ 10,00 R$ 9,00 R$ 9,00
R$ 21,11 R$ 19,00  R$ 9,00
RS 44,57 R$ 40,11  R$ 9,00

Fonte: Pelo autor.

Supondo que a primeira entrada seja perdida, o valor da entrada para recuperar
os R$ 10,00 perdidos e ainda lucrar os R$ 9,00 iniciais previstos seria de R$ 21,11. Em
caso de vitéria, se recupera o valor perdido inicialmente e ainda se lucra o valor previsto.
Mas caso perca novamente, se entra com R$ 44,57, a fim de recuperar as duas entradas
perdidas anteriormente e ainda lucrar o valor inicial previsto. Caso a tltima entrada seja
perdida novamente, o valor total perdido serd de R$ 75,68, ou seja, para recuperar esse
valor perdido serao necessarias pelo menos 9 vitérias com o mesmo cenério descrito. O
martingale é capaz de aumentar muito a assertividade de uma estratégia, mas ao mesmo
tempo é uma técnica agressiva que é capaz de acabar com todo o capital de um investidor

em pouco tempo.

3.4 Aprendizado de Maquinas

Entende-se como Machine Learning ou "Aprendizado de Maquinas", uma area
de estudos da Inteligéncia Artificial, capaz de dar a maquina a capacidade de aprender
algo sem ter sido programada diretamente para esse aprendizado. Com outras palavras, a

capacidade de aprender por meio de uma extensa analise de dados.

Os algoritmos de Machine Learning, sao utilizados para que por meio dessa analise
de dados, o sistema desenvolvido crie, ou melhor, aprenda maneiras ou regras, para devolver

as respostas esperadas.

De acordo com (ALPAYDIN, 2010), técnicas de Machine Learning sdo usadas em
casos nos quais nao é possivel estabelecer uma expressao analitica especifica que determine

o resultado desejado, como predizer o comportamento do mercado financeiro.

3.4.1 Processos de Aprendizado

Processos de aprendizado de maquina estao intimamente ligados a capacidade dos
algoritmos de interpretar e aprender com os dados oferecido pelo sistema e resolver o
problema que é exposto (NEGREIROS, 2021).

A capacidade de aprendizado de um modelo esta relacionada com o quao assertivo
ele é com os resultados das saidas, obtidos por meio dos dados de entrada e das tomadas

de decisoes, ou seja, o quao eficiente ele é na resolu¢ao do problema em questao.
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Os processos de aprendizado de maquinas, podem ser classificados em dois principais

grupos, supervisionados e nao supervisionados.

3.4.1.1 Aprendizado Supervisionado

Aprendizado supervisionado esta relacionado a capacidade de se aprender utilizando
modelos de exemplo, ou seja, a base de dados oferecida ao modelo possui valores de entradas
e seus respectivos valores de saida. De acordo com esses dados de treinamento, o modelo

deve aprender a como resolver o problema.

Um exemplo de aprendizado supervisionado comum no dia-a-dia é a deteccao de e-
mail spam. Uma base de dados é oferecida com varios tipos de e-mails e suas caracteristicas,
além disso o resultado da classificacao dizendo se o e-mail é considerado um spam ou nao.
De acordo com esses dados oferecidos, o algoritmo deve ser capaz de dizer se os e-mails
podem ser considerados spam (SILVA, 2021).

Figura 6 — Modelo de aprendizagem supervisionado para a classificacdo de e-mails.

CLASSIFIER

e

Fonte: (SILVA, 2021).

3.4.1.2 Aprendizado N3o Supervisionado

Aprendizado Nao Supervisionado esta relacionado a capacidade de se aprender
utilizando uma base de dados que nao possui rétulos. O algoritmo deve aprender por si
s6 a dar sentido aos dados. Esses algoritmos buscam, por exemplo, padroes ocultos de

caracteristicas e realizam agrupamentos das entradas semelhantes.

Um exemplo de aprendizado nao supervisionado, seria fornecer uma base de dados
com imagens de animais, por exemplo, gatos e cachorros, e o algoritmo iria detectar
semelhancas entre as imagens e agrupéa-las de acordo com suas semelhancgas e com isso

conseguir detectar se uma imagem oferecida é um gato ou um cachorro (SILVA, 2021).
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Figura 7 — Imagem Ilustrativa de aprendizagem nao supervisionado para a deteccao de
caes e gatos.

Fonte: (PAPEL. .., 2022).

3.4.2 Rede Neural Artificial

Uma rede neural artificial tenta simular os processos que ocorrem em uma rede neu-
ral biolégica. As redes neurais humanas sao formadas por bilhoes de neurdnios, conectados
entre si, recebendo informacoes através de estimulos e realizando os processos sinapticos,
ou seja, a tomada de decisao de disparar ou nao um sinal, gerando uma resposta, de como
agir referente as entradas, e essas simulam diversas situagdes distintas (NEGREIROS,
2021).

Para entender o processo de uma maneira simplificada, os dendritos captam os
sinais gerados pelos sentidos humanos e levam até o corpo celular para ser processado,
podendo disparar sinais a outros neuronios ou nao. Esse envio de sinal ocorre através do
axonio.

O neurdnio artificial recebe as entradas da base de dados simulando os sinais
enviados pelos sentidos humanos e recebidos pelos dendritos. As entradas sao ponderadas
pelos pesos sindpticos e somadas. A funcao de ativacao recebe e simula o processo sinaptico

de disparar um sinal ou nao.

A maneira de se distribuir os neurdnios e suas conexoes formam a arquitetura de

uma rede neural. Dessa maneira, pode-se observar na Figura 10 que a rede é formada pela
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Figura 8 — Modelo de um neurdnio.

Dendntos

Fonte: (NEURONIOS, 2022).

Figura 9 — Modelo de um neurénio artificial.

b

Fonte: (PACHECO, 2015).

camada de entrada de dados, pelas camadas ocultas ou intermediarias e pela camada de

salda, onde sdo gerados os resultados finais, de acordo com o processo descrito acima.

Essa arquitetura vai depender de cada tipo de problema a ser resolvido. No exemplo
da Figura 10, tem-se uma rede feedforward, onde o fluxo das informagcoes é em apenas

uma dire¢ao, ou unidirecional.

Para os estudos de predi¢ao de mercado, o modelo mais adequado a ser usado é um
modelo de rede neural recorrente (RNN). O motivo é que uma rede do tipo feedforward,
nao consegue tratar de uma maneira adequada problemas dinamicos. Nas redes neurais
recorrentes o fluxo de informacdo é bidirecional, com isso neurdnios sao capazes de
realimentar neuronios de camadas inferiores, além dele mesmo, ou seja, é possivel que
neuronios da camada de saida realimentam neuronios da camada de entrada, produzindo

um tipo de memoéria de curto prazo.
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Figura 10 — Modelo de uma rede neural artificial.
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Fonte: (VINICIUS, 2017).
Figura 11 — Modelo de rede feedforward e uma RNN.
Feedforward neural network Recurrent neural network
Input Hidden Output Input Hidden Output
Layer Layer Layer Layer Layer Layer

Fonte: (PEKEL: KARA, 2017).

As RNNs podem produzir modelos de redes neurais mais complexas, mesmo com
um numero de parametros reduzidos. As realimentacoes e loops das camadas ocultas

permitem o armazenamento de padroes (NEGREIROS, 2021).

Figura 12 — Representacao de realimentacao de uma célula de RNN em funcao do tempo.
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As RNNs padrao tém a estrutura de loop da célula relativamente simples, com

uma unica camada de tanh.

Figura 13 — Representacgdo da estrutura de realimentacao de uma célula de RNN padrao.
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Fonte: (OLAH, 2015).

3.4.2.1 Redes LSTM

As redes LSTM foram propostas por (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997)
e sao uma melhoria no que tange o tratamento da memoria de longo prazo das RNNs.
As RNNs deveriam lidar com casos onde memérias de longo prazo sao exigidas, mas na
pratica nao é o que acontece. Se uma sequéncia for longa, as RNNs tém dificuldades de
guardar informagoes para préximas etapas, ou transportar essas informagoes. De acordo
com (MEDSKER; JAIN, 2001), esse problema ocorre devido ao problema da dissipagao do
gradiente, ou seja, a medida que a informacao vai se propagando através da rede neural,
o gradiente diminui se tornando muito pequeno ao ponto de nao contribuir mais com o
processo de aprendizagem. Para tratar esse problema, foram introduzidas as redes LSTM
que sao capazes de lidar e tratar problemas de curto e longo prazo. Diferentemente da
RNN padrao, a estrutura de realimentagdo da rede LSTM conta com 4 camadas que
interagem entre si, formando 3 gates, responsaveis pela filtragem dos dados importantes
para o aprendizado da rede e contribuindo com a memoaria de longo prazo. Cada camada

sigmoéide pode assumir um valor binario de 0 ou 1, com 0 descartando todas informagoes
do canal e 1 mantendo todas as informagoes no canal (MOGHAR; HAMICHE, 2020).
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Figura 14 — Representacao da estrutura de realimentacao de uma célula de rede LSTM.
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Fonte: (OLAH, 2015).

Na LSTM se tem o “estado celular” representado pela linha horizontal que atravessa

a parte superior do diagrama.

O estado celular percorre por toda a cadeia, com apenas algumas pequenas intera-
¢oes lineares. Desse modo, permite que o fluxo de informagoes percorra toda a estrutura.

Através do estado celular consegue-se obter uma memoria de longo prazo.

Figura 15 — Representacao do estado celular de uma estrutura LSTM.
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Fonte: (OLAH, 2015).

Além do estado celular, temos os 3 gates que sao:

Forget Gate: Remove as informagoes intteis no estado da célula. Este portao

considera a entrada atual X(t) e o valor da saida anterior h(t-1).
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Figura 16 — Representacao do Forget Gate de uma estrutura LSTM.

ft

Tt
Fonte: (OLAH, 2015).

Memory Gate: Adiciona informagoes lteis ao estado da célula. Primeiro, uma
camada sigmoide seleciona os valores a serem lembrados. Em seguida, uma camada tanh
variando entre [-1,4-1] cria um vetor de novos valores candidatos que podem ser adicionados

ao estado.

Figura 17 — Representacao do Memory Gate de uma estrutura LSTM.
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Fonte: (OLAH, 2015).

Output Gate: decide qual serd a saida de cada célula e a entrada para a préxima
célula. O valor de saida sera baseado no estado da célula ao longo da estrutura com os

dados filtrados e adicionados mais recentes.
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Figura 18 — Representacao do Qutput Gate de uma estrutura LSTM.
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Fonte: (OLAH, 2015).

3.5 Base de Dados

As bases de dados utilizadas neste trabalho foram obtidas do Yahoo Finance via
API. Utilizou-se duas bases distintas: Bitcoin e indice NASDAQ Composite.

3.5.1 Bitcoin

De acordo com (ULRICH, 2017), o Bitcoin é uma moeda digital independente de
uma autoridade central criada em 2008 por um programador, conhecido apenas pelo nome,
Satoshi Nakamoto.

A criacao do Bitcoin se tornou revolucionaria, porque foi a primeira moeda que
possibilitou que transacoes fossem feitas sem a necessidade de terceiros. Todas as transagoes
de Bitcoin realizadas sao registradas em uma espécie de registro publico de transagoes,
um grande banco de dados publico chamado de blockchain. F cada transagao passa por

uma verificacdo nesse banco de dados, para garantir a integridade da mesma.

A base de dados do bitcoin utilizada possui frequéncia diaria desde 2014 até o
dia atual e oferece dados como: data, prego de abertura do periodo (Open), prego de
fechamento do periodo (Close), prego mais alto atingido no periodo (High) e prego mais
baixo atingido no periodo (Low). Além dos dados fornecidos pela API do Yahoo Finance,
foram adicionados os dados de indicadores técnicos: SMA(20), EMA(25), MACD e RSI(28).

Para o treinamento da rede, foi usada cerca de 80% das amostras e as outras 20%,

para validacao.



Capitulo 3. Desenvolvimento 34

Tabela 2 — Base de dados diaria do Bitcoin de cerca de 8 anos.

Open High Low Close SMA EMA MACD RSI

Date
20141019 391.253998 393.933995 356.457001 389.545990 368726001 3584.530943 0.43339% 41.111423
2014-10-20 359.230988 390.084015 378.252014 382.545001 368.521051 384.401255 -0.134491  40.259995
2014-10-21 382.420990 392.645996 380.834015 336 475006 365 664052 354 560774 0.165427 40.947051
2014-10-22 386.11801 388.575989 352 245993 333.157990 369065352 354 452568 -0.111903 40505606

2014-10-23 382962006 385.048004 356.446991 358.416992 369.013602 382.450108 -2.076936 37.387809

2022-05-25 29653134766 30157.785156 29354.949219 29562 361328 30609.625879 32042146763 -214.302445 39136490
2022-05-26 29564777344 29334160156 28261.906250 29267.224509 30270941016 31828691213 -221.361311 38711259
2022-05-27 29251140625 29346.943359 28326.613281 28627.574219 29927 222070 31582.451444 -255359760 37 738443
2022-05-28 28622625000 28314.900391 28554.566406 25314.900391 29665003809 31369.562901 -220.773303 38 235606

2022-05-31 31734.792969 31774.306641 31496.826172 31683.613281 29734 436816 31393.874469 25.211996 44.567651

Fonte: Pelo autor.

3.5.2 NASDAQ Composite

A NASDAQ é considerada a segunda maior bolsa de valores dos Estados Unidos,
com cerca de 3,3 mil acoes negociadas, atras apenas da bolsa de valores de Nova York
(NYSE).

Desde a sua criagao, a NASDAQ priorizou o uso de tecnologia avangada, e hoje
abrange as maiores empresas do setor de tecnologia do mundo como Google, Apple,

Amazon e Facebook.

De acordo com (REIS, 2018) o NASDAQ Composite é o indice ponderado pela
capitalizacdo de mercado das agoes que integram a bolsa de valores NASDAQ), ou seja, o

indice representa a rentabilidade dessas empresas.

O indice NASDAQ Composite é um dos mais importantes e reconhecidos dentro
do mercado internacional. Além disso, de acordo com este indice, consegue-se entender a

performance das empresas ligadas ao setor de tecnologia de modo geral.

A base de dados da NASDAQ Composite utilizada neste trabalho possui frequéncia
didria desde 2010 e oferece os mesmos dados que foram citados na base de dados do Bitcoin.
Posteriormente, os mesmos dados de indicadores foram acrescentados a esta base de dados.
Para treinamento da rede LSTM foi usado cerca de 80% das amostras e as restantes 20%

foram empregadas para validacdo do modelo.
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Tabela 3 — Base de dados diaria da NASDAQ de cerca de 12 anos.
Open High Low Close SMA EMA MACD RSI
Date

2010-04-20 2492719971 2501250000 2450699951  2500.310059  2440.328016 2429202235 6.145116 64.950475
2010-04-21  2506.610107  2510.500000 2490189941  2504.610107 2445297522 2435002890 6.015439 G5.330962
2010-04-22 2483520020 2521.020020 2468260010 2519.070068 2451.313025 2441469596 6706214 66.595551
2010-04-23 2514 850098 2530149902 2507 600095 2530140902  2457.950024 2445201158 7074213 67.536495
2010-04-26 2529850095 2535280029 2521510010  2522.9499531 24643410258  2454.034142 5.9556587 66.278376
2022-05-23 11396.230273 11552.070312 11304559570 11535.269531 11997.589990 12165738314 -54 454956 40241635
2022-05-24 11326440430 11351610352 11092 480469 11264.450195 11936.575488 12096 4058455 -71.897628 35653139
2022-05-256 11225030273 11511.900391 11211849609 11434740234 11383.366016 12045510903 -52782650 40192703
2022-05-26  11409.539544 11796.969727 11406160156 11740.650391 11827.322021 12022.060094 -24 319357 42560733
2022-05-27 11869690430 12131.660156 11856520312 12131.129383 11817146533 12030.450075 G.700724 485.048778

Fonte: Pelo autor.
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4 Resultados

Da revisao de literatura, percebeu-se que os trabalhos da area de predicao de
mercado financeiro, apresentam bons resultados empregando modelos de redes neurais
recorrentes do tipo LSTM. No contexto de predi¢do de pregos de ativos do mercado finan-
ceiro, utilizar a rede LSTM na predicao, torna possivel ter acesso a valores passados para
realizar previsoes futuras. Este modelo foi adequado para um problema de regressao linear
de mercado, onde se quer prever a movimentagao futura de acordo com a movimentagao

passada.

O trabalho conta com 3 cenarios de predigdo, na qual o primeiro cendrio ¢ um
modelo univariado que utiliza a base de dados do Bitcoin, o segundo e o terceiro cenario
sao modelos multivariado, com 8 variaveis de entrada cada um. Além disso, o segundo
cenario também utiliza a base de dados do Bitcoin e o terceiro cenario utiliza a base de
dados do indice NASDAQ composite.

4.1 Primeiro Cenario

O primeiro cenario constitui de um modelo univariado, que emprega o preco de
fechamento. Na andlise, foi utilizada a base de dados do Bitcoin de 5 anos (2017/2021). A
tabela 4 apresenta as principais configuragoes do modelo. Durante as simulagoes foram
testadas janelas de dados considerando o preco de fechamento de 90 e 10 dias anteriores

para estimar o preco de fechamento seguinte.

Tabela 4 — Parametros da rede LSTM - primeiro cenério.

Camada de Entrada
1 variavel
janela - 90 e 10 dias
Camada Oculta
2 LSTM - 50 neur6nios
Camada de Saida
1 Dense - 1 neurénio - fungao de ativacao linear
Compilador
Otimizador - Adam
Funcao de Custo - Erro Quadratico Médio
Epocas - 196 e 500
Batch Size - 50

Fonte: Pelo autor.
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Figura 19 — Modelo de predigdo com dados de 5 anos (2017/2021) do Bitcoin usando uma
janela de 90 dias.
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Fonte: Pelo autor.

Figura 20 — Modelo de predi¢ao de 05-21 a 12-21 com dados de 5 anos (2017/2021) do
Bitcoin usando uma janela de 90 dias.
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Fonte: Pelo autor.

Como o intuito do modelo é aplicar a predicao para o mercado de opgoes binarias,
o importante para esse mercado é conseguir prever a direcao da variacao. A fim de saber
como se comportaria essa predicao no mercado binario, foi feita uma andlise de direcao
da variacao do preco diaria dos dados observados em relagdo aos dados previstos. Caso o

preco de fechamento “i” for maior que o preco de fechamento “i-17, a variacao foi positiva,
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logo o ativo subiu de prego, caso contrario, o ativo caiu de prego. Caso nao tenha variagao

no preco a amostra é desconsiderada.

Tabela 5 — Taxa de assertividade no mercado de opgoes binarias - janela de 90 dias e 196

épocas.
Acado Valores
Acertos 94
Erros 116

Taxa de assertividade 44.76%

Fonte: Pelo autor.

Modelo de predicao com tamanho da janela 10 e 500 épocas.

Figura 21 — Modelo de predigao com dados de 5 anos (2017/2021) do Bitcoin usando uma
janela de 10 dias.
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Fonte: Pelo autor.

Tabela 6 — Taxa de assertividade no mercado de op¢oes binarias - janela de 10 dias e 500

épocas.
Acado Valores
Acertos 95
Erros 115

Taxa de assertividade 45.24%

Fonte: Pelo autor.

Pode-se perceber que a curva de previsao do grafico da figura 22 do segundo modelo

é um pouco melhor em relagao a curva de previsao do grafico da figura 20 do primeiro
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modelo. Além disso, a taxa de assertividade também foi ligeiramente superior a do primeiro
modelo. Entretanto, ambos nao tiveram uma boa taxa de assertividade se considerar o

contexto do mercado de opcoes binarias.

Figura 22 — Modelo de predigdo de 06-21 a 12-21 com dados de 5 anos (2017/2021) do
Bitcoin usando uma janela de 10 dias.
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Fonte: Pelo autor.

4.2 Segundo Cenario

O segundo cenario, também utilizando a base de dados do Bitcoin, foi um modelo
multivariado utilizando 8 (oito) varidveis de entrada: prego de abertura do periodo , prego

de fechamento do periodo, preco mais alto atingido no periodo, preco mais baixo atingido
no periodo, SMA(20), EMA(25), MACD e RSI(28).

Os parametros que foram os melhores resultados estao destacados em negrito na
tabela 7.

Além destes parametros, também foram testados modelos variando o tamanho da
base de dados. Testou-se um modelo com o tamanho da base de 2780 dias e outro modelo

com uma base de dados menor e considerando os dados mais atuais de 1500 dias.
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Tabela 7 — Parametros da rede LSTM - segundo cenario.

Camada de Entrada

8 variaveis
janela - 2; 10; 50; 70; 100; 150; 200 dias

Camada Oculta

1; 2; 3 LSTM - 100; 150; 200; 250; 300; 350; 400; 450; 500 neuronios
1 Dense - 5; 50; 100; 200 neurdnios - funcao de ativacao relu; sigmoid; tanh; linear

Camada de Saida

1 Dense - 1 neurotnio - funcao de ativacao linear; sigmoid; tanh

Compilador

Otimizador - Adam; sgd; rmsprop
Funcgao de Custo - Erro Quadréatico Médio
Epocas - 50; 100; 200; 300; 500
Batch Size - 25; 50; 100; 150; 200

Fonte: Pelo autor.

Figura 23 — Modelo de predi¢ao com dados dos ultimos 2780 dias do Bitcoin usando uma
janela de 50 dias.
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Fonte: Pelo autor.

Os resultados de predi¢ao do valor de fechamento do preco no periodo do modelo

que utiliza dados dos tltimos 2780 dias estdo apresentados na tabela 8.
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Figura 24 — Modelo de predicao de 11-20 a 05-22 com dados dos ultimos 2780 dias do
Bitcoin usando uma janela de 50 dias.
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Fonte: Pelo autor.

Tabela 8 — Resultados de predigao do valor de fechamento do modelo com dados dos
ultimos 2780 dias - segundo cenario.

Erro médio absoluto (MAE): 3718.91 U$
Percentagem de erro médio absoluto (MAPE): 8.0 %
Mediana Percentagem erro absoluto (MDAPE): 8.12 %

Fonte: Pelo autor.

Tabela 9 — Taxa de assertividade no mercado de opgoes binarias - dados dos ultimos 2780
dias e janela de 50 dias.

Agao Valores
Acertos 268
Erros 288

Taxa de assertividade  48.2%

Fonte: Pelo autor.

J4 o modelo treinado com os dados dos tltimos 1500 dias, apresentou melhores
resultados. Isso sugere que movimentagoes passadas e dados totalmente distintos do cenario

atual, podem atrapalhar o treinamento da rede.

Pode-se observar nos graficos das Figuras 25 e 26, que a predigao segue valores

mais préoximos dos dados observados quando comparados com os gréaficos das Figuras 23 e
24.
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Figura 25 — Modelo de predicao com dados dos ultimos 1500 dias do Bitcoin usando uma
janela de 50 dias.
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Fonte: Pelo autor.

Figura 26 — Modelo de predicao de 08-21 a 06-22 com dados dos ultimos 1500 dias do
Bitcoin usando uma janela de 50 dias.
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Fonte: Pelo autor.
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Tabela 10 — Resultados de predicao do valor de fechamento do modelo com dados dos
ultimos 1500 dias - segundo cenario.

Erro médio absoluto (MAE): 1224.16 U$
Percentagem de erro médio absoluto (MAPE): 2.69 %
Mediana Percentagem erro absoluto (MDAPE): 1.91 %

Fonte: Pelo autor.

Quando aplicada a predicao para o modelo do mercado de opgoes bindrias, se

obteve os resultados:

Tabela 11 — Taxa de assertividade no mercado de op¢oes binarias - dados dos tltimos 1500
dias e janela de 50 dias.

Acao Valores
Acertos 164
Erros 136

Taxa de assertividade  54.6%

Fonte: Pelo autor.

E possivel perceber que o modelo em que a predi¢ao segue valores mais préximos dos
dados observados e consequentemente possui dados de erro médio absoluto (informagoes
apresentadas nas tabelas 8 e 10) menor, possui uma taxa de assertividade superior no

mercado de opcoes binarias.

4.3 Terceiro Cenario

O terceiro cenario empregou a base de dados de indice NASDAQ Composite,
também foi um modelo multivariado utilizando as mesmas 8 (oito) variaveis de entrada do

segundo cenario.

Foram testados todos os parametros da rede LSTM e do compilador, listados na
Tabela 12. Em negrito estao os valores dos parametros adotados na melhor configuragao

da rede neural obtida.
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Tabela 12 — Parametros da rede LSTM - terceiro cendrio.

Camada de Entrada

8 variaveis
janela - 2;10;50;70;100;150;200 dias

Camada Oculta

1;2:3 LSTM - 100;150;200;250;300;350;400;450;500 neuronios
1 Dense - 5;50;100;200 neurdnios - funcao de ativacao linear;sigmoid;tanh;relu

Camada de Saida

1 Dense - 1 neurotnio - funcao de ativacao linear; sigmoid; tanh

Compilador

Otimizador - Adam; sgd; rmsprop
Funcgao de Custo - Erro Quadréatico Médio
Epocas - 50; 100; 200; 300; 500
Batch Size - 25; 50; 100; 150; 200

Fonte: Pelo autor.

O Terceiro cenario tem o modelo de configuracao da rede bem proximo ao segundo
cenario, mudando a funcao de ativagao da camada Dense oculta para Linear e o nimero
de épocas do compilador para 50. Além destes parametros, foram testados modelos com
a base de dados menor, com dados mais recentes. Nesse caso nao se obteve diferencas

satisfatérias nos resultados.

Figura 27 — Modelo de predicdo com dados dos ultimos 12 anos do indice NASDAQ
Composite usando uma janela de 50 dias.
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Fonte: Pelo autor.
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Figura 28 — Modelo de predicao de 01-20 a 06-22 com dados dos ultimos 12 anos do indice
NASDAQ Composite usando uma janela de 50 dias.
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Fonte: Pelo autor.

Os resultados de predicao do valor de fechamento do prego no periodo do modelo

estao apresentados na Tabela 13.

Tabela 13 — Resultados de predicao do valor de fechamento do modelo com dados dos
ultimos 12 anos - terceiro cenario.

Erro médio absoluto (MAE): 196.64 U$
Percentagem de erro médio absoluto (MAPE): 1.66 %
Mediana Percentagem erro absoluto (MDAPE): 1.25 %

Fonte: Pelo autor.

Quando aplicada a predicao para o modelo do mercado de opgoes bindrias, se

obteve os resultados:

Tabela 14 — Taxa de assertividade no mercado de op¢oes bindrias - dados dos tltimos 12
anos e janela de 50 dias.

Acao Valores
Acertos 357
Erros 258

Taxa de assertividade 58.05%

Fonte: Pelo autor.
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Comparando e analisando os resultados dos modelos multivariados, é interessante
ressaltar que o terceiro cenario obteve as menores porcentagens de erro na predicao do
valor de fechamento no periodo. Além disso, foi a melhor taxa de assertividade no mercado

de opc¢oes binarias dentre todos os cenarios.

4.4 Discussoes

Temos 3 cenarios e resultados diferentes. O primeiro cenario, modelo univariado,
obteve resultado abaixo dos 50% de assertividade, quando aplicado ao mercado de opc¢oes
binarias, consequentemente um modelo que daria prejuizo aos investidores. O segundo e o
terceiro cenario, ambos modelos multivariados e ambos modelos com assertividade acima
dos 50% quando aplicados ao modelo de operacao de opcoes bindrias, mas o que nao se

traduz, necessariamente, em um modelo lucrativo.

Considerando um modelo de operacao onde se opere com maos fixas R$ 100,00 e
payout de 90% com uma taxa de assertividade de 45%, 54% e 58%:

Tabela 15 — Avaliagao do retorno de operagao seguindo o modelo aplicado ao mercado de
opgoes binarias - primeiro cenario.

N° Entradas Valor da Entrada Retorno da Entrada Retorno total

45 acertos R$100,00 R$90,00 R$4050,00
55 erros R$100,00 -R$100,00 -R$5500,00
Total -R$1450,00

Fonte: Pelo autor.

Tabela 16 — Avaliacao do retorno de operacao seguindo o modelo aplicado ao mercado de
opgoes binarias - segundo cenario.

N° Entradas Valor da Entrada Retorno da Entrada Retorno total

54 acertos R$100,00 R$90,00 R$4860,00
46 erros R$100,00 -R$100,00 -R$4600,00
Total R$260,00

Fonte: Pelo autor.

Tabela 17 — Avaliacao do retorno de operacao seguindo o modelo aplicado ao mercado de
opgoes binarias - terceiro cenario.

N° Entradas Valor da Entrada Retorno da Entrada Retorno total

58 acertos R$100,00 R$90,00 R$5220,00
42 erros R$100,00 _R$100,00 _R$4200,00
Total R$1020,00

Fonte: Pelo autor.

Pode-se perceber que o segundo e terceiro cenario foram lucrativos para o investidor

com o payout de 90%, mas o mercado de op¢oes bindrias é variavel, e o payout muda ao
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decorrer do dia e dos ativos. Com o payout 80%, o segundo cendrio passaria a ser um

modelo que geraria perda ao investidor, veja:

Tabela 18 — Avaliacao do retorno de operagao seguindo o modelo aplicado ao mercado de
opcoes binarias com payout de 80% - segundo cenario.

N° Entradas Valor da Entrada Retorno da Entrada Retorno total

54 acertos R$100,00 R$80,00 R$4320,00
46 erros R$100,00 -R$100,00 -R$4600,00
Total -R$280,00

Fonte: Pelo autor.

A importancia de se ter um modelo com assertividade maior que 50%, é que se
torna possivel realizar uma andlise para saber quanto deve ser a taxa de payout para que
o modelo seja lucrativo, tendo em vista que a taxa de payout em alguns momentos pode

chegar em 98%.

O modelo com uma assertividade abaixo dos 50% nunca serd lucrativo, utilizando
um operacional com os valores de entrada fixo, sabendo que a taxa de payout nunca
serd acima dos 100%. Para conseguir lucros com uma assertividade baixa, estratégias
como o Martingale, por exemplo, podem ser aplicadas para contornar esse problema, mas
¢ importante ressaltar que é uma estratégia de alto risco, visto que a perda pode ser
exponencial. Combinando um modelo que me garanta uma assertividade acima dos 50%
com o Martingale, é possivel diminuir o risco da estratégia e ainda alavancar os lucros

operacionais.
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5 Conclusao

No primeiro cenario, se tinha um modelo univariado, usando base de dados do
Bitcoin e considerando apenas o valor do fechamento do periodo. Apesar do modelo ser
capaz de acompanhar a curva do andamento real do valor de fechamento, o desempenho do
modelo no mercado de opgoes bindrias foi abaixo (<50%), ou seja, o modelo deste primeiro
cenario de avaliagao daria prejuizo ao investidor, levando em consideragao entradas de

valores fixos.

No segundo cenério foi avaliado um modelo multivariado com 8 variaveis de entrada:
Open, Close, High, Low, SMA(20), EMA(25), MACD e RSI(28), também com a base de
dados do Bitcoin. Este modelo apresentou um desempenho interessante empregando janelas
temporais menores, com menor erro absoluto do valor de fechamento previsto e maior
taxa de assertividade quando aplicado ao mercado de opg¢oes bindrias. Em sua melhor
configuracao, o segundo cendrio apresentou uma assertividade de 54,6% que pode ser

lucrativo ao investidor numa anélise de aplicagdo com entradas de valores fixos e payout
de 90%.

O terceiro cenario empregou um modelo de rede neural recorrente LSTM com 8
variaveis de entrada, semelhante ao do segundo cenario, aplicado a base de dados de indice
NASDAQ Composite. Nao foram observadas diferengas significativas quando utilizou-se
janelas menores, que consideram somente os dados mais recentes para treinamento da rede.
Tanto considerando o aspecto do valor de erro absoluto do valor de fechamento previsto,
quanto para o valor de assertividade obtido aplicando a predi¢do da rede no mercado de
op¢oes bindrias. Nesse cenério, foi possivel atingir uma assertividade de 58% que em um
cenario de mercado com payout de 90% ¢é um modelo que seria lucrativo ao investidor,

levando em consideracao entradas de valores fixos.

Ambos o0s cendrios com assertividade acima dos 50% podem ser ainda mais lucrativos
se combinados com estratégias como Martingale, por exemplo, e com garantia de uma
assertividade de 55% ou 58%, o risco da estratégia diminui, tendo em vista que a perda

utilizando essa estratégia é exponencial.

Portanto, os resultados apresentados foram satisfatérios, atendendo as expectativas

e objetivos do trabalho.

5.1 Trabalho Futuros

Para trabalhos futuros sugere-se treinamento de modelos utilizando base de dados

com frequéncia de dados de tempo menor, 5 minutos, 15 minutos, 30 minutos e 1 hora.
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Além disso, uma abordagem interessante seria a previsao de janelas de tempo a frente
) )
por exemplo, atualmente nossa base de dados utiliza uma frequéncia de dados diarios, a

previsao de 7 periodos acarretaria na previsao de dados de 1 semana.

Um cendrio comum no Machine Learning é o overfitting, que é quando o modelo
apresenta um otimo desempenho com treinamento feito com os dados utilizados, mas
quando o modelo é exposto a um novo conjunto de dados o desempenho é afetado. Caso
o modelo se encaixe nesse cenario, em algum momento que o mercado apresentar novas
movimentagoes, o modelo ird perder desempenho. Portanto, para trabalhos futuros, ¢ um

ponto importante a ser levantado.

Por fim, a construcao de um software que automatize as entradas no mercado de

opgoes binarias utilizando o modelo de predi¢ao implementado.
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