=
2
o
O
<L
v
L
)
L
Q
<L
=
v
o
L
=
=
-

Efeitos da Laténcia em Negociagoes
na Bolsa de Valores B3

Airton Gomes Finoti

Trabalho de Concluséo de Curso
MBA em Inteligéncia Atrtificial e Big Data

Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacao




UNIVERSIDADE DE SAO PAULO

Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacgao

Efeitos da Laténcia em Negociacoes
na Bolsa de Valores B3

Airton Gomes Finoti

Versao Revisada

USP - Sdo Carlos
2022






Airton Gomes Finoti

Efeitos da Laténcia em Negociacoes
na Bolsa de Valores B3

Trabalho de conclusdo de curso apresentado ao
Departamento de Ciéncias de Computacdo do
Instituto de Ciéncias Matematicas e de
Computagdo, Universidade de S3do Paulo -
ICMC/USP, como parte dos requisitos para
obtencdo do titulo de Especialista em Inteligéncia

Artificial e Big Data.
Area de concentragdo: Inteligéncia Artificial

Orientador: Willian Dener de Oliveira

Versao Revisada

USP - Sdo Carlos
2022



Ficha catalografica elaborada pela Biblioteca Prof. Achille Bassi
e Secgao Tecnica de Informatica, ICMC/USP,
com os dados inseridos pelo(a) autor(a)

Gomes Finoti, Airton
G633e Efeitos da Laténcia em Negociagdes na Bolsa de
Valores B3 / Airton Gomes Finoti; orientador
Willian Dener De QOliveira. =-- S3o0 Carlos, 2022.
44 p.

Trabalho de conclusdoc de cursc (MBA em
Inteligéncia Artificial e Big Data) -- Instituto de
Ciéncias Matemadticas e de Computacdo, Universidade
de Sac¢ Paulo, 2022.

1. Classificador, SVM, Inteligéncia Artificial.
2. Day-trading, Investimentos, Negociacdes. 3.
Laténcia, Atraso. 4. Bolsa de Valores B3, Bovespa.
I. De Oliveira, Willian Dener , orient. II. Titulo.

Bibliotecarios responsaveis pela estrutura de catalogagdo da publicagéo de acordo com a AACR2:
Glaucia Maria Saia Cristianini - CRB - 8/4938
Juliana de Souza Moraes - CRB - 8/6176






Dedico esse trabalho a todos que arriscam propria
pele. Aproveitar e sofrer dos proprios atos e

decisbes, nada mais justo, nada mais belo.






AGRADECIMENTOS

A minha familia pelo constante apoio, incentivo aos estudos e carinho em excesso.

Aos meus amigos de Porto Feliz, sempre companheiros e presentes na minha vida.

Aos meus amigos de Sdo Carlos, cuja paixao pela computacdo uniu e colocou nessa
profissdo que amo exercer. Poucos momentos sdo tdo agradaveis e nerds como nossos
encontros.

Ao meu orientador, mestre Willian, pelas dezenas de horas de conversas leves e
empolgantes sobre o tema e seus paralelos. Sua sensatez me deu o foco para realizar uma
pesquisa concreta dentro do prazo.

Ao meu fa nimero 1, Eud, sempre me motivando a superar meus limites.






66
tenho um amigo
ele é comum
ele tem nome
tem sentido
tem alma
tem muita constancia
ele nem sempre € visivel
mas a gente sente
as vezes ele pode ser esquecido
mas nunca deixa de estar contigo
ele é amigo da pedra
€ amigo da terra
¢ amigo do rio
ele as vezes assusta
e assusta mesmo
porque tem muito
muito dele mesmo
é todo ele
real
sem disfarce
0 nome dele é:
TEMPO

(Breno Boro)






RESUMO

Gomes Finoti, Airton. Efeitos da Laténcia em Negociagdes na Bolsa de Valores B3. 2022.
44 f. Trabalho de conclusédo de curso (MBA em Inteligéncia Artificial e Big Data) — Instituto de
Ciéncias Matematicas e de Computacgdo, Universidade de S&o Paulo, Sdo Carlos, 2022.

Com mais investidores entrando no mercado de renda variavel, plataformas e corretoras de
investimento se atualizam para oferecerem melhores servigcos, mas independente da escolha,
sempre ha um atraso nas ordens de negociacdes. Em uma primeira etapa, os efeitos das laténcias
no envio das ordens do mini indice da BOVESPA (WIN) séo obtidos através de simulacGes
com 0s mesmos dados que as corretoras provém aos investidores. Diferengas como sucesso na
execucdo e o preco obtido sdo comparados evidenciando possiveis prejuizos quando a laténcia
aumenta. Com essa analise dos dados, foram criados alguns critérios mitigando o efeito da
laténcia para estratégia de investimento. Na segunda etapa, um classificador SVM é treinado
com o objetivo de escolher qual € a melhor acdo a ser realizada dentro de 3 opgGes (comprar,
abster-se e vender) em cada intervalo de 15 minutos. Os resultados demostram que nao se pode
ignorar a laténcia durante a etapa de treinamento e sua insercdo na analise de dados permite a
criacdo de estratégias mais lucrativas para cada cenario.

Palavras-chave: IBOVESPA, Aprendizado de maquina, Mercado Financeiro, SVM, Day-
trading, Laténcia






ABSTRACT

Gomes Finoti, Airton. Lag effects over day-trading Efeitos da Laténcia em Negociacbes na
Bolsa de Valores B3. 2022. 44 p. Trabalho de concluséo de curso (MBA em Inteligéncia
Artificial e Big Data) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacdo, Universidade de
Séo Paulo, S&o Carlos, 2022.

As more investors enter the equity market, investment platforms and brokers upgrade their
services, but there is always a delay in trading orders regardless of choice. As the first step,
through simulations with the same data brokerage firms provide to investors, we simulate the
effects of latencies in sending orders to BOVESPA mini index (WIN). Differences such as
execution success and the price obtained are compared, showing possible losses when latency
increases. With this data analysis, we create criteria to mitigate the latency effect of the
investment strategy. In the second step, we trained a SVM classifier to choose the best action
within three options (buy, abstain and sell) at each 15-minute interval. The results evidenced
that latency is relevant during the training stage and the data analysis allows the creation of
more profitable strategies for each latency scenario.

Keywords: IBOVESPA, Machine Learning, Financial Market, SVM, Day-trading, Latency
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Anexo 1 - Exemplo de 5 entradas do classificador



1.  INTRODUCAO

A busca por ferramentas e técnicas de analise de séries temporais no mercado financeiro
é objeto de estudo de diversas areas e, com 0 aumento de investidores iniciantes no mercado de
capitais, conhecimento, adaptacdo e bom uso dessas ferramentas podem ser cruciais para o
sucesso financeiro do investidor.

O ndmero de brasileiros investindo na bolsa de valores vem aumentando (CHAGUE e
colab., 2020). Uma das modalidades de investimento que exige pouco capital inicial e permite
grandes alavancagens é o day-trading de indices ou moedas, como o dolar. Operando como
day-trader, o investidor compra e vende 0 mesmo ativo financeiro, no mesmo dia e na mesma
quantidade, finalizando o dia sem nenhuma posi¢do em sua carteira. Mesmo sendo uma pratica
comum, pesquisas mostram que os resultados financeiros da grande maioria dos traders séo
negativos ou mediocres em comparagdo a outras profissées (CHAGUE e colab., 2020).

Enquanto ferramentas de analise grafica e plataformas de negociacdo continuam
aumentando suas funcionalidades e desempenho, os operadores ainda precisam tomar a deciséo
final de compra/venda para cada operacdo arcando com os custos psicoldgicos de cada deciséo.
Ferramentas como Expert Advisors do MetatraderS® ou “sistemas de apoio a decisdo
inteligente” [IDSS] detalhado por (DALLAQUA, 2020) facilitam o0s investimentos
automatizando as compras e vendas com base em uma estratégia. Independentemente da
plataforma de negociacdo, sempre havera um atraso entre 0 momento da deciséo e a realizacao
da operacgéo. Contudo, ndo foi encontrada na literatura, estudos sobre o feito das laténcias de
negociacao na bolsa brasileira.

A estratégia responsavel pela tomada de decisGes com base em séries temporais ja foi
vastamente explorada no &mbito de aprendizado de maquina como demonstrado por (ROUF e
colab., 2021). Dos diversos métodos de aprendizado de maquina descritos neste trabalho, o
SVM € o mais utilizado e sera 0 método adotado aqui.

Esperamos contribuir analisando os efeitos das laténcias nas negociagdes e entender

como podem afetar a busca por estratégias de negociacao quando se utiliza o aprendizado SVM.

1.1 Revisado da literatura e trabalhos relacionados

O uso de aprendizado de maquinas para predicdo de precos foi vastamente explorado
pelo mundo académico como demostrado por (ROUF e colab., 2021). Mesmo assim, devido
aos desafios como a natureza incerta, aleatoria e cadtica, ainda existe necessidade de atualizacao

e adequacao para se trabalhar com volumes cada vez maiores de informacao.



Adequacdo das técnicas para uso no dia a dia do investidor é um problema a ser
resolvido pois “a maior parte da literatura sobre predicdo de preco em tempo real afirma que a
metodologia proposta pode ser usada em tempo real, mas somente dentro circunstancias
controladas.” (Rouf etal., 2021, p.17, traducdo nossa)

Em sua conclusdo, (Rouf et al., 2021) menciona que apesar de técnicas como redes
neurais artificiais (ANN) e redes neurais profundas (DNN) serem muitos usadas por serem
precisas e rapidas, SVM é a técnica mais detalhada nas centenas de artigos encontrados,
representando aproximadamente 16% dos trabalhos, seguido por ANN com 14%. Isso é
condizente com nossas buscas iniciais por artigos, justificando a escolha do método SVM para
analise e adequacao nesse estudo.

Comparac0es entre os diversos métodos de classificagdo foram feitas em vérias bolsas
de valores. Ao aplicar técnicas de aprendizado de maquina na bolsa de valores de Kuala
Lumpur, (ISMAIL e colab., 2020) conclui ao final da otimizacdo de parametros, que o método
SVM teve melhor desempenho em todas as categorias, sendo uma delas o uso de indicadores
técnicos com entrada.

Indicadores técnicos sdo usados de forma recorrente em muitos dos trabalhos
encontrados como (Aguirre et al., 2020; Felipe Moreira Moura, 2020; Ismail et al., 2020;
Teixeira & de Oliveira, 2010; Vinicius et al., 2013).

Investidores que usam indicadores técnicos podem aplica-los a diversos tipos de
agrupamentos de precos, como exemplo, o ultimo preco negociado (CLOSE) em um intervalo,
mas ndo somente a eles. (VINICIUS e colab., 2013) utiliza esses valores de agrupamento por
intervalos, as barras, como parametros de entrada de sua estratégia aplicada a ac6es da bolsa
brasileira.

Com método de aprendizado de maquina definido como SVM, as entradas baseadas em
indicadores técnicos e um framework de treinamento e testes, chega-se a contribuicdo deste
estudo trazendo para a pratica didria onde compras e vendas deixam de ser uma abstra¢cdo com
execucdo absoluta em precos determinados e serdo tratadas com a possibilidade de execug6es
em diferentes em momentos dependendo da volatilidade, liquidez do mercado e dos atrasos
(laténcia) no envio das ordens. Enquanto a volatilidade pode ser mensurada através de
negociacdes realizadas, a liquidez se refere a diferenca (spread) entre as ofertas de compra (bid)
e vendas (ask) ainda nédo realizadas. Durante suas simulacdes, (SAMPAIO e GUEVARA, 2017)
constata “A fungdo estratégia esta sujeita ao risco de liquidez expresso pelo Bid-Ask Spread.

Desta forma, para gerar retorno sobressalentes ndo basta ter capacidade preditiva, mas a



indicacdo de movimentacdo entre compradores e vendedores deve superar a diferenca entre a

melhor oferta de compra e venda”.

1.2  Objetivos

O objetivo deste trabalho é demonstrar que a melhor operacdo a ser feita em cada
intervalo de tempo do indice Bovespa (IBOVESPA) no curto prazo pode variar dependendo
das condicdes de laténcia no momento da negociacdo. O algoritmo de aprendizado de maquina
escolhido para testes foi 0 SVM por ter sido 0 mais explorado nessa area segundo por (Rouf et
al., 2021). Sera demonstrado que a analise dos dados, considerando o atraso nas ordens nas

operac0es, pode evitar prejuizos e melhorar a tomada de decisdes do SVM.

1.3 Organizagéo do trabalho

Este trabalho esta estruturado em cinco capitulos, sendo os capitulos descritos a seguir:

No capitulo 1 foram apresentadas a introducéo, a reviséo da literatura, a definicdo dos
objetivos do trabalho e a sua organizacao.

No capitulo 2 contém conceitos fundamentais para esse trabalho: aquisicdo e pré-
processamento de dados, extracdo de caracteristicas (indicadores técnicos dos indices), tipos de
ordens disponiveis e aprendizado de maquina.

No capitulo 3 séo apresentadas as metodologias empregadas no desenvolvimento desta
pesquisa: o fluxo de trabalho adotado, os detalhes de cada uma das etapas do fluxo.

No capitulo 4 sdo apresentados os resultados obtidos e os desafios observados ao longo
do desenvolvimento deste projeto.

No capitulo 5 sdo apresentadas as conclusfes e as possibilidades de contribuicdes e

trabalhos futuros.






2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1  Considerag0es iniciais

O presente capitulo tem como enfoque apresentar 0s conceitos e as terminologias

basicas utilizadas para a compreensdo do projeto proposto.

2.2 Base de dados

A base de dados é formada por informac0@es de todas as ofertas de compra e venda que
resultaram em negociagéo.
Existem 2 tipos de informacao disponiveis:
e Ofertas: ordens enviadas pelos investidores que podem ou ndo ter fechado
negacio.
e Negociacdes: ofertas que encontraram uma ou varias contrapartes com mesmo

preco fechando seu volume total ou parcialmente.

As negociacdes dispem dos seguintes dados de interesse: data e horario de execugdo

(precisdo de milissegundos), preco e volume.

2.3 Livro de ofertas

Para gerar mais negociacdes, a bolsa de valores fornece o mecanismo de livro de ofertas
onde compradores e vendedores podem observar os volumes e valores disponiveis e demonstrar
sua intengdo compra e venda nos precos que sdo convenientes com suas estratégias financeiras.

Ofertas de compra/venda sdo organizadas por ordem de preco e idade de criagdo com
ordens de compra mais caras e mais antigas no topo no lado esquerdo e ordens de venda mais

baratas e mais antigas no lado direito.



Figura 1 - Livro de ofertas

Fonte: Elaborada pelo autor.

Essas ordens ficam em aberto até que uma ordem contraria execute uma negociagao ou
até tenham seus vencimentos expirados.

2.4  Spread e spread pratico

O preco da maior ordem de compra é chamado de bid e o preco da menor ordem de
venda é chamado de ask. A diferenca entre o bid e o0 ask é chamado de spread. A bolsa define
valores minimos para o spread do indice futuro em 5 pontos, porém, ndo a limite maximo para
o spread. Na figura 1 podemos observar um spread de 104585 — 104580 = 5 pontos. Nessa
dissertacdo, faremos uma diferenciagao entre esse spread teorico e o spread real:

e Spread teorico é o observado em qualquer momento livro de ofertas e pressupde
que a Gltima diferenca observada € a mesma que seré executada.
e Spread pratico considera que existe um tempo de atraso entre a observacédo e a

execucao.



2.5  Tipos de ordens

As ordens disponiveis no livro, que sdo executadas somente no preco-alvo, sdo
chamadas de ordens do tipo limite ou passivas, no inglés, limit. E possivel lancar uma ordem
de compra com pre¢o maior que a menor ordem de venda, dessa forma, a ordem de compra vai
executar a ordem de venda até seu volume seja consumido. Se a ordem de compra tiver volume
maior que o disponivel no preco de venda, o restante ficara em aberto.

Na figura 1, temos volume de 59 no preco de venda 104590, logo, uma ordem de compra
com volume 60, executaria todas as ofertas no preco 104590 e manteria uma ordem de compra
com volume 1 tipo limite nesse prego, alterando o livro e subindo o prego do ativo. Porém,
como o mercado é dindmico, outro investidor poderia mandar uma ordem anterior a essa,
arrematando o pre¢o 104590 deixando todo o volume de 60 em aberto.

Para garantir a execugdo, usa-se o tipo ordem a mercado, no inglés, market. S&o ordens
ativas que serdo executadas independente do prego. No momento que o investidor emite uma
ordem de venda market, essa ordem sera executada com o maximo de volume possivel no maior
preco de compra e se esse volume ndo for o suficiente para cobrir toda ordem, sera executado

com o proximo preco, até que seu volume esteja completo.

Figura 2 - Modificacdes do livro de ofertas

transagao .
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Fonte: (SILVA, 2013)



“Para simplificar, todas as ofertas possuem volume igual a um — 0S agentes sempre
desejam vender/comprar uma unidade de papel. No instante (a), o livro de ofertas possui uma
determinada configuracdo. No instante (b), uma nova oferta de compra é registrada. Porém,
como seu preco é inferior a a(t), ela ndo é executada e € inserida no livro. Ocorre apenas um
aumento do bid e uma reducéo do spread. Em (c), uma oferta de venda com prego igual a b(t)
é registrada, a transacdo ocorre e ambas desaparecem do livro de ofertas, resultando na
configuragdo retratada em (d).” (SILVA, 2013)

Além das ordens limite e mercado, existe um terceiro tipo de ordem disponivel
chamadas ordens gatilho ou stop que ficam salvas apenas em ambiente local da plataforma de
negociacao ou na corretora. A partir do momento que o preco do ativo atinge um alvo (gatilho),
uma ordem a mercado ¢ langada. E uma ordem comumente usada para evitar prejuizos maiores
guando uma posicdo comeca ficar com resultado negativo dentro de uma estratégia, sendo
chamada de stop-loss. Pode também ser usada para criar uma posi¢ao, sendo chamada de stop-
entry. Ordens stop devem ser analisadas em duas etapas, ativacdo se o pre¢o atinge o gatilho e
execucdo que é semelhante a uma ordem mercado. O efeito da laténcia afeta a primeira etapa

da mesma forma que uma ordem limite e a segunda como ordem mercado.

Figura 3 — Tipos de ordem de em relagéo ao preco
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Fonte: Elaborada pelo autor.



Na figura 3, temos 4 ordens:

e A) Entrada de compra do tipo limite esperando execucao. Seré executada apenas
quando ask diminuir até a entrada.

e B) Entrada de compra do tipo mercado sendo executada. Uma vez enviada €
executada no menor ask disponivel.

e () Entrada de venda do tipo mercado sendo executada. Uma vez enviada €
executada no maior bid disponivel.

e D) Entrada de venda do tipo limite esperando execuc¢do. Sera executada apenas

guando bid aumentar até a entrada.

Uma vez que a ordem de entrada foi executada, as saidas s@o representadas em verde no
caso de lucro ou vermelho em caso de prejuizo. Durante todo esse projeto, as saidas de lucro

sdo do tipo limite e as saidas de prejuizo do tipo stop-loss.

2.6  Posicao

A partir do momento que uma compra ou venda é executada, independentemente do
tipo de ordem usada, o investidor criou uma posicdo que precisara ser fechada antes do final da
sessdo, sendo essa a definicdo de day-trade. Caso o investidor tenha iniciado uma posicao
compradora, que ird lucrar com aumento do preco do ativo, ele precisard em algum momento
futuro fechar essa posicdo com uma venda. Em qualquer momento, a estratégia proposta pode
ter posi¢cbes compradoras e vendedoras simultaneamente. S&o controladas separadamente as
operac0Oes, podendo gerar resultados diferentes dependendo do momento de encerramento de

cada posicao.

2.7 Leildes

LeilBes de pré-abertura, pré-fechamento ou extraordinarios (ocorrem ao longo do dia)
sdo ferramentas utilizada pela bolsa de valores para equilibrar ofertas de compras e vendas
qguando o mercado esta iniciando ou ha um desequilibrio nas ofertas de compra e venda. Nesses

momentos as ordens ndo sdo executadas, apenas recebidas, até que o leildo se encerre.



10

2.8 Grafico de barras

Como milhdes de negociagdes sdo realizadas diariamente, analisa-las uma a uma seria
uma tarefa humanamente impossivel. Investidores modernos usam uma ferramenta chamada
gréfico de barras. Todas as negociac¢des dentro de um intervalo de tempo sdo sumarizadas em
6 valores: horario do primeiro trade, valor da primeira negociacao ou abertura (open), maxima
(high), minima (low), valor da ultima negociagdo ou fechamento (close) e volume de
negociacdes. Esse conjunto de valores € comumente chamado por OHLC e exemplificado na
figura 4.

Figura 4 - (A) Representacao de Barras (B) 5 Barras de 1 Dia Cada

. : 21.08
— Hi _ High
e | 20.90 i
E— Open — Close 2073 I
20.58 .|-
20.39
20.21
— Close — Open 20.04
19.97
— Low — Low
R 19.89
ed Green
Candlestick Candlestick 19.52
09-15 09-16 09-17 09-18 09-19
(A) (B)

Fonte: (VINICIUS e colab., 2013)
2.9  Extracdo de caracteristicas e indicadores técnicos

A extracdo de caracteristicas tem como objetivo encontrar o melhor conjunto de
atributos, primitivos ou sintetizados, que fornecam informacdes complexas com elevado grau
de eficacia ap6s a aplicacdo de operacdes de transformacdo nos valores originais. Estas
caracteristicas derivadas sdo normalmente superiores na representacdo e agregagdo da
informacdo em relagéo as originais.

Esta etapa é normalmente opcional, porém tem grande relevancia durante o processo de
desenvolvimento de modelos, pois as caracteristicas extraidas podem apresentar uma elevada
qualidade em suas informagdes, aprimorando significativamente a assertividade do
treinamento, e consequentemente o resultado de predicdo de um modelo.

Em resumo, os dados originais das bases de dados sao transformados em caracteristicas
aprimoradas. No presente projeto sdo extraidos alguns indicadores técnicos a partir das
negociagdes da base de dados considerando sua ordem temporal comum a investidores em todo
mundo como mostrado por (TEIXEIRA e DE OLIVEIRA, 2010) .
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Uma vez que se usa um grafico de barras, pode-se calcular médias e outros indicadores
em quaisquer dos valores OHLC, mas para essa dissertacdo sempre se usa 0 valor de

fechamento (close) de cada barra.

2.9.1 Indice da barra durante o dia

Olhando-se dentro de cada de sesséo (dia de operacdo da bolsa), cada sessdo pode ser
analisada usando barras e o horario das barras depende do intervalo de analise. Se o intervalo
for 10 minutos e a sessdo comecar as 9:00, a barra que agrupa os trades entre 9:00 e 9:09:59.999
sera 1. O proximo intervalo 2 até o final da sessdo. O nimero de barras dependera do intervalo
em analise. O indicador de indice da barra é iniciado na primeira barra independente do horario
da primeira barra. Dias de meio expediente podem ter sua primeira barra depois das 12:00.
2.9.2 Meédia Movel Simples (SMA)

Média Movel Simples é o valor médio dos precos de fechamento em um certo nimero
de barras (Metatrader, 2022).

SMA(N) = SUM (CLOSE, N)/ N

Tal que:
SUM (CLOSE, N) —a soma do ultimos N valores de fechamento (CLOSE);

N — nimero de periodos para o célculo.

2.9.3 Média movel exponencial (EMA)

A média movel exponencial é o valor médio dos pregos de fechamento em um certo
numero de barras onde os ultimos pregos de fechamento sdo de maior peso.(“Metatrader”,

2022) . A média movel exponencial sera igual a:

EMA = (CLOSE * P) + (EMA (- 1) * (1- P))
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Tal que:
CLOSE - preco de fechamento;
EMA ( -1) — valor da média mével do periodo anterior;

P — porcentagem de uso do valor do preco.

2.9.4 Convergéncia e divergéncia de medias moveis (MACD)

Convergéncia e Divergéncia de Médias Moveis (MACD) é um indicador seguidor de
tendéncias. Ele indica a correlacdo entre duas Médias Moveis de um preco. O MACD ¢ a

diferenca entre as Medias Mdveis Exponenciais (EMA) 26 e 12 periodos (Metatrader, 2022).

MACD (12, 26) = EMA (12) - EMA (26)

2.9.5 Indice de forca relativa (RSI)

O indice de Forca Relativa (IFR) é um indicador de anélise técnica utilizado na medigéo
entre as forcas vendedoras e as compradoras de um ativo durante um intervalo de tempo. O IFR
pode ser considerado um oscilador, pois move-se dentro de um intervalo de valores entre 0 e

100 (“Metatrader”, 2022). A formula desse indicador é dada por:

RSI (N) = 100 — 100/ (1+AVG_GAIN/AVG_LOSS)

Tal que:
AVG_GAIN - soma da altura das barras de altaem N periodos / N
AVG_ LOSS - soma da altura das barras de baixa em N periodos / N

2.10  Support vector machine (SVM)

SVM foi desenvolvido na teoria do aprendizado estatistico buscando regular a
generalizacdo e encontrar um ponto 6timo entre complexidade estrutural e risco empirico. SVM
classifica pontos categorizando-os em uma de duas classes distintas. A principal ideia do SVM
é construir um hiperplano cuja superficie de separa¢do entre as classes € maximizada (Huang &

Liu, 2019).


https://www.metatrader5.com/pt/mobile-trading/iphone/help/chart/indicators/trend_indicators/moving_average
https://www.metatrader5.com/pt/mobile-trading/iphone/help/chart/indicators/trend_indicators/moving_average#ema
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3. METODOLOGIA

O trabalho é dividido em 17 processos e agrupados em 2: (1) Aquisicdo e tratamento de
dados (ilustrado na figura 5) e (2) Aprendizado e Classificacéo (ilustrado na figura 6).

Essa separacao favoreceu o processo de desenvolvimento. A primeira etapa permite uma
validacdo mais detalhada dos dados obtidos e processados, podendo ser averiguados em
plataformas de negociacdo ou planilhas de controle. A segunda etapa é exploratéria e 0s

resultados sdo validados com medidas estatisticas.

Figura 5 — Fluxo de processos de aquisi¢ao e tratamento de dados

(1) | Aquisigéo dos Ticks

( ) ) Extracdo de Velas de

( 7 ) Simulagao dos trades 1 Minuto

h 4 v v
Concatenacdo em um Concatenagdo em um g

(8) arquivo (4) arquivo Analise de Volume [( 3 )

h 4 v

Insercéo dos
Analise Efeitos do indicadores s g 51
(9) Lag (5) agrupados em 15 » Validagdo Visual ( )
minutos
A 4 v

Escolha da melhor
( 10 )| ordem em intervalos (6
de 15 minutos

Relatizagao dos
atributos

—

(11) Merge Atributos e
Classes
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Figura 6 - Fluxo de processos de aprendizado e classificagdo

Merge Atributos e
( 11 ) Classes

( 12 ) Divisdo por Semanas

Amostragem e
( 13 ) balanceamento

( 14 ) Aprendizado e

Classificacao

Resultados SEM
( 15 ) laténcia

Resultados COM
laténcia

(16)

( 17 ) Resultados Finais

3.1  Agquisigao das negociacdes

Este processo foca na obtengdo dos dados de negociag¢des da B3. Os dados foram obtidos

através de APl python do Metatrader 5 (“Metatrader”, 2022). Através das corretoras

ModalMais® e XP Investimentos®. Foram agrupados por dia sendo salvos no disco em
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arquivos CSV. As negociagdes extraidas foram da série continua do mini indice da B3 (simbolo
WIN@N) sem correcdo monetaria, ou seja, exatamente os valores negociados.

Ticks que ndo geraram negociagdes foram removidos, como exemplo, 0s que ocorreram
durante os leildes e podemos afirmar neste e nos préximos passos que cada tick resulta em uma
negociacao.

O arquivo foi organizado de forma que cada linha representa uma ordem de compra ou
venda que teve execucdo. Para este trabalho, é adotado o periodo de aquisi¢do de 01/08/2018 a
30/04/2022, sendo a informacgdo completa de negociacdes disponivel para o ativo de mini

indice.

3.2  Extracéo de velas de 1 minuto

Nesse processo, cada arquivo extraido é processado e velas de 1 minuto sumarizam a
negociagdes no periodo, ou seja, agrupa-se cada negociacao (tick) no minuto que ele pertence.
Como resultado, esse processo produz arquivos por dia em que cada linha € uma vela de 1

minuto.

3.3 Analise de volume

Esse processo poderia ter sido realizado com as negociacdes, ndo haveria diferenca de
resultados, mas arquivos de negociacdes tem ao minimo 80 MB, enquanto arquivos de velas
em meédia 34 KB. Essa etapa visa avaliar e eliminar problemas na aquisi¢ao de dados analisando
o volume de negociacdo. Alguns dos dias da analise ndo tem todas as negociacdes
possivelmente por falta de informagfes na corretora ou problemas na API python do
Metatrader5. A figura 7 mostra um calendario de calor onde cores escuras representam maiores

volumes de negociagdo e permite uma analise visual sobre os dias de operac¢oes.
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Figura 7 - Calendario de calor com volumes diarios
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Sun
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Thu |
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Sun
January February March April May June July August September October November — December

Fonte: Elaborada pelo Autor

Esse processo gerou uma heuristica que analisa o volume de operacdes de cada dia
comparando com a média dos ultimos 5 dias e validando datas de feriados e meio-expedientes
através do site da B3 (“B3”, [S.d.]):

e Feriados sdo marcados para remogao
e Dias de meio expediente sdo marcados como normais
e Dias de expediente inteiros cujo volume é menor de 30 % sdo marcados para

remocgéao
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Figura 8 - Calendario de dias disponiveis

2018

January February March April May June July August September October November  December

2019

January February March April May June July August September October Novemnber  December

2020

January February March April May June July August September October Novemnber  December

2021

January February March April May June July August September October Novemnber  December
2022

Mon
Tue
Wed
Thu
Fri
Sat)
Sun

January February March April May June July August September October November  December

Fonte: Elaborada pelo Autor

Na Figura 8, dias em vermelho s&o dias com volumes abaixo da média. Dias em preto
séo feriados, em cinza normais e em branco, finais de semana. Os dias com volume abaixo da
média ndo sdo removidos nessa etapa, apenas marcados para remocéo. A tabela 1 contabiliza

a remocao de dias do periodo aquisicao inicial.
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Tabela 1 - Remocéo de dias de baixo volume

Total de Dias do Estudo = 1369
Finais de Semana -391

Feriados -52

Total de arquivos obtidos = 926
VVolume 30% abaixo da média -20
Dias disponiveis para andlise = 906

A heuristica de 30% ndo foi criada em apenas uma etapa, mas em Vvarios ciclos de
desenvolvimento do projeto todo. Pequenos detalhes em cada processo evidenciaram erros na
aquisicao de dados que eram marcados para remog¢ao manualmente e apds varios ciclos, foi
criada a heuristica.

A marcacdo para remogdo ao invés da remocdo direta permitiu testes continuos e
paralelizar desenvolvimento do codigo com aquisicdo de dados. Ela consiste em um arquivo

com todos os dias marcados como disponiveis ou nao.

3.4  Concatenacdo dos arquivos de atributos

Todos os arquivos, inclusive com baixo volume, sdo lidos e ordenados por data,
formando um Unico arquivo sendo cada linha composta por: time, O, H, L, C, volume. O tempo
é com intervalos de 1 minuto provenientes da etapa de extracao de velas. O arquivo resultando
com aproximadamente 500k linhas. As técnicas posteriores consideram que 0 equipamento de
processamento contém memaria RAM e disco suficientes, mas, como trabalho futuro, pode-se
adotar técnicas de leituras e escritas parciais para ampliar a possibilidade de uso da metodologia

desenvolvida neste trabalho.

3.5  Insercdo dos indicadores agrupados em 15 Minutos

O arquivo gerado na etapa 3.4 foi agrupada em intervalos de 15 minutos. O valor de
fechamento (close) foi usado no célculo dos indicadores analisados na etapa 2.10. Ao final do

processo, € salvo um arquivo CSV como todas as colunas descritas na tabela 2



Caracteristicas
time
open
high
low
close
volume
ema(close,9)
rsi(close,13)
sma(close,20)
day_index
MACD(close,12,26)

Validacao visual

Tabela 2 - Caracteristicas

Descricao

Inicio do intervalo de 15 minutos

Primeira negociagéo

Maior negociacéo

Menor negociagéo

Ultima negociac&o

Total volume negociado

Média movel exponencial de 9 periodos no close
indice de forga relativa de 13 periodos no close
Média movel simples de 20 periodos no close
indice da vela no dia

Distancia entre médias 12 e 26 no close
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Foi construido um gréafico para validacdo visual de toda série temporal com 0s
indicadores. Através dessa validagdo pode-se averiguar a corretude dos indicadores. A Figura
9 é um exemplo das velas e indicadores nos dias 27/04/2022 e 28/04/2022.
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Figura 9 - Validag&o visual dos indicadores
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A visualizacao busca por erros nos artefatos gerados, ndo sendo usada em qualquer
outro processo do projeto.

3.6  Relativizacdo dos atributos

Os valores calculados na etapa anterior sdo absolutos dificultando o reconhecimento de
padrdes. Para mitigar esse problema, os dados sao relativizados utilizando as distancias entre

cada atributo e o ponto anterior na série temporal da seguinte forma:

A Tabela 3 mostra o conjunto de 12 caracteristicas de entrada para o classificador. Todas

essas caracteristicas sdo calculadas em cada intervalo de 15 minutos.
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Tabela 3 - Relativizacdo dos Caracteristicas
Caracteristicas  Formula
open[0] df.open.shift(0) - df.close.shift(1)
high[0] df.high.shift(0) - df.close.shift(1)
low[0] df.low.shift(0) - df.close.shift(1)
close[0] df.close.shift(0) - df.close.shift(1)
close[1] df.close.shift(1) - df.close.shift(2)
close[2] df.close.shift(2) - df.close.shift(3)
volume[0]  df.volume.shift(0) - df.volume.shift(1)
ema(close,9)[0] df.ema_close_9_.shift(0) - df.close.shift(1)
sma(close,9)[0] df.sma_close_21 .shift(0) - df.close.shift(1)
rsi(close,13)[0] df.rsi_close 13 .shift(0)
MACD(close,12,26)[0] df. MACD_close_12_26 .shift(0)
day_index(close,20)[0] df.day_index.shift(0)

3.7  Simulacéo de trades

O trade é composto por 1 ordem de entrada e 2 possiveis ordens de saida. Se a ordem
de entrada é de compra, ambas ordens de saida serdo de venda, porém, uma sera 250 pontos
acima do valor da entrada do tipo limite e uma sera 250 pontos abaixo do tipo stop. Ambas séo
verificadas e a ordem que foi executada primeiro serd a ordem considerada como fechamento
para a abertura e a outra sera ignorada. Assim, podemos ter expectativa de ganho de 250 pontos
(“gain”) ou perda de 250 pontos (“loss”). Para ordens de vendas, ¢ 0 mesmo procedimento,
porém as ordens de saidas sdo compras.

As ordens de saida com ganho sdo sempre do tipo limite e as ordens de saida com perda
séo do tipo stop, mas as ordens de entrada podem ser de dois tipos: limite ou mercado.

Todas as ordens calculadas sofrem de alguma forma com a laténcia. Ordens do tipo
limite podem ndo ser executadas devido ao atraso. Ordens do tipo mercado, podem ser
executadas em precos distintos dependendo do atraso. Pela propria natureza da ordem tipo stop,
essa sofre o efeito 2 vezes, a primeira para gatilho como a ordem limite e segunda para execucao
como ordem mercado.

O processo de simulagéo dos efeitos da laténcia foi feito para diversos tipos de entradas
(compra/venda e limite/mercado) e laténcias de 0, 250, 500, 1000, 1500, 2000 e 3000ms foram
aplicados a todas as ordens, tanto de entrada como saidas. A Figura 10 ilustra o codigo com

essa variedade de analise.
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Figura 10 - Codigo para criacdo das ordens em a cada 1 minuto

1508,

" buy ;SEll”_:
i 4

mode in ["1limit™, "market"]:

rder sim.create order(

Foram testados 7 cenarios com laténcias diferentes para cada tipo de ordem. Como
resultado hé 28 ordens de entrada e 56 ordens de saida para cada intervalo de tempo.

A simulagéo consiste em verificar:

o Se ordens do tipo limite sdo executadas ou ndo. A laténcia pode causar a “perda”
da negociagéo que executaria a ordem, deixando-a aberta.

o Quais sdo valores que ordens do tipo mercado sdo executados usando o préximo
valor de ask para compra e proximo valor de bid para vendas considerando a
laténcia.

J O tempo exato de cada execucao.

Para cada ordem de entrada, temos as seguintes possibilidades:

1. Entrada do tipo limite ficam em aberto. Ou seja, ndo teve entrada. Status “sem
entrada” (no_entry).

2. Entrada (limite ou mercado) € executada, mas as saidas ficam em aberto. Status
“aberto” (open).

3. Entrada é executada e apenas uma ordem de saida é executada definindo se é de
ganho ou perda. Status ganhou (gain) ou perdeu (l0ss).

4. Entrada é executada e ambas saidas sdo executadas, é definido se € ganho ou
perda dependendo qual foi executada primeiro. Status ganhou (gain) ou perdeu

(loss)

Como essa etapa foi realizada em paralelo com a etapa de indicadores, ndo se sabia
ainda, qual intervalo de tempo seria utilizado, assim, decidiu-se testar para cada 1 minuto de
intervalo. Em outras palavras, sdo 28 cenarios aplicados a cada 1 minuto.

Ao final dessa etapa, temos para cada 1 minuto da série historica os resultados das 28
opcdes [7 laténcias] [compra/venda] [entrada mercado/entrada limite]. O resultado consiste em:

e Status [no_entry, open, gain, loss],
¢ Resultado financeiro em pontos positivo para gain, negativo para loss ou 0 para

no_entry e open.
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e Horéario do fechamento da entrada em caso de gain ou loss

3.8  Concatenacdo de arquivos de simulacéo de trades

Semelhante a etapa 3.4, porém para 0s arquivos de simulacdo de negociacdes.

3.9 Analise dos efeitos da laténcia

Nessa etapa foi analisado como as classes ficaram divididas no banco de dados e quais
os efeitos da laténcia sobre as negociagdes independentemente do classificador ou da
estratégia de trading. Os resultados dessa etapa estdo descritos na analise de resultados

(capitulo 4).

3.10 Escolha da melhor agéo em intervalos de 15 minutos

Para cada laténcia tem-se os resultados de para os 4 tipos de ordens e abstinéncia:
e Compra limite
e Compra mercado
e Venda limite
e Venda mercado

e Abster-se (que néo precisa de simulacao)

O primeiro critério usado foi lucro na agdo escolhida e o segundo foi tempo de
encerramento, quanto mais cedo, melhor. Na etapa 3.9, percebeu-se que esse critério de selecdo
das classes, gerou 5 classes desbalanceadas e, ao invés de tentar criar formas de balancear
durante o treinamento, preferiu-se substituir 2 classes:

e Compra mercado => Compra limite

e Venda mercado => Venda limite

O classificador ndo tomard as melhores decisdes com essas trocas que representam

menos de 5%, mas, espera-se que se acertar a diregdo, provavelmente, o resultado sera positivo.

Fechamento de ordens em aberto
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Para day-trading, ndo se pode manter as posi¢des em aberto até o dia seguinte. Para
isso, € obrigatdrio fechar em antes do final da sessdo. O momento escolhido foi as 17:00. O
status ‘em aberto’ ¢ alterado para ‘fechado por tempo’ e o resultado depende do prego as
17:00. E a melhor acdo ¢ ‘abster-se’.

Além das ordens em abertos, todas ordens que encerraram depois das 17:00 sdo
fechados as 17:00 usando o mesmo procedimento das ordens em aberto. No dia a dia, ndo
teria como saber se essas ordens fechariam ou ndo, por isso o fechamento forgado.

A substituicdo de duas classes e o fechamento forcado é o segundo critério
considerado para andlises finais. Assim terminamos 0 processo com apenas 3 classes (compra

limite, venda limite e abster-se) em intervalos de 15 minutos.

3.11 Uniao de atributos e classes

E feita a unido dos arquivos de simulacio de trade e de indicadores. Ao final dessa
etapa de unido tem-se o conjunto final da base de dados. Atributos e classes em intervalos de

15 minutos. Cada classe é a melhor acdo dependendo da laténcia.

3.12 Divisdo por semanas

O treinamento foi realizado separando os dias em semanas. A motivagdo é ter um
usuario humano que treina um classificador com os dados durante o final de semana e deixa o
classificador operar ao longo da semana sem outras interferéncias. Ao organizar os dados em

semanas, temos 200 semanas para analise.

Janela de treinamento

Foi escolhido um periodo de (X) semanas para treinamento e 1 semana para teste,
progredindo como uma janela de (X+1) semanas. Dessa forma, as primeiras X semanas nao sao
testadas, apenas usadas para treinamento. A figura 11 mostra como a janela fixa se desloca com

o ciclo de treinamento.

Figura 11 - Janela de treinamento
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s0)  s(1)  S(2) S(X)  S(X+1) S(X+2) .. S(N)
]

Treinamento

- Teste

3.13 Amostragem e balanceamento

Para evitar uma escolha de datas e amostras que fossem enviesadas para o treinamento,
1/4 da amostra é aleatoriamente descartada durante o treinamento. Como varias rodadas de
treinamentos sdo realizados com 0 mesmo banco de dados, esse procedimento tenta diminuir a
dependéncia da qualidade do classificador ao periodo de testes que foi escolhido. A figura 12

mostra que a variavel “random_state” permite ter amostras diferentes para um mesmo periodo.

Figura 12 - Descarte aleatdrio de amostras

Balanceamento de classes

Dentro do intervalo de (X) semanas de treinamento, existe um desbalanceamento das
classes. Periodos de alta tendem a ter mais classes de compra, por exemplo. A amostragem na
etapa anterior, por ser aleatdria, ndo promove o balanceamento e pode até inverté-lo. Foi feito
um descarte das amostras da classe majoritiria até que se permanecam menos de 5%
desbalanceadas. Nenhum balanceamento € realizado nas amostras de testes, mas pode-se ver
pela Tabela 4 que as médias e desvio padrao sdo proximas entre compras e vendas nas amostras

de testes.
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Tabela 4 - Exemplo de estatisticas em rodada de treinamento

week index training buy training sell testing buy testing sell

mean
std
min

Percebe-se que as amostras de compra e vendas do treinamento diferem menos de 1%

na media e nos desvios padrdes.
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3.14 Aprendizado e classificagéo

Uma vez validado todo o sistema desde aquisi¢édo até balanceamento, foram testadas:
e asjanelas de treinamento: [12, 16, 20, 24, 28, 32] semanas
e descartes e balanceamentos: 5 descartes aleatorios
e laténcias: [0, 250, 500, 1000, 1500, 2000, 3000] ms
o diferentes classificadores:
o "Linear SVM": SVC(kernel="linear", C=0.025)
o "RBF SVM": SVC(gamma=2, C=1),
o "Decision Tree": DecisionTreeClassifier(max_depth=3),
o "Random Forest": RandomForestClassifier(max_depth=5,
n_estimators=10, max_features=1)
o "Neural Net": MLPClassifier(alpha=1, max_iter=1000,)

o "Naive Bayes": GaussianNB(),

Esse conjunto de testes teve dois objetivos:
e puscar a melhor janela de treinamento
e averiguar a que SVM tinha melhor desempenho como observado na revisao
bibliografica

O score calculado é a taxa de acerto entre compra limitada, venda limitada e abster-se.
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4. RESULTADOS

Os resultados foram divididos em duas partes, primeira, analise dos artefatos produzidos
na etapa de extracdo de dados e criacdo do banco de dados, segunda, analise dos modelos

treinados.

4.1 Analise dos trades

O processo de ‘Analise dos Efeitos da Laténcia’ (3.9) foi realizado sobre o artefato
gerado pelos processos ‘Simulacdo dos Trades’ (3.7) com intervalos de 1 minutos e

‘Concatenagdo dos Arquivos’ (3.8).

4.1.1 Decis0es e pré-requisitos da simulacéo

Efeitos encontrados da laténcia na simulacdo de negociagdes partem de alguns pré-

requisitos e algumas decisdes de negdcio.
Pré-requisitos:

e A laténcia é sempre a mesma. No ambiente real, a laténcia pode variar ao longo do
dia.

e A laténcia é Unica. Ndo existem outras laténcias como tempo de processamento das
informacdes ou pode-se considerar que outros atrasos estdo inclusos dentro dessa

laténcia simulada.

Decisoes:

e Alvos de ganho de 250 pontos com ordens limite

e Alvos de perda de 250 pontos com ordens stop

e Operacdes comecam na segunda barra de cada dia

e 5 AcOes estdo disponiveis em cada barra (compra mercado, compra limite, abster-se,
venda limite e venda mercado).

e A acdo é realizada no final da barra, uma vez que todos as negociacGes da barra foram

processadas, agrupadas e os indicadores calculados.
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4.1.2 Efeito da laténcia na taxa de acerto

A Tabela 5 mostra que a taxa de ‘perdeu’ ndo se altera com a laténcia, a taxa de ‘ganhou’
diminui e taxa de ‘sem entrada’ aumenta. Verificou-se que o comportamento ocorre devido as
ordens de entrada do tipo limite. A medida que aumentou a laténcia, aumento a quantidade
dessas ordens ndo serem tomadas.

Tabela 5: Status por laténcia

Laténciaem ms Ganhou 9% Ganhou Perdeu % Perdeu Sem Entrada % Sem Entrada Em Aberto % Em Aberto

Ordens a limite perdedoras precisam que o preco se desloque apenas em uma direcao,
enquanto ordens ganhadoras precisam ser tomadas e depois que o preco siga em direcao oposta.

Essa dindmica esta exemplificada na Figura 13, quando uma ordem compradora ganhadora fica

em aberto se sofresse atraso e uma ordem compradora perdedora continua perdendo mesmo

com preco de entrada inferior. O aumento da laténcia em mercados direcionais dificulta o ganho

de ordens a limite.

Figura 13 - Efeito laténcia ordens limite

Saida Ganhagdora

Referencia Entrada

Saida Perdedora

|

Ganhou Em Aberto Perdeu Perdeu

| > | >

T T+Laténcia T T+Laténcia
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4.1.3 Efeito da laténcia nas entradas tipo limite

Na Figura 14 pode-se averiguar o efeito acima filtrando apenas as ordens do tipo

limite que ficaram sem entrada.

Figura 14 - Ordens limite sem entrada por laténcia

Direcao
W cCompra

4000
M Venda

3000
2000
1000 II
0 250 500 1000 1500 2000 3000

0

Quantidade

Laténcia em ms

A taxa de ordens em aberto dobra quando é testado com 3000 ms de laténcia. Essa foi a
pergunta base para esse estudo e pode-se perceber que a hipdtese é correta, mas a ordem de
grandeza encontrada foi menor que se esperava. Como mostrado anteriormente na Tabela 5,

isso afeta menos que 0,5% a taxa total de acerto na maior laténcia analisada.
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4.1.4 Ordens em aberto do tipo limite ao longo do dia

As ordens do tipo limite sdo distribuidas ao longo do dia como mostra a Figura 15. Uma
forma de evitar o efeito da laténcia em ordens do tipo limite é abrir operacGes ate as 16:00 de
cada dia independente da laténcia como mostrado na Figura 16.

Figura 15 - Status de ordens tipo limite ao longo do dia
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Figura 16 - Ordens limite em aberto por laténcia
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4.1.5 Efeito da laténcia nos prejuizos

O prejuizo das perdas € decorrente de uma ordem do tipo stop. Ordens do tipo stop
dependem do preco no momento de sua execucdo. O resultado esperado € uma curva normal
com média em 250 pontos. A intuicdo inicial era que o aumento da laténcia aumentaria o

prejuizo em cada stop, porem, ao invés disso, os dados mostram uma diminuigdo no prejuizo
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médio e um alargamento na curva normal analisando-se o desvio padrdo. Com diferenga menor
que 1 % na média, ndo foi considerada necessidade de aprofundar o assunto. A Figura 17 mostra
o ligeiro aumento das médias (diminuindo o prejuizo) e o aumento do desvio. Outliers foram

cortados porque ndo havia diferenca visual por serem valores discretos e semelhantes em todas

as laténcias.

Figura 17 - Disperséo dos prejuizos por laténcia
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4.1.6 Fechamento de ordens em aberto

O resultado das posicOes que estavam em aberto e foram forcadas a fechar as 17:00,

como descrito em 3.10, € uma curva normal com média -1 pontos e variancia 85 pontos para

todas as laténcias.

4.1.7 Melhores acOes em cada momento

Ao final do processamento dos trades, temos a escolha da melhor agéo a ser realizada
em intervalos de 15 minutos. A melhor acdo é a classe que sera usada no classificador. No
primeiro momento, demonstrado na Figura 18, obteve-se classes desbalanceadas para o

treinamento.
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Figura 18 - Classes desbalanceadas
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O segundo critério, discutido em 3.10, gerou 3 classes mais balanceadas, compra limite,

venda limite e abster-se mostrado na Figura 19.

Figura 19 - Classes balanceadas
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A medida que aumenta a laténcias, mais ordens ficam em aberto depois das 17:00 e,
portanto, usando o segundo critério, prefere-se abster-se dessa posicao.
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4.2 Resultados dos classificadores

Neste capitulo verifica-se como os classificadores desempenharam na separacdo das
classes compra limite, venda limite e abster-se considerando as laténcias e janelas de
treinamento. Todo processo foi executado 5 vezes descartando aleatoriamente 25% das

amostras.
4.2.1 Entrada do classificador

O merge entre os indicadores e as classes pode ser observada no Anexo 1. Uma mesma
entrada de indicadores pode ter classes diferentes em laténcias diferentes como mostrada na
linha 5, onde a classe melhor agdo para laténcia Oms (‘best_action 0’) possui a classe compra
limite (‘buy_limit”) e a classe de melhor a¢do para a laténcia 250 ms (‘best_action 250”) possui

a classe venda limite (‘sell limit’).

4.2.2 Resultados por janela de treinamento

O efeito das janelas de treinamento pode ser observado na Figura 20, onde a taxa de
acerto aumento quanto aumenta a janela, até 28 semanas e depois estabiliza. Escolheu-se 28

semanas para analises mais detalhadas.

Figura 20 - Média de acertos por tamanho de janela
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Porém, se analisar as janelas de treinamento separadas pela laténcia, percebe-se que
o efeito da laténcia é mais importante que a janela de treinamento.

Figura 21 - Média de acertos por janela por laténcia
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Ao escolher 28 semanas como janela de treinamento pode-se verificar na Figura 22 que
a taxa de acertos para cada classificador testado. O classificador Aleatério (DummyClassifier
do Sklearn) é uma boa referéncia para mostrar que as classes estavam balanceadas em 1/3 cada
pois a taxa de acerto mantém-se em aproximadamente 33%.

Figura 22 - Taxa de acerto por classificador por laténcia (28 semanas)
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4.2.4 Resultados somente RBF SVM

Na Figura 23, outros classificadores foram removidos e observa-se com mais detalhes
gue o treinamento do RBV SVM com 28 semanas tem uma queda na taxa de acertos a medida
que a laténcia aumenta.

Figura 23 - Taxa de acertos SVM com janela de 28 semanas

0.44 Laténcia
3000

0.42
2500

0.4

w

2000
0.3
0.3

1500
1000
00
0.3
0 250 500

0.3
0.3
1000 1500 2000 3000

Taxa de acerto
S [s))

~N
wm

o

Laténcia em ms

Figura 24 mostra um aumento no lucro liquido por laténcia para 0 SVM. Para comparar
e validar o aprendizado, a Figura 25 mostra o resultado do classificador Aleatério para as
mesmas condigdes.

Figura 24 - Lucro por laténcia SVM
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Figura 25 - Lucro por laténcia do classificador Aleatério
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O classificador RBF SVM conseguiu utilizar melhor a classe abster-se. Quanto mais
laténcia, mais abstencdes, evitando entradas negativas. Nao se deve atribuir a maior
lucratividade ao aumento da laténcia em si, mas ao segundo critério usado para o
balanceamento. Se o critério de fechamento fosse criado de forma diferente para cada

laténcia, haveria resultados diferentes.

4.2.5 Avaliando Metodologia Proposta

Se o classificador RBF SVM tivesse sido treinado apenas com laténcia Oms (sem
atrasos) e fosse aplicado um mercado real (simulagdo considerando os atrasos), que possui
laténcias, os resultados seriam diferentes dos demonstrados até 0 momento. Essa diferenca entre
aplicar um classificador treinado apenas com Oms (sem considerar laténcias) e o classificador

treinado exatamente para a laténcia para o qual serd usado é demonstrada na Figura 26.
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Figura 26 - Resultados metodologia com laténcia ou ingénua
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Com excecdo da laténcia 0 ms, que é o mesmo resultado, o classificador desempenhou

melhor usando as laténcias no treinamento do que desconsiderando as laténcias durante o

treinamento.
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S. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Esse trabalho apresentou diversos efeitos da laténcia em negociacdes da bolsa de
valores:
Primeiro, ignorando as estratégias de escolha de compra/venda, foi observado que
ocorre:
e um aumento nas ordens do tipo limite que ficam em aberto
e um aumento na dispersdo dos prejuizos das ordens stop

e uma alteracdo na melhor ordem a ser feita em cada momento

Segundo efeito, os classificadores podem ser treinados considerando as melhores ordens
para cada laténcia. Observados os efeitos que as laténcias causam em cada ordem, foi possivel
criar critérios para escolher a melhor ordem para aquela laténcia ressaltando a importancia das
andlises dos dados antes da escolha do classificador.

Terceiro, ignorar as laténcias e aplicar um classificador ingénuo (sem considerar as
laténcias) no mercado pode levar a resultados piores do que esperado.

Diversas possibilidades ficam em aberto para trabalhos futuros. Ao longo do
desenvolvimento do projeto, muitas variaveis foram fixadas para avaliar somente o efeito da
laténcia, como exemplo, o tamanho dos alvos de ganho e de perda e outros precos de entrada
para ordens limite. Algumas foram brevemente avaliadas, mas a avaliagdo completa aumentaria
0 escopo para a restricdo de tempo do projeto. Como trabalho futuro, avaliar diferentes
tamanhos nos alvos de ganho e perda de cada operagéo.

As caracteristicas de entrada foram escolhidas com base na pesquisa inicial e ainda
assim, usou-se apenas 12 das diversas possibilidades presente na literatura. Diferentes
estratégias podem ser extraidas usando-se indicadores, como exemplo, bandas de Bollinger
poderiam ser analisadas para uma estratégia de retorno a média.

No processo de treinamento, apenas configurages iniciais (default) foram testadas, ndo
foi feita uma busca por melhores parametros. Outros classificadores tiveram desempenhos
similares ao SVM, como redes neurais e arvores de decisdo e seus resultados financeiros ndo
foram explorados.

A melhor janela de treinamento encontrada, 28 semanas, foi pior que janelas menores
(4, 8 e 12) em alguns varias situagdes que algumas caracteristicas de entrada do classificador

foram removidas. As janelas menores aparentemente se adaptaram mais rapido com menos
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caracteristicas. Uma pesquisa para usar janelas dindmicas poderia trazer um parametro de qual
a melhor em cada momento.

Ndo foram analisadas estatisticas do mundo financeiro, como retorno por investimentos,
capital inicial, perda maximas que sdo fundamentais para todo investidor. Ao buscar uma
estratégia de investimento, todas essas variaveis precisam ser avaliadas e a laténcia precisa estar
entre elas. Uma variavel importante para alavancagens ¢ o drawdown (maior prejuizo

consecutivo). Nesse projeto ndo fizemos analise de indicadores financeiros além do lucro.
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