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“Hardships often prepare ordinary people for an
extraordinary destiny.”

“Dificuldades frequentemente preparam pessoas co-
muns para destinos extraordindrios.”

Clive Staples Lewis
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RESUMO

O presente trabalho tem como objetivo investigar a utilizagao de algoritmos de aprendizado
de maquina como suporte a estratégias de investimento de médio prazo na Bolsa de Valores
do Brasil (B3), comparando seu desempenho percentual com o de sistemas de apostas do tipo
roleta de cassino. Nesse contexto, trés modelos de classificacao supervisionada sao testados,
sendo eles: k-vizinhos mais proximos (k-NN), arvore de decisao e floresta aleatoria. Assim, os
sinais gerados por esses modelos sao utilizados em operacoes de compra dos ativos-alvo, sem a
execucao de vendas, o que permite a avaliagao do potencial de multiplicacao patrimonial pela
6tica da relacao risco-retorno presente no mercado acionario. Em relagao aos ativos avaliados,
mais de 30 agoes que compoem o indice Ibovespa sao inicialmente examinadas; ao final desse
processo de selecao, quatro delas nas escalas semanais e mensais de pregos, sao definidas como
objeto de estudo, sendo elas: VALE3, ITUB4, PETR4 e SBSP3. Paralelamente a modelagem
computacional associada ao mercado de ac¢oes, um sistema computacional baseado na logica
probabilistica das apostas de roleta de cassino é implementado, a fim de estabelecer um refe-
rencial de comparacao de natureza aleatoria. Nesse sistema, a estratégia de jogo Streets of Gold
¢ aplicada em busca da maximizagao dos lucros e reducao dos efeitos aleatorios do referido
jogo. Os resultados indicam que, em termos absolutos, nenhum modelo apresenta vantagem
sob todos os ativos e horizontes; contudo, algumas combinagoes obtém ganhos expressivamente
maiores que os do sistema de aposta, sob as mesmas condigoes de tempo (rodadas) e capital
disponivel, garantindo além do elevado retorno financeiro uma menor exposi¢ao ao risco patri-
monial. Dessa forma, o estudo contribui para a literatura académica vigente ao demonstrar o
potencial do aprendizado de maquina na formulacao de estratégias financeiras, as quais ofere-
cem subsidios praticos a investidores interessados em alternativas quantitativas frente a cenarios
de alta volatilidade. Adicionalmente, enfatiza o carater meramente recreativo dos sistemas de
apostas.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Bolsa de Valores, B3, k-NN, Arvore de decisdo,
Floresta aleatoria, Roleta de cassino.



ABSTRACT

This study aims to investigate the use of machine learning algorithms as support for medium-
term investment strategies on the Brazilian Stock Exchange (B3), comparing their percentage
performance with that of casino roulette betting systems. In this context, three supervised clas-
sification models are tested, namely: k-nearest neighbors (k-NN), decision tree, and random
forest. Thus, the signals generated by these models are employed in buy-only transactions of
the target assets—without any sell orders—allowing evaluation of their wealth multiplication
potential from the perspective of the risk-return trade-off inherent in the equity market. Regar-
ding the assets analyzed, over 30 stocks comprising the Ibovespa index are initially examined;
at the end of this selection process, four of them—assessed on weekly and monthly price sca-
les—are defined as the objects of study: VALE3, ITUB4, PETR4, and SBSP3. In parallel with
the computational modeling related to the stock market, a computational system based on the
probabilistic logic of casino roulette betting is implemented to establish a benchmark of random
nature for comparative purposes. Within this system, the Streets of Gold betting strategy is ap-
plied in pursuit of profit maximization and mitigation of the randomness effects inherent to the
game. The results indicate that, in absolute terms, no model demonstrates superiority across
all assets and time horizons; however, certain combinations achieve significantly higher returns
than the betting system under identical conditions of time (rounds) and available capital, de-
livering not only substantial financial gains but also lower exposure to wealth risk. Thus, this
study contributes to the existing academic literature by demonstrating the potential of machine
learning in formulating financial strategies that provide practical support to investors seeking
quantitative alternatives in highly volatile market scenarios. Additionally, it underscores the
purely recreational nature of betting systems.

Keywords: Machine Learning, Stock Market, B3, k-NN, Decision Tree, Random Forest, Rou-
lette.
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INTRODUGAO 1

1. INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO DO PROBLEMA

Ao longo dos anos, o comportamento financeiro dos brasileiros tem mudado. Historicamente
conservadores e afeitos a caderneta de poupanca, cada vez mais brasileiros tém abandonado a
seguranca em favor de estratégias de maior risco, que incluem apostas e outros “jogos de azar”.
Conforme o estudo “Raio X do Investidor Brasileiro”, realizado em novembro de 2023 com 5.814
participantes e conduzido pela Associacao Brasileira das Entidades dos Mercados Financeiro e
de Capitais (ANBIMA) em colaboragdo com o Datafolha [14], constatou-se que uma parcela
da populagao brasileira, incluindo as classes A a D, considera os “jogos de azar” uma opc¢ao
financeira de investimento de capital.

De acordo com a pesquisa [14], 22% dos apostadores veem as apostas online (bets) como
uma estratégia de investimento financeiro !. Isso ocorre com mais frequéncia entre os homens
(25%) e nas classes D/E (25%), sendo também verificado, de forma expressiva nas classes A/B
(22%) e C (21%). Esse comportamento esta diretamente relacionado a caderneta de poupanga,
que perdeu grande parte da rentabilidade real diante da inflagao [7], uma vez que a poupanca
oferece rendimento fixo de aproximadamente 0,5% ao més [6]. Outro ponto a se destacar é a
falta de conhecimento sobre opc¢oes de investimento mais lucrativas e menos arriscadas do que
as apostas por parte dos investidores brasileiros, o que contribui para o referido fenémeno.

Diante desse cenéario, os investimentos em renda variavel (agoes, derivativos, ETFs, fundos
imobiliarios) estao caindo cada vez mais no gosto de parte dos brasileiros, em contraponto ao
perfil conservador dos que ainda preferem a poupanga (renda fixa) e aqueles de perfil extre-
mamente arrojado que apostam no caos dos jogos de azar. Informagoes da B3 [4] mostram
que, apenas no ano de 2023, o total de investidores em renda varidvel no Brasil atingiu a cifra
de 5,3 milhoes, representando um aumento de 15% em comparacao com o ano de 2022 e de
60% em relacao ao ano de 2021. Tal aumento, o qual ocorre sobretudo entre os mais jovens
(de 25 a 39 anos), esta diretamente relacionado as baixas expectativas desse grupo em relagao
aos sistemas politico-econoémicos do pais e & qualidade/quantidade de informagao que recebem,
especialmente ao fluxo de dados que circula nas redes sociais.

Nesse contexto, em que a busca por um crescimento financeiro é particularmente importante

para quem deseja formar uma reserva de capital (patrimonial) de curto prazo, os investimentos

LConforme [47], o investimento envolve avaliagoes cuidadosas do risco-retorno dos ativos nos quais se pretende
investir, com base em anélises de desempenho passado.

BACHARELADO EM ESTATISTICA



2 INTRODUGAO

em agoes aparecem como uma opcao viavel. Nesse tipo de investimento, é possivel estimar, sob
certos limites, os ganhos futuros, definindo margens de confianca e risco, gracas as metodologias
e técnicas fundamentalistas (como a andlise de balango) e as de perfil especulativo (como a
analise grafica). Sob tal perspectiva, os sistemas de aprendizado de méquina [35], também
chamados de modelos de machine learning, tém-se mostrado fundamentais para compreender
e prever o mercado financeiro, pois nao apenas ajudam investidores a tomar decisdes mais

informadas e a reduzir riscos, como também ampliam sua capacidade analitica.

1.2 OBJETIVOS

O presente trabalho tem como objetivo central desenvolver uma estratégia de investimento
de médio prazo (até trés anos) na Bolsa de Valores do Brasil (B3), aplicando técnicas de
aprendizado de maquina (ML). Nessa proposta, as decisoes de compra de agoes sdo tomadas
exclusivamente a partir dos sinais gerados pelos modelos, nao sendo realizadas operagoes de
venda, sejam elas a descoberto ou nao®. Desse modo, busca-se identificar, dentre os algoritmos
classicos, como k-NN e arvores de decisao, e métodos combinados, como os ensembles (floresta
aleatoria), aquele que apresente a melhor adequagao preditiva & evolugdo temporal dos ativos
negociados no pafs, visando & multiplicagao patrimonial. Nesse sentido, os resultados obtidos
serao comparados inicialmente com o desempenho de um sistema de referéncia baseado em
investimento no formato livre e recorrente (sem apoio de técnicas graficas ou computacionais)
e em sequéncia a um sistema de apostas, a fim de analisar o equilibrio entre risco e retorno dos
investimentos em renda variavel (agoes), em contraposigao aos aportes financeiros realizados

em sistemas de apostas.

Como objetivo secundario, que se mostra essencial para o desenvolvimento e validagao do
objetivo principal, sera criado um sistema computacional auxiliar baseado na aleatoriedade
inerente aos jogos de fortuna®. Esse sistema serd estruturado seguindo o modelo de “roleta
de cassino” (apostas em nimeros e cores), implementado e executado para simular as apostas
realizadas online em sites de jogos de azar. As operagoes serao avaliadas com base na variagao do
capital apos cada aposta, e sua performance serd analisada individualmente e em comparagao
com o sistema principal de investimento em acgoes, baseado em aprendizado de méaquina.

Por fim, ressalta-se que este estudo é relevante tanto para a academia quanto para o mercado
financeiro. No campo académico, contribui para a compreensao das dinamicas de investimentos
financeiros com aprendizado de méaquina, possibilitando a comparacao entre essa modalidade
e as apostas. Ja para o mercado financeiro, oferece insights para investidores e instituicoes
ao associar estratégias de investimento tradicionais as de alto risco, auxiliando na tomada de
decisao mais informada, especialmente em contextos de alta volatilidade econémica e inflacao

crescente, como ocorre frequentemente no cenario brasileiro.

20peracao a descoberta é aquela na qual um ativo é vendido sem que o vendedor seja detentor do mesmo.
Em contrapartida na venda coberta o vendedor possui o ativo comercializado
3Termo utilizado no meio juridico.

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - INSTITUTO DE MATEMATICA E ESTATISTICA



INTRODUGAO 3

1.3 ESCOPO DO TRABALHO

O presente trabalho de conclusao de curso encontra-se dividido em cinco capitulos, um
apéndice e um anexo, incluindo o atual (Capitulo 1), no qual o contexto social e financeiro
dos brasileiros é apresentado. Adicionalmente, este capitulo descreve os objetivos e o escopo
do trabalho. No Capitulo 2, apresenta-se a fundamentacao tedrica, na qual sao descritas carac-
teristicas técnicas do sistema de apostas do tipo roleta de cassino. Em seguida, é abordado o
instrumento financeiro das acoes, presente no mercado a vista da Ibovespa, correlacionando-o
com a sec¢ao seguinte, a qual tratarda das pormenoridades técnicas dos modelos de aprendizado
estatistico aplicados a tais ativos. Ao final deste capitulo, as principais métricas de avaliacao
dos modelos de aprendizado sao apresentadas e contextualizadas de acordo com o propésito do
trabalho.

No Capitulo 3, a metodologia é apresentada e dividida nas seguintes se¢Oes: materiais e
métodos utilizados na producao deste trabalho; analise e pré-processamento dos dados proveni-
entes da Bolsa de Valores do Brasil (B3); modelagem preditiva, subdividida na parametrizagao
dos algoritmos avaliados e sele¢ao dos melhores atributos (features) de cada ativo-alvo; e, por
fim, a estrutura e critérios do sistema de apostas. Nesta etapa, destaca-se que a estratégia de
investimento em acoes alvo deste trabalho ¢ conduzida exclusivamente por meio dos sinais de
compra produzidos pelos modelos de aprendizado, nao sendo contempladas operagoes de venda
em nenhuma circunstancia.

Ja no Capitulo 4, apresentam-se, inicialmente, os resultados dos investimentos livres e re-
correntes, utilizados como referencial comparativo para o sistema seguinte. De modo que, na
sequéncia, sao discutidos os investimentos orientados por sinais, bem como as métricas que
melhor discriminam e justificam tais resultados. Por tltimo, sao expostos os resultados das si-
mulacoes associadas as apostas no sistema de roleta, os quais sao confrontados com a evolucao
patrimonial proporcionada pelo sistema principal baseado em modelos estatisticos.

Por fim, o Capitulo 5 encerra o presente trabalho com as conclusoes extraidas de todas
as simulagoes realizadas e dos paralelos pertinentes entre os resultados observados, de modo
a indicar a alternativa de aporte financeiro mais vantajosa dentre as opgoes avaliadas. Adi-
cionalmente, sao apresentadas sugestoes para trabalhos futuros contemplando todas as areas

abordadas no presente estudo.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

No presente capitulo sao apresentados os conceitos fundamentais a respeito do sistema de
apostas do tipo roleta de cassino, abordando suas variacoes, regras e possiveis estratégias de
execucao. Em relacao ao sistema financeiro nacional, sao apresentados os principais conceitos e
agentes financeiros que o compoem, com énfase no sistema do mercado de capitais. Adicional-
mente, elencam-se os principais papéis comercializados na Bolsa de Valores do Brasil (B3). No
que tange aos algoritmos de aprendizado de maquina, descreve-se matematicamente trés mo-
delos bésicos, acompanhados de seus respectivos pseudocodigos e ilustragoes que corroboram
para a compreensao preditiva dos mesmos. Por fim, a tultima a se¢ao é dedicada a avaliagao de
desempenho, na qual sao apresentadas as métricas mais relevantes para a avaliagao de modelos
de aprendizado de méquina baseados em classificagao, bem como a descri¢ao técnica de como
essas métricas podem ser interpretadas no contexto do presente trabalho.

Por fim, espera-se que este capitulo apresente os conceitos minimos de cada um dos topicos
abordados, e estabele¢a uma conexao logica com os objetivos apresentados na se¢ao 1.2, servindo

como base conceitual para a compreensao e desenvolvimento do trabalho.

2.1 ROLETA DE CASSINO

O jogo da roleta é um dos jogos mais tipicos e/ou tradicionais do ambiente dos cassinos,
combinando uma aparente simplicidade com uma rebuscada estrutura probabilistica. Sua ori-
gem ¢é geralmente atribuida ao fisico e matematico francés Blaise Pascal [36], datando no
século XVII, embora nao haja fontes irrefutaveis a respeito. Nao obstante, é de conhecimento
geral que seu nome ¢é derivado do francés roulette, que significa “pequena roda”, aludindo ao

mecanismo circular que caracteriza o jogo, conforme pode ser visto na Figura 2.1.

Figura 2.1: Mesa de aposta e roleta europeia.

. Apostas Internas Apostas Externas

ODD |19-36

Fonte: Extraida de [33] - Alterada.
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Acredita-se que a difus@o da roleta ocorreu inicialmente nos cassinos da Franca espalhando-
se posteriormente para a Europa (EU) e Estado Unidos da América (EUA), onde foi incorporada
ao contexto cinematografico e veio a ser um dos simbolos mais reconhecidos da cidade de Las
Vegas-EUA. Esse jogo possui versoes como a europeia, com 37 casas (0 a 36), e a americana,
na qual se acrescenta a casa “007, totalizando 38 posigoes. Isso eleva a vantagem da casa de
2,70% para aproximadamente 5,26%.

A dinamica do jogo é simples e envolve, fundamentalmente, o croupier e os apostadores
como participantes. O croupier gira a roleta em uma dire¢ao e langa uma pequena bola na
dire¢ao oposta. Quando a rotagao da bola diminui, a mesma para em uma das casas numeradas
e coloridas, definindo o resultado da rodada. A mesa de apostas, localizada ao lado da roleta
(Figura 2.1), exibe os numeros e agrupamentos disponiveis, possibilitando que os jogadores
decidam onde colocar suas fichas antes de cada giro da roleta, o que define o sistema/circuito
de aposta. As opgoes de aposta podem ser classificadas em dois grupos principais: as internas
(inside bets), que apresentam maior risco e consequentemente maior retorno, e as externas
(outside bets), que oferecem maior probabilidade de acerto, mas, por sua vez, menor retorno.

As apostas, de acordo com [36], s@o sistematizadas nos tipos apresentados a seguir:
e aposta direta ou plena;
e aposta dividida (cavalo);
e aposta tripla (street);
e aposta de esquina (corner);
e aposta em cinco nimeros;
e aposta de seis nimeros;
e aposta em coluna;
e aposta em duzia;
e aposta impar/par e;

e aposta em vermelho/preto.

2.1.1 TI1POS DE APOSTAS

A aposta plena (Figura 2.2) consiste em escolher um tinico numero, podendo ser qualquer
um entre 0 e 36 na roleta europeia. De modo que a ficha representando o valor apostado é
posicionada no centro da casa escolhida (aposta interna), e, em caso de acerto, o pagamento é
de 35:1. A probabilidade de acerto é de 2,70% na roleta europeia e 2,63% na americana (devido
a presenga do 00). Sendo essa a aposta mais arriscada e, ao mesmo tempo, a que oferece
maior lucratividade. Ja a aposta dividida ou split (Figura 2.3) permite cobrir dois nimeros

adjacentes na mesa, colocando a ficha sobre a linha que os separa. Um exemplo é apostar em “8
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e 11”7. A probabilidade de acerto ¢ de 5,40% na europeia e 5,26% na americana, com pagamento
de 17:1.

Figura 2.2: Aposta direta ou plena. Figura 2.3: Aposta dividida (cavalo).

Fonte: Extraida de [33] Fonte: Extraida de [33]

A aposta tripla ou em street, exemplificada pela Figura 2.4, cobre trés nimeros consecu-
tivos de uma mesma linha horizontal. A ficha com o valor apostado é colocada na extremidade
da linha e o pagamento ¢ de 11:1, com probabilidade de acerto de 8,10% na roleta europeia.

A aposta de esquina ou corner (Figura 2.5), assim como as duas tltimas, é uma aposta
dividida, a qual cobre quatro niimeros que formam um bloco 2x2 na area de apostas, como por
exemplo uma aposta feita nos niimeros adjacentes “23, 24, 26 e 27”. A ficha é posicionada na

interseccao das quatro casas e o pagamento ¢ de 8:1, com probabilidade de 10,80% na europeia.

Figura 2.4: Aposta tripla (street). Figura 2.5: Aposta de esquina (corner).

Fonte: Extraida de [33] Fonte: Extraida de [33]

A aposta em cinco nimeros (Figura 2.6) é exclusiva da roleta americana e cobre 0, 00,
1, 2 e 3 simultaneamente. Sendo o pagamento de 6:1 e a probabilidade de acerto de 13,16%,
tornando-se a pior relagao risco-retorno da roleta, com vantagem da casa de 7,89%.

A aposta de seis niimeros ou siz line (Figura 2.7) cobre duas ruas adjacentes, totalizando
seis niimeros. A ficha é posicionada na intersec¢ao da borda externa com a linha que separa as

duas ruas. O pagamento ¢ de 5:1 e a probabilidade de acerto ¢ de 16,20% na roleta europeia.
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Figura 2.6: Aposta em cinco nimeros. Figura 2.7: Aposta de seis nimeros.

Fonte: Extraida de [33] Fonte: Extraida de [33]

A aposta em coluna (Figura 2.8) cobre 12 ntimeros dispostos em uma mesma coluna
vertical. A probabilidade ¢ de 32,40% na roleta europeia, com pagamento de 2:1.

A aposta em duzia (Figura 2.9) também cobre 12 nimeros, mas organizados em trés
grupos sequenciais: 1-12, 13-24 e 25-36. A probabilidade de acerto é igual & da aposta em

coluna, com pagamento de 2:1.

Figura 2.8: Aposta em coluna. Figura 2.9: Aposta em duzia.

Fonte: Extraida de [33] Fonte: Extraida de [33]

A aposta impar/par (Figura 2.10) cobre 18 nimeros pares ou 18 impares, excluindo-se
o(s) zero(s). A probabilidade de acerto é de 48,60% na roleta europeia e 47,40% na americana,
com pagamento de 1:1.

A aposta em vermelho/preto (Figura 2.11) segue a mesma logica, cobrindo metade
das casas de acordo com a cor. As probabilidades e o pagamento sdao idénticos aos da aposta

impar /par.
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Figura 2.10: Aposta impar/par. Figura 2.11: Aposta em vermelho/preto.

Fonte: Extraida de [33] Fonte: Extraida de [33]

Por fim, a aposta baixo/alto (Figura 2.12) divide os nimeros em dois grupos: 1 a 18
(baixo) e 19 a 36 (alto). Assim como as apostas impar/par e vermelho/preto, a probabilidade

de acerto é de 48,60% na roleta europeia e 47,40% na americana, com pagamento de 1:1.

Figura 2.12: Aposta baixo/alto.

Fonte: Extraida de [33]

Como mencionado anteriormente, a probabilidade de sucesso de cada tipo de aposta varia
proporcionalmente ao niimero de casas da roleta. Esse fato proporciona uma discrepancia entre
a probabilidade real e o pagamento oferecido, o que é amplamente conhecido como vantagem
da casa, e é fator determinante para que o cassino obtenha lucro de forma consistente.

Nesse contexto, a roleta nao é apenas um instrumento de entretenimento, mas também um
objeto de estudo que abrange conceitos de probabilidade, estatistica e até mesmo elementos
psicossociais do comportamento humano. Com isso em mente, é possivel considerar estratégias
que visem maximizar os ganhos ou, pelo menos, estender o tempo que o jogador permanece na

atividade.

2.1.2 ESTRATEGIAS DE APOSTAS

Dentre as intimeras taticas usadas na roleta, podemos identificar duas categorias princi-

pais: as progressivas e as nao progressivas. As estratégias progressisvas se caracterizam pelo
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aumento progressivo do valor das apostas, tanto apés uma perda, buscando recuperar o que
foi dispendido, quanto ap6s uma vitéria, visando potencializar os ganhos. Ja as estratégias nao
progressivas, ou conservadoras, preservam o valor da aposta constante durante toda a partida,
independentemente dos resultados.

Desta forma, podemos lista-las como é feito na tabelas, a seguir.

Tabela 2.1: Resultados mensal das compras realizadas pelos sinais dos modelos e pelas entradas
aleatorias.

Tipo Nome Caracteristicas

Aumento ou reducdo linear (&1 unidade
D’Alembert recus T (4 )
apoOs perda ou vitoria.

. . . Apostas seguem a sequéncia de Fibonacci;
Progressiva Fibonacci P & d L

avanga apos perdas, recua apés vitorias.
Aposta em “ruas”’ (3 nameros), aumentando

Streets of Gold . ,
progressivamente apos perdas.

Flat Betting Mantém sempre o mesmo valor de aposta.
Na .
a0 Colunas ou Duzias Aposta fixa em um dos trés grupos de 12 niimeros.
progressiva
Cor, Par/Impar, Alto/Baixo Apostas constantes nos quase 50% de chance

Fonte: Elaborada pelo autor.

Das estratégias apresentadas na Tabela 2.1, duas se destacam pela praticidade e simplicidade
de aplicacao: a flat betting e a streets of gold, ambas associadas aos tipos de aposta tratados
na subsecao 2.1.1.

A flat betting, ao ser aplicada na roleta, baseia-se em uma logica bastante simples: o jogador
aposta invariavelmente o mesmo valor nas rodadas, independentemente do resultado obtido nas
tentativas anteriores. Dito de outra forma, seja ganhando ou perdendo, a unidade apostada sera
fixa em todas as rodadas.

Tal uniformidade garante, na pratica, maior previsibilidade ao jogador. Como aponta [40],
a unidade de aposta (por exemplo, 5 u.d.f) deve ser fixada previamente e mantida em todos
os periodos de aposta. Essa caracteristica facilita a administracao do capital, evitando grandes
flutuacgoes e diminuindo o risco de perdas acentuadas em curto prazo. Assim, esta é conside-
rada uma estratégia conservadora, pois nao se beneficia de possiveis sequéncias favoraveis nem
possibilita um retorno rapido sobre as perdas acumuladas [40]. No geral, é mais recomendada
para jogadores que buscam estender sua permanéncia no jogo e preservar o fundo/capital, uma
vez que, o lucro e/ou o prejuizo é, de fato, pequeno em comparagao aos sistemas progressivos.

Por sua vez, a estratégia streets of gold (SoG) é mais audaciosa. Ela consiste em apostas
simultaneas em quatro sequéncias de seis niimeros sucessivos, conhecidas como double streets
ou siz line. A combinagao dos intervalos 9-12/15-18/21-24/27-30 é uma combinagao classica,

conforme [41]; todavia, apostas em outras sequéncias de linhas também sao permitidas, tais
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como: 3-6/9-12/15-18/21-24 ou 15-18/ 21-24/27-30,/33-36, de modo que os intervalos tota-
lizem 24 numeros do tabuleiro. Aqui, o jogador estabelece a unidade da aposta (eg.:R$) e a
divide pelas quatro sequéncias, tal como representado na Figura 2.13.

Figura 2.13: Estratégia streets of gold no pri- Figura 2.14: Estratégia streets of gold em
meira passo ou em etapas pos-vitoria. etapa pos-derrota.

Fonte: Extraida de [33] - Alterada. Fonte: Extraida de [33] - Alterada.

Em caso de perda, a SoG estabelece que o valor aportado em cada street inicial deve
ser mantido, com o respectivo acréscimo do valor dobrado nas double streets adjacentes, Fi-
gura 2.14. Essa progressao amplia a cobertura e aumenta a chance de resgatar as perdas acu-
muladas. Apdés um ganho, o sistema volta a primeira configuracao, tal como é representado na
Figura 2.15.

Figura 2.15: Distribuicao dos aportes na Streets of Gold.

Aposta inicial: ’@‘

g & & 8
I

9-12 15-18 21-24 27-30

Ganha

Aposta inicial: ’@' + ‘@
Mantém a aposta inicial: @ ’ﬁ‘ ’@' @
v v v

12-15 18-21 24-27

Fonte: Extraida de [33] - Alterada.

Esta estratégia (streets of gold) confere maior potencial de retorno, pois combina a diver-
sificacao dos aportes com um sistema progressivo de recuperagao. Mas, exatamente por este
motivo, exige um capital robusto capaz de suportar perdas acentuadas, associadas as duplica-

¢Oes exigidas. Assim, a streets of gold é considerada uma estratégia arrojada e arriscada. De

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - INSTITUTO DE MATEMATICA E ESTATISTICA



FUNDAMENTAGAO TEORICA 11

modo que, a mesma pode oferecer grandes possibilidades de ganhos no curto prazo, mas também

expoe os jogadores a maiores riscos em contrapartida a outras abordagens mais cautelosas.

2.2 O SISTEMA FINANCEIRO E O MERCADO DE CAPITAIS

O sistema financeiro de um pais pode e deve ser compreendido como um conjunto de ins-
tituigoes, mercados, produtos, agentes econdmicos e regras que tém como fungao principal
intermediar a transferéncia de recursos, de forma mutuamente acordada, entre os agentes que
tém poupanga (poupadores ou investidores) aos agentes que precisam de capital para investir
ou consumir (tomadores), tal como dissertado em [12] e representado na Figura 2.17. De modo
que, este sistema é considerado a espinha dorsal da conhecida economia moderna; um ecossis-
tema complexo e composto por macrointeragoes, particionado em conglomerados (mercado de
bens e servigos, familias, empresas e mercado de fatores de produgao) dinamicamente ativos
por meio de microinteragoes, que asseguram a eficiente circulacao de dinheiro, estimulando o

crescimento econdémico e a criacao de empregos e a inovagao.

Figura 2.16: Representacao esquematica do
fluxo circular da economia entre familias, em-

presas, mercado de bens e servigos e mercado  Figura 2.17: Ciclo financeiro ou mercado fi-
de fatores de producao - fluxo financeiro. nanceiro.

il
MERCADO
DE CAFITAIS

Receita

Despesas de consumo

Oferta de bens e
Servicos

Demanda de bens
e servigos

MERCADO
FINANCEIRO

GJO)

MERCADO
DE CAMBIO

Oferta de fatores
de producdo:

- Trabalho

- Capital

- Terra

Insumo para a
produgdo

P to dos fat .
il Fonte: Extraida de [12].

Renda:

- Trabalho
- Capital
- Terra

Fonte: Extraida de [12] - Alterada.

O sistema financeiro, neste contexto, representado na Figura 2.16, é constituido pela atuagao
dos intermediarios financeiros e das diferentes divisdes que integram o que conhecemos como
mercado financeiro (Figura 2.17). Os bancos comerciais, nesse processo, tém papel essencial,
captando recursos via depoésitos em contas correntes, contas-poupanca e certificados de depdsito
bancério (CDBs), e, em sequéncia, oferecendo esses recursos sob a forma de crédito a individuos
e as empresas, formando o que se denomina de mercado de crédito. Paralelamente ao sistema
mencionado, seguradoras, fundos de pensao, corretoras de valores e outras institui¢coes nao ban-

carias formam o conhecido mercado de capitais, segmento responsavel pela captacao de recursos
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de longo prazo e pela intermediacao de investimentos no ambito corporativo e individual. Por
sua vez, o Banco Central (BC), integrante do mercado monetario, possui papel fundamental
na regulagao e supervisao das instituicoes mencionadas acima, bem como na implementacao da
politica monetaria nacional, a qual impacta diretamente sobre o consumo do cidadao comum e
na dindmica econémica nacional. Adicionalmente, o BC regula e age (em regra, por intermédio
das instituigoes financeiras) nas rela¢oes de cambio, formando o que chamamos de mercado de
cambio.

De maneira particularizada, podemos definir cada um destes intermediarios/membros do

mercado financeiro, com o apresentado a seguir.

MERCADO MONETARIO:

O mercado monetario constitui a parte do sistema financeiro voltada exclusivamente a con-
cessao e a captacao de recursos de curto prazo. Sendo, essas operacoes realizadas predomi-
nantemente entre instituicoes bancarias e o Banco Central. A funcao primordial do mercado
monetario consiste em garantir a liquidez imediata do sistema, por meio do ajuste didrio das
posigoes de caixa (moeda) das instituigoes bancarias, evitando, dessa forma, que uma entidade
finalize o dia com um excesso ou déficit significativo de recursos.

Esse mercado constitui o principal meio para a execucao da politica monetaria do Banco
Central, que atua nesse contexto por meio de dois mecanismos interligados. O primeiro me-
canismo refere-se as operagoes de mercado aberto [8], nas quais o BC vende titulos com o
intuito de remover o excesso de moeda da economia ou, ao contrario, os adquire, injetando
liquidez conforme o cenario macroecondémico. O segundo, e mais relevante mecanismo, refere-se
ao controle da taxa bésica de juros, conhecida como selic'. Essa taxa funciona como o custo do
capital nas transagoes interbancérias de curto prazo, sendo o principal mecanismo de regulacao
da atividade econdémica no pais.

Assim, se o Banco Central busca reduzir a liquidez e combater a inflacao, ele eleva a taxa
de juros, onerando o crédito, desestimulando sua concessao e incentivando as aplicagoes finan-
ceiras, o que, consequentemente, retira moeda de circulagao. Por outro lado, quando a meta é
impulsionar a economia, a taxa de juros é reduzida, diminuindo o custo do crédito, fomenta
investimentos e o consumo, e, dessa forma, sao injetados mais recursos financeiros na econo-
mia. Dessa forma, o mercado monetario configura-se como o principal canal por meio do qual

a autoridade monetaria exerce influéncia sobre a atividade econémica, o crédito e a inflagao.

MERCADO DE CAMBIO:

O mercado cambial é o principal meio pelo qual as transagdes econdmicas entre os paises
sao viabilizadas, constituindo uma teia internacional de operagoes de conversao de moedas. No
Brasil, o controle e fiscalizacao desse mercado sao feitos de maneira centralizada pelo Banco

Central, que é o principal agente responsével pela supervisao e pela ativa implementacao da

!Sistema Especial de Liquidacio e Custodia (Selic), definida pelo Comité de Politica Monetaria (Copom) do
Banco Central e pode ser consultada em [39].
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politica cambial nacional. De modo que, todos os operadores do comércio exterior - empresas
exportadoras e importadoras, pessoas nao juridicas e investidores institucionais - dependem
desse mecanismo para atuar, isto é, converter a moeda nacional em outras moedas e vice-versa.

Esse mercado (cambial) no Brasil possui uma estrutura em camadas, na qual o Banco Cen-
tral ocupa posi¢ao orquestradora no nivel mais alto da organizacao. Sendo, este, o responsavel
por determinar as diretrizes, fiscalizar a conformidade com as normas e intervir quando neces-
sario, sempre tendo em vista garantir a previsibilidade e evitar variacoes excessivas do atual
cambio flutuante. Na sequéncia, os bancos autorizados operam entre si e com o ptblico por meio
de um ambiente denominado mercado interbancério, constituindo-se como principal intermedi-
ario na compra e venda de moeda estrangeira. Na base dessa pirdmide encontram-se os usuarios
finais, que abrangem as empresas que atuam no comércio exterior, os investidores em ativos
internacionais, os turistas e demais usuarios que realizam operagoes de envio/recebimento de

pagamentos ao/e do exterior.

MERCADO DE CREDITO:

De acordo com [12], o setor de crédito constitui-se como uma das partes do mercado fi-
nanceiro, na qual as institui¢oes financeiras mobilizam fundos de fontes diversas, mais espe-
cificamente, de agentes superavitarios, concedendo, por meio destes, empréstimos aos entes
adjacentes do sistema financeiro (familias, empresas e mercado), tal como apresentado nas
Figuras 2.16, recebendo por essa arbitragem uma compensacao financeira proveniente da dife-
renga entre o custo de captagao e as taxas aplicadas aos tomadores. Sendo a diferenga entre
valor emprestado e arrecadado conhecida spread. Dessa forma, as instituigoes financeiras nesse

setor desempenham como fung¢ao principal a intermediagao financeira em si e publico.

Figura 2.18: Fluxo de intermediagao de crédito com captagao de recursos (poupador), interme-
diagdo financeira (com taxa de spread x%) e empréstimo ao tomador.

RS

INTERMEDIARIO —
FINANCEIRO —

RS + (i + %)%

Fonte: Extraida de [12].

Assim, e como descrito pela figura anterior (Figura 2.18), o mercado de crédito tem como
funcao essencial a conversao da poupanca em investimento e consumo. Neste contexto, e de
acordo com [12], as institui¢oes financeiras executam duas fungoes criticas: concentram os ris-
cos e protegem os credores contra perdas, ao passo que aperfeicoam as avaliacoes de crédito;
além disso, atuam como o elo entre os agentes econémicos, que tém expectativas distintas so-
bre os prazos e quantias. Sem esse sistema, ou em caso de falha do mesmo, grande parte da
demanda por capital nao seria atendida/direcionada aos investimentos ou empréstimos solici-
tados, impedindo a circulagao de recursos na economia, levando a uma interrupcao desastrosa

da atividade econodmica.
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Todavia, em algumas situagoes, o mercado de crédito, como posto, nao supre de maneira
eficiente as necessidades dos entes do sistema financeiro, seja pelos prazos, taxa e/ou pelos
montantes de capital envolvidos. Neste contexto, dois caminhos podem ser seguidos pelos to-
madores de crédito: a solicitacao, via BNDES (Banco Nacional de Desenvolvimento Econémico
e Social) de linhas de crédito destinadas a atividades de interesse nacional, ou a captacao de

recursos via mercado de capitais, sendo este tltimo apresentado no toépico a seguir.

MERCADO DE CAPITAIS:

O mercado de capitais é considerado uma das principais e mais dindmicas areas do sistema
financeiro [34], encabegando o financiamento de médio e longo prazo, em contraste ao crédito
bancario associado ao mercado monetario, que se destina a operagdes de curto prazo [32|. Esse,
por sua vez, tem por fungao o direcionamento da poupanga dos investidores as empresas (Figura
2.19), permitindo que estas realizem a captacao de recursos de forma direta, sem a necessidade
da intermediacao bancaria convencional. Aqui, a figura do intermediador financeiro é substituida
pela do prestador de servigos financeiros que nao opera com os valores custodiados.

A eliminacao desse intermediario financeiro altera, de forma significativa, a relagao risco-
retorno. Visto que, enquanto nas operagoes bancarias o custo para o investidor se traduz, em
geral, em uma margem percentual acrescida pela instituigdo financeira (Figura 2.18), no mer-
cado de capitais o encargo assume a forma de um valor fixo e reduzido por operacao. Assim,
passa a existir um potencial para a maior remuneragao do investimento em comparacao ao cré-
dito bancario. Todavia, esse ganho vem acompanhado de um risco adicional, j& que o investidor

passa a assumir integralmente a incerteza financeira que seria de responsabilidade dos bancos.

Figura 2.19: Fluxo de recursos no mercado de capitais, na qual o intermediador financeiro da
conhecimento entre as partes.

RS

RS + rendimento

INSTITUICAO
FINANCEIRA

(prestadora de
servicos)

Fonte: Extraida de [12].
Neste contexto, esse mercado pode ser dividido em dois grandes segmentos. Sendo o primeiro
o mercado de agoes, o qual também é chamado de mercado de capitais proprios e corresponde
ao cenario no qual as empresas escolhem abrir seu capital, emitindo agoes que representam
fragoes de sua propriedade [13] na bolsa de valores. Essas agoes sao listadas em propor¢oes de
importancia, tal como apresentado na Tabela 2.22.
No cenario apresentado, o investidor adquire uma acgao, tornando-se coproprietario da em-

presa. Isso significa que ele compra o direito de receber parte dos lucros na forma de dividendos

2 A lista completa das acdes que compdem o indice Ibovespa é apresentada no Apendice A pelas Tabelas A.1,
A2eA3
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e, adicionalmente, lucra com a valorizacdo das cotas que possui (acimulo patrimonial). As
transagoes ocorrem em bolsas de valores, como na B3, no Brasil, que disponibiliza uma infra-

estrutura que garante maior liquidez e transparéncia nas negociagoes [17].

Tabela 2.2: As oito empresas com maior participagdo percentual no indice ibovespa (ibov) -
carteira teodrica.

Ativo/Ticker Descrigao Setor Participacao |%]
VALE3 Vale S.A. Materiais Basicos 10,810
ITUB4 Itatt Unibanco Holding S.A. Financeiro 8,230
PETRA4 Petroleo Brasileiro S.A. — Petrobras Petroleo, Gés e 6,496
PETR3 Petroleo Brasileiro S.A. — Petrobras Biocombustiveis 4,546
BBDC4 Banco Bradesco S.A. Financeiro 3.907

Companhia de Saneamento Bésico - 1
SBSP3 do Estado de Sao Paulo - Sabesp Utilidade Publica 3,692
B3SA3 B3 S.A. — Brasil, Bolsa, Balcao Financeiro 3,508
ELET3 Centrais Elétricas Brasileiras S.A. — Eletrobras Utilidade Publica 3,397

Fonte: Extraida de [5] - Alterada.

Ja o mercado de divida, ou de capitais de terceiros, é o segundo segmento mencionado,
no qual sao emitidos titulos, como debéntures e certificados de recebiveis imobiliarios (CRIs)
por empresas e governos. Nessas situagoes, o investidor assume a posicao de credor, recebendo
juros regulares e, ao término do prazo, o valor principal do investimento. No entanto, dife-
rentemente do mercado acionario, em nenhum momento o investidor/credor torna-se parte do

quadro acionario da empresa/empreendimento alvo das aplicagoes realizadas.

2.3 ALGORITMOS DE APRENDIZADO MAQUINA

A area da inteligéncia artificial (IA) foi, por muito tempo, considerada o estado da arte
da computac@o e definida, conforme destacado em [30], “como o ramo da ciéncia da compu-
tacao dedicado a automagao do comportamento inteligente”. Com os avancos tecnologicos e a
crescente demanda por solugdes mais eficientes em termos de custo e tempo de processamento,
esse paradigma estritamente computacional e mecanicista — centrado apenas na automacao de
sistemas que imitavam a légica humana — passou a ser modificado e ampliado pela nocao de
sistemas adaptativos associados & matemética e probabilidade. Assim, a esséncia da A tem sido
reinterpretada como um conjunto de métodos estatisticos voltados a resolugao de problemas
complexos [31], especialmente em contextos em que hé a exigéncia do processamento de dados
em tempo real por sistemas computacionais robustos. Esse movimento culminou no desenvolvi-
mento do que hoje chamamos de modelos de aprendizado de maquina (machine learning - ml)
e suas variantes especializadas (redes neurais, deep learning e os modelos de IAs generativas).

Nesse cenario, em que a inteligéncia artificial passa a ser compreendida a partir de métodos
estatisticos e de aprendizado de méaquina, os sistemas computacionais assumem papel essencial
ao possibilitar o processamento de grandes volumes de dados. Os quais, em geral, demandam
sistemas distribuidos (com processamento paralelo ou multi-core) em nuvem ou localmente (on-

premise), similares aqueles oferecidos por empresas como Databricks, SnowFlake, entre outras,
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representados genericamente pela Figura 2.21 a seguir.

Figura 2.20: Sistema de processamento de dados e de simulagoes usando TA.

Sistema computacional
. Cluster computacional
Conjutndo de dados Processamento computacional (local ou em nuvem) -

* simples sistema paralelizado Resultados
definigdes estatisticas T - ettt e s

o0 .7

;

A Figura 2.21, ao apresentar alguns dos diferentes tipos de sistemas computacionais dispo-
niveis, também evidencia a motivagao de sua existéncia, fundamentada no conjunto de dados
e nas técnicas estatisticas aplicadas a esses sistemas. Assim, cada algoritmo de aprendizado
de méquina, com suas particularidades procedimentais, mostra-se mais ou menos adequado a
determinados conjuntos de dados e, consequentemente, exige recursos computacionais especifi-
cos, seja em processamento simples ou em paralelo. Dessa forma, a ideia apresentada por [30] é
invertida, uma vez que a preocupagao cientifica deixa de ter na automacao o seu eixo de estudo
e passa a concentrar-se na compreensao e no aprimoramento do “pensamento inteligente” dos
modelos estatisticos.

Neste contexto, compreender a sequéncia das camadas e conhecer os principais algoritmos de
aprendizado de maquina torna-se imprescindivel para o bom tratamento dos dados e obtencgao

de resultados significativos.

Figura 2.21: Infografico em camadas descrevendo os sistemas inteligentes existentes.

| 1
! Inteligéncia Artificial re(ine métodos que :
, permitem aos computadores aprender, tomar 1 —.
! decistes, reconhecer padrbes e resolver |
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! a mente humana atua. L .
iiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii N P

7/5"Aprendizado de mé.quin;af\

~ Inteligéncia Artificial (IA)

o) aprend.izado de maquina, ramo clak\A‘ usa 1 r (Machine Learning - ML) \\

I algoritmos para reconhecer padrdes A o

iem dados e permitir que maguinas aprendarm r— ~-— r .

por meio de métodos supervisionados ou nao | | ﬁ//’ Redes neurais \ \

\ supervisionados. 1 / f ~ /e Deep learning \ |
———————————————————————————— / / \ |
' "Redes neurals arfificiais, inspiradasna ' | ! // \ |

cérebro humano, sdo compaostas por ‘ : / - lAs generativas \ |

camadas de unidades que processam
informacdes de forma hierarquica.
O deep learning utiliza arquiteturas mais
profundas dessas redes para reconhecer
padrées complexos e extrair caracteristicas

I

| profundo, produzem contetidos como texio, :

1 imagens ou cadigo a partir de exemplos. |

} Treinados em grandes bases de dados, ——
I identificam padrées e geram saidas sem |

| instruges explicitas, combinando aprendizado !

I

Fonte: Extraida de [28] - Alterada.
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2.3.1 CLASSES DOS ALGORITMOS DE APRENDIZADO

Os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser classificados com base na natureza dos
dados disponiveis e pelo tipo de resposta gerada durante o processo de treinamento [46]. De
modo que, tal classificacao é fundamental para identificar o método mais adequado para a
resolu¢do do problema avaliado. Segundo [1], os algoritmos podem ser classificados em trés
classes: os de aprendizado supervisionado, nao supervisionado e semi-supervisionado, sendo
este 1ltimo o menos relevante para os objetivos do presente estudo.” Neste contexto, o que ira
diferenciar cada uma das classes serao as técnicas empregadas para ajustar cada um dos modelos
as informagoes disponiveis. Podendo, tais modelos, ser utilizados para tarefas de classificacao e
regressao, dependendo dos objetivos a serem alcangados. Por fim, como este trabalho tem como
foco a identificagao de padroes categoricos, a énfase recaira sobre os algoritmos de classificacao,

nao abrangendo os modelos regressivos, os quais extrapolam o escopo da pesquisa.

ALGORITMOS SUPERVISIONADOS

Os algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados, em particular os de classificacao,
tém seu funcionamento estruturado na simples ideia de aprendizado a partir de exemplos,
ou seja, os rotulados dos dados sdo previamente apresentados ao modelo, como descreve |1,
44]. Neste conjunto de dados, cada entrada possui um rotulo que indica a resposta correta. Desse
modo, o algoritmo deve aprender as conexoes entre os dados de entrada (ou atributos/variaveis
independentes) e as respostas (ou resultados) de saida (ou variavel dependente), tornando-se
capaz de classificar dados nao rotulados.

Ainda de acordo com [1, 44|, podemos generalizar o mecanismo ou processo de treinamento
dos algoritmos supervisionados em trés etapas distintas. Na primeira etapa, o modelo é treinado
utilizando a porc¢ao dos dados destinada a esse fim, associando para cada uma das caracteristicas
(z;) do conjunto de dados uma resposta y;. Esse processo de equivaléncia x; — y; permite ao
algoritmo aprender as relacoes entre as variaveis. Na etapa seguinte, temos a calibragao dos
parametros do modelo; aqui, os pesos sao ajustados de modo a reduzir os erros associados as
predigoes.

Na tltima, o modelo é validado utilizando a validagao cruzada, processo este que consiste
na divisao do conjunto de dados em varias (k) parti¢oes, chamadas “folds”. Em cada itera-
¢ao da simula¢do computacional, uma dessas partigoes (fold) é utilizada para o treinamento
do modelo, enquanto as demais servem para a validacao, assegurando que, ao longo do ciclo,
todas as observagoes do conjunto de dados sejam utilizadas. Esta pratica reduz a chance de
overfitting, fornecendo uma estimativa mais precisa do desempenho (apresentado na segao 2.4),
e garantindo, dessa forma, que o modelo treinado seja representativo e capaz de generalizar as
caracteristicas latentes do conjunto de dados em estudo, ao invés de ser meramente o resultado
(o produto) da memorizagao dos dados deste. A dé-se salientar que o processo de validagao cru-
zada é um grande aliado do processo de busca recursiva dos melhores parametros dos modelos,

o chamado autoML.
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Por fim, ¢ importante que os principais algoritmos representantes dessa classe de aprendizado
de maquina sejam pontuados, tal como é feito a seguir.

Algoritmos de classificagdo supervisionada:

e Naive Bayes;

k-vizinhos mais proximos — knn;

Arvore de decisao;

Floresta aleatorio;

Maquina de vetores de suporte ou SVMs;

Regressao logistica.

ALGORITMOS NAO—SUPERVISIONADOS

Ao contrario dos algoritmos supervisionados, os nao supervisionados nao tém marcadores
explicitos de resposta que corroborem para o processo de treinamento. Pelo contrério, esses
algoritmos sao responséaveis pela autodeteccao de estruturas de similaridade geralmente ocultas
a percepcao de um observador humano, as quais sao utilizadas no processo de classificacao. Ou
seja, tais algoritmos buscam inferir relagoes entre as varidveis de entrada x;, de modo que
seja possivel segmentar o conjunto de dados analisado em partigoes nao etiquetadas. Por esse
motivo, segundo [45, 49], tais algoritmos sdo de grande utilidade na analise de grandes volumes
de dados nao rotulados, dos quais se deseja compreender a organizacao de proximidade entre
os elementos e efetivamente criar fronteiras de classificagao.

Todavia, o processo de treinamento dessa classe de algoritmos nao deve ser realizado sem
que seja feita a curadoria adequada do conjunto de dados. Isto porque, a insercao de variaveis
(dados) altamente correlacionadas ou em escalas diferentes pode produzir distor¢oes na me-
dida de similaridade do processo, gerando agrupamentos artificiais ou sobreposi¢ao de padroes
que nao descrevem a estrutura real dos conjunto de dados. Dessa forma, a presente etapa é
fundamental [49], permitindo que os padroes mais importantes possam ser identificados e, por
consequéncia, o processo de classificacao seja satisfatoriamente realizado.

Assim, com o conjunto de dados filtrado, o algoritmo escolhido para o processo de trei-
namento realiza o aprendizado dos dados, buscando padroes ocultos e relagoes subjacentes
presentes nas caracteristicas do conjunto. Tal processamento pode ser realizado por meio da
reducao de dimensionalidade, a qual visa simplificar o subespaco das variaveis, determinando
aquelas mais significativas, pelo processo de agrupamento baseado em distancias ou até mesmo
pela identificagdo de pontos que possam distorcer o padrao geral do conjunto de dados (ano-
malias), tal como apresentado por [45, 50].

Por fim, e mais uma vez, ao contrario do realizado no aprendizado supervisionado, o
nao supervisionado nao possui, por padrao, uma medida que possibilite aferir o acerto ou erro

das classificagoes realizadas. De modo que, a avaliacao para este conjunto de algoritmos fica
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restrita a métricas especificas (de inércia e variancia explicada) as quais ndo serado tratadas
neste trabalho.

Algoritmos de classificagao nao—supervisionada:
e Mistura gaussiana;
e Clusterizacao k-means;
e Clusterizacao hierarquizada;

e MAquina de vetores de suporte ou SVMs.

2.3.2 K-VIZINHOS MAIS PROXIMOS — KNN

Como apresentado anteriormente, o k-NN, ou k-nearest neighbors (em portugués
k-vizinhos mais proximos), é um algoritmo pertencente & familia dos algoritmos supervisiona-
dos. Isso, pois cada caracteristica x; esté associada a uma resposta (rotulada) y; correspondente
(x;,9:), tanto na etapa de treinamento quanto para a de predigao.

Entretanto, mesmo sendo habitual a utilizacao do termo “treinamento” para nomear esse
processo, esta palavra nao descreve corretamente o funcionamento do k-NN. Isso porque, ao
contrario de outros métodos supervisionados, aqui nao temos a construgao de um modelo que
justifique tal denominacao. O que efetivamente ocorre é um ajuste na exploracao do hiperpa-
rametro k e na associa¢ao entre x; — y; no durante a classificacao preditiva [10].

De acordo com [18, 29|, a predi¢ao (ou classificacao) obtida pelo k-NN é dada pela classe
majoritaria entre os k vizinhos mais proximos de cada ponto, dentro do conjunto de dados
de treino e teste. Desse modo, a classificacao é obtida ao se comparar todos os k£ dados mais

proximos ao ponto avaliado, tal como apresentado na Figura 2.22.

Figura 2.22: Exemplificagao do algoritmo k-NN para k igual a 3 e 5.

4 Classe
N A saudavel
£ _
5 3NN o () A & glasse
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5-NN \ -5

»
>

Exame 1

Fonte: Extraida de [15] - Alterada.

A Figura 2.22 ilustra um cenario bidimensional com duas classes: tridngulos representando
os individuos sauddveis e circulos os individuos doentes. O marcador “?” (interrogagao) cor-
responde ao paciente cuja classe se deseja determinar (classificar). Para £ igual a 3, os trés

vizinhos mais proximos do ponto pertencem majoritariamente a classe doente; ja para k igual a
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5, a maioria passa a ser sauddvel. O exemplo evidencia que a escolha do parametro k influencia
diretamente a decisao do modelo, de modo que valores pequenos tornam a fronteira mais sen-
sivel a ruidos, enquanto valores maiores a tendem a suaviza-la. Por esse motivo, a selecao de k
costuma ser realizada por meio de validacao cruzada, como discutido no tépico dos algoritmos
supervisionados, podendo-se ainda ponderar os vizinhos pela distancia. Vale destacar que que
a determinacao da classe é feita por votagao, com ou sem peso, assim, quanto mais individuos
de uma classe estiverem proximos da amostra a ser classificada, maior é a chance desta assumir
a mesma classificacao desses elementos.

Por fim, a nogao de “vizinhanc¢a” no k-NN depende da métrica de distancia d(-, -) adotada

para comparar exemplos. Uma forma geral é a distancia de Minkowski de ordem p:

m

1/p
dy(x.7) = (D le = l*) (2.1)
j=1
cujos casos particulares incluem a distancia euclidiana (p = 2) e a Manhattan (p = 1); no

limite p — 0o, obtém-se a Chebyshev. Quando os atributos estao em escalas distintas, recomenda-

se a padronizacao ou o uso de pesos para cada atributo, resultando em

" /
dpw(x,2) = <Zw]~ |z; — zj|1”)1 p. (2.2)
j=1

A métrica escolhida, portanto, define quem sao os k vizinhos “mais préximos” e, em conjunto
com a votagao (simples ou ponderada pela distancia), determina a classe atribuida ao novo

ponto.

PSEUDOCODIGO PARA O K-NIN

Tendo como referéncia o apresentado até aqui, a Figura 2.25 exemplifica a sequéncia logica

de construgao e execugao do k-NN.

Figura 2.23: Pseudocoddigo do k-NN para classificacao.

Classificagao por k-Vizinhos Mais Proximos (k-NN)

Entrada:
Xirain - matriz de atributos de treino
Yirain - rOtulos/classes de treino

Nentrada - amostra a classificar

k - mimero de vizinhos

¢ - métrica de distancia (Euclidiana, Manhattan, Minkowski, ...)
Saida: Y),.q - classe prevista para Xeyprada

para cada i < 1 até | X,..;,| faga
t d; + Distanciac (Xentradas Xpmin )

)/“J

Xirain P
Ordene os pares {(d; [r'uin)}L:Fl " em ordem crescente de d; Vj < os k primeiros pares do

conjunto ordenado

Conte as frequéncias de cada classe entre os rétulos em Vi Y,..q ¢ argmax, freq(c | Vi)

retorna Y,

Fonte: Extraida de [16] - Alterada.
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Em formato esquematico, o pseudocddigo mostra como funciona o algoritmo do k-NN por
meio da defini¢do do conjunto de treinamento, que contém as entradas (Xiain, Yirain, Xentradas
k, ¢) e a saida esperada (Yjyeq). Nesta etapa (inicial), deve-se especificar também a métrica de
distancia a ser utilizada; podendo, essa métrica, ser definida como as distancias Fuclidiana, de
Manhattan ou de Minkowski, bem como o nimero de vizinhos que serao considerados (k). O
passo seguinte consiste no célculo das distancias entre a nova amostra e o restante dos pontos
da base de dados, sendo, a partir desse valor, possivel ordenar o conjunto de forma crescente
em relacao a proximidade deste ao dado considerado, elegendo assim os k-vizinhos mais proxi-
mos. Assim, a classe atribuida a nova observacao seré aquela a qual houver predominancia de
vizinhos, isto €, a mais recorrente ao redor do ponto avaliado. Desse modo, o algoritmo realiza
previsoes de forma pratica e direta, sem a necessidade de construido um modelo paramétrico,
ao contrario dos métodos que apresentados nas se¢oes 2.3.3 e 2.3.4. Em esséncia, o método
baseia-se exatamente na ideia de realizar comparacoes de similaridades entre os dados para a

tomada de decisao.

2.3.3 ARVORES DE DECISAO

A arvore de decisao, segundo algoritmo supervisionado apresentado neste trabalho, assim
como o k-NN, se sobressai pela transparéncia no processo de escolha e tomada de decisao. Sendo,
um dos métodos mais tradicionais e utilizados na area de aprendizado de méaquina, uma vez
que, combina facilidade de interpretagao com resultados confiaveis |2, 3, 27|. A utilizagao deste
método também é muito comum em campos como engenharia, marketing e finangas, principal-
mente por sua estrutura fundamentada em regras do tipo “se-entao”, que estabelecem visual os
caminhos até a resposta predita. Conceitualmente, o modelo é estruturado como uma arvore
invertida, com o noé raiz no topo e, a partir dele, os ramos que levam as decisoes intermediérias
e finais (Figura 2.24).

Figura 2.24: Representagao genérica de uma arvore de decisao.
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Fonte: Extraida de [48] - Alterada.
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Na Figura 2.24, acima, observa-se a analogia mencionada entre a estrutura do algoritmo e a
forma de uma arvore real. Sendo, os nés internos os atributos ou caracteristicas do conjunto de
dados, enquanto os ramos representam as regras ou decisoes provenientes desses atributos. Ja
os nos folha representam os resultados ou as classes previstas, formando, em conjunto, a “copa”
da arvore. Por esta simplicidade cognitiva, o modelo se sobressai em relacao a outros mais
rebuscados.

Em termos de funcionamento, a arvore de decisao (AD) segue um processo progressivo de
particionamento do espaco de caracteristicas dos dados de treinamento, buscando organizar as
instancias em subconjuntos mais homogéneos. Para ilustrar, pode-se comparé-la a tarefa de
organizar brinquedos em caixas segundo a cor: brinquedos de cor uniforme seriam facilmente
classificados, enquanto outros, multicoloridos mas com predominancia de um tom, tornariam
a caixa em que fossem colocados menos homogénea. Todavia, ainda assim, seriam designados
a referida caixa em fungao da cor predominante de sua fabricacao. De modo analogo, o algo-
ritmo AD inicia o processo de classificacao, procurando as divisoes mais adequadas. Sendo o
objetivo central, conforme [27], a formagao de subconjuntos de alta similaridade (pureza), isto
¢, compostos majoritariamente por instancia de uma tnica classe.

A divisao e alocagao das informagdes/dados mais ou menos homogéneos é realizada nao
por inspegao visual ou por contagem simples; mas utilizando métricas estatisticas, como a da

entropia da informagao ou do indice de Gini, conforme mencionado por [27].

INDICE DE GINI (IG):

O indice de Gini ¢ definido por:

C
Gini(t) =1 — Z P2 (2.3)

e { representa o nd avaliado;
e C o numero de classes;

e p, a proporcao de instancias da classe.

Sendo, um IG de 0 a pureza total (conjunto totalmente homogéneo) e 1 totalmente impuro

(heterogéneo). Assim, a AD busca a rigor minimizar o IG a cada nova iteragao.

ENTROPIA:

A entropia é definida por:

c
Entropia(t) = — Zpi log,(p;) (2.4)
i=1

e { representa o né avaliado;
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e C o numero de classes;

e p, representa a proporcao de instancias da classe ¢ no no t.

Aqui, assim como no IG, 0 representa pureza total (conjunto totalmente homogéneo) e 1
totalmente impuro (maxima impureza - heterogéneo).

Neste contexto, quanto menor o IG e/o a entropia mais homogéneo é o conjunto apds a
divisao e melhor é considerado o atributo escolhido. Assim, uma vez escolhido o atributo, o no6
¢ particionado em ramos, cada um correspondente a um possivel valor deste atributo (limite
de decisao) [27]. Desse modo, o processo continua recursivamente até que seja atingido o limite
méximo de agrupamentos (profundidade méaxima), ou quando todas as instancias de um né
pertencem a mesma classe, ou ainda quando uma nova divisao nao resulta em ganho de pureza.

Por fim, ao se atingir qualquer dos critérios de parada mencionados anteriormente, cada no
folha é associado a uma classe. Em geral, a predi¢ao corresponde a classe de maior predomi-
nancia entre as instancias do no, permitindo que a arvore realize previsoes sem ambiguidades
para novas observagoes. Nesse ponto, vale ressaltar que, em situagoes extremas com &arvores
de grande profundidade, sua capacidade de generalizacao tende a diminuir, tornando-se ex-
cessivamente ajustadas aos dados de treinamento. Esse efeito, conhecido com sobreajuste (ou
overfitting), pode ser reduzido controlando a profundidade da arvore, o que é feito por meio de
técnicas de poda, ou ainda utilizando abordagens de crescimento progressivo disponibilizadas

por ferramentas de AutoML, recurso utilizado neste trabalho.

PSEUDOCODIGO PARA A ARVORE DE DECISAO

Pelo descrito anteriormente, o pseudocodigo a seguir exemplifica a sequéncia logica de trei-

namento da arvore de decisdo classificatoria.

Figura 2.25: Pseudocodigo para a arvore de decisao.

Arvore de Decisio

Entrada: S - dados de treinamento

A - atributos candidatos

k - profundidade méxima

( - critério de impureza (Gini ou Entropia)
Saida: T - arvore treinada

se todas as instincias em S tém a mesma classe ou
L crie n6 folha com classe majoritaria; retorna né

S| pequeno ou profundidade = k entao

para cada afributo a € A faga
calcule divisdes possiveis € de a para cada 0, calcule ganho = ((S) — [pr.C(SL) + prC(Skr)]
escolha (a, 8) com maior ganho
se nenhum ganho positivo entao
L crie no folha com classe majoritaria; retorna no
Crie no6 interno com (a, #); né.esq < Treinar(S;) no.dir < Treinar(Sy)

retorna T // Arvore treinada

Fonte: Extraida de [16] - Alterada.

O pseudocoddigo da arvore de decisao, tem como entrada: o conjunto de treinamento S,

o conjunto de atributos candidatos A, a profundidade méxima k e o critério de impureza (,
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sendo a saida da modelagem a arvore 7T treinada. Assim, o processo inicia com a verificacao
dos critérios de parada: se todas as instancias em S pertencem a mesma classe, se o niimero de

é pequeno e se a profundidade atual é igual a k, entao cria-se um n6 folha com

elementos em |S
a classe majoritaria e este é retornado. Caso contrario, cada atributo a € A é testado, sendo
calculadas as suas divisoes possiveis 0. Para cada divisao, computa-se o ganho de informacao
ganho(a, ) , onde SL e SR representam os subconjuntos gerados pela divisdo e pL, pR sao as
proporgoes relativas. Assim, a divisdo que maximiza o ganho, (a, ), sera escolhida. Se nenhum
ganho positivo for obtido, um no folha com a classe majoritaria é retornado. Caso contrario,
seré criado um né interno definido por (a, 6) e o algoritmo serda chamado recursivamente nos
subconjuntos S; e Sy, definindo, respectivamente, os ramos esquerdo e direito. O processo se
repete até que novos critérios de parada sejam atingidos, e ao final retorna-se a arvore 7, que

constitui o modelo treinado.

2.3.4 FLORESTA ALEATORIA

A floresta aleatéria, conhecida em inglés como random forest (RF), é mais um dos algo-
ritmos supervisionados da familia dos modelos de aprendizado de maquina classicos. Assim
como a arvore de decisao, ela é treinada com base em rétulos e fundamenta sua estrutura de
aprendizado em regras do tipo “se-entao”; todavia, torna-se mais robusta que sua antecessora
pela pela capacidade de construir multiplas sessoes/instancias de treinamento simultaneamente

em formato de arvore. Tal como apresentado na Figura 2.26, a seguir.

Figura 2.26: Representagao genérica da floresta aleatoéria.

Arvore de decisédo | l
__________________ |

RN T ]

- e ‘[ _____ ]

Predicao Predicao Predicao
I [ [

Maioria dos votos atribuidos—» Predicao final

Fonte: Extraida de [26] - Alterada.

Na Figura 2.26, ¢ possivel visualizar o processo de construcao das diversas arvores de de-
cisao que compoem o algoritmo da floresta aleatoria. Nele, cada instancia da floresta faz uma

predicao, a qual integra o conhecimento coletivo do modelo e, assim, potencializa o mecanismo
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de votagao responsavel por gerar a classifica final. Neste sentido, e de acordo com [42] e [20], as
multiplas arvores contribuem para o aumento da precisao, reduzindo os riscos de sobreajuste
(overfitting).

Assim, a floresta aleatoria baseia-se na ideia de que a combinacao de diferentes modelos
podem levar a previsoes mais robustas do que aquelas fornecidas por uma tnica arvore de
decis@o [21]. Para isso, cada arvore é modelada para apresentar grandes diferengas em relagao
aos seus pares, o que ¢é essencial para o bom funcionamento do modelo [43]. Essa variabilidade
¢ proporcionada, em grande parte, através da amostragem bootstrap (bootstrap aggregating),

também chamada de bagging (Figura 2.27), e da escolha aleatoria de caracteristicas.

Figura 2.27: Representagao do processo de bootstrap aggregation (bagging).

Dados Iniciais Bootstrap 1 Bootstrap 2
Coly Col, Cols Resp Coly Col, Cols Resp Col; Col, Cols Resp
X1 X12 Xi3 Yi X31 X32 X33 Y3 X21 X22 Xo3 Y2
X1 X22 Xa3 Y2 Xo1 X22 X23 Y2 X31 X32 X33 Y3
X31 X32 X33 VE] X1 X12 Xi3 Y1 X1 X12 Xi3 Y1
Xa1 Xa2 Xaz Ya Xe1 Xe2 Xe3 Yo - - - -
Xs1 Xs2 Xs3 Ys Xa1 Xa2 Xa3 Ya Xe1 Xe2 Xe3 Yo
Xe1 Xe2 Xe3 Yo X51 Xs52 Xs3 Y5 Xa1 Xa2 Xa3 Ya

Fonte: Extraida de [24] - Alterada.

No processo de bagging apresentado na Figura 2.27, multiplos subconjuntos de dados prove-
nientes do conjunto original sao formados a partir do processo de amostragem, o qual ocorre com
reposicao. Dessa forma, um mesmo registro pode ser selecionado varias vezes ou, até mesmo,
nao aparecer em determinado subconjunto. Assim, cada arvore da floresta aleatoria é treinada
em um desses diferentes subconjuntos de dados, fato que promove a reducao da variancia e o

aumento da capacidade de generaliza¢ao do modelo [23].

Figura 2.28: Representagao do processo de selegao da caracteristicas (features).

Dados Iniciais Selecdo 1 Selecéo 2
Col, Col, Cols Resp Col» Cols Resp Coly Col, Resp
X1 X12 Xi3 Y1 Xz2 X33 Ys Xo1 Xa2 Y
Xo1 Xa2 X3 Yo X2 Xo3 Y2 Xa1 Xa2 Ya
Xa1 X32 Xa3 Y3 X12 Xi3 Y1 X11 X12 Y1
Xa1 Xa2 Xag Ya Xe2 Xe3 Ye Xs1 Xs2 Ys
Xs1 Xs2 Xs3 Ys Xa2 Xa3 Ya Xe1 Xe2 Ys
Xo1 Xe2 Xe3 Ye Xs2 Xs3 Ys Xa1 Xaz Ya

Fonte: Extraida de [24] - Alterada.

Adicionalmente ao bagging, na criacao de cada arvore, o algoritmo da floresta pode, de

maneira aleatoria, considerar apenas uma fracao das variaveis disponiveis (colunas), conforme
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apresentado na Figura 2.28, para definir os pontos de divisao de cada né. Essa estratégia reduz
a correlagao entre as arvores e garante diversidade no processo de treinamento, ja que cada uma
utiliza diferentes combinagoes de atributos. Assim, por se basear na pluralidade das arvores e
dos conjuntos de treinamento, a floresta aleatéria dispensa tanto o processo de poda quanto o
controle de crescimento aplicados naturalmente na modelagem propriamente dita das arvores de
decisao. Como resultado, muitas arvores crescem até o limite méaximo, e o eventual sobreajuste
gerado isoladamente é compensado pelo desempenho agregado do conjunto.

Por fim, o processo de agregagao das previsoes (Figura 2.26) permite consolidar os resultados
individuais de cada &rvore em uma tnica saida. Assim, nos problemas de classificagao, adota-se
o critério de votacao majoritaria: a classe mais votada entre todas as arvores passa a ser a

previsao final.

PSEUDOCODIGO PARA A FLORESTA ALEATORIA

Tal como feito para os algoritmos anteriores, o pseudocodigo a seguir (Figura 2.29) repre-
senta a sequéncia logica de treinamento do algoritmo da floresta aleatéria para o sistema de

classificacao.

Figura 2.29: Pseudocodigo para a floresta aleatoria.

Floresta Aleatéria (Classificacio)

Entrada: S - dados de treinamento

A - conjunto de atributos

B - nimero de arvores

miry - n? de atributos sorteados em cada né (1 < mtry < |A|)
kmax - profundidade maxima (opcional)

¢ - eritério de impureza (Gini ou Entropia)

Saida: F={T1,..., Tp} - floresta treinada

para b+ 1 to B faga
S, + Bootstrap(S)
| T Treinar _ Arvore(Sy, A, miry, kmax, () adicione T, em F

retorna F

Funcao Treinar_Arvore(S, A, mitry, kmax, ¢, prof=0):
se todas as instdncias em S tém a mesma classe ou |S| pequeno ou prof = kmax entao
L retorna no folha com classe majoritaria em S

A"+ Amostra SemReposicao(A, miry)

para cada a € A’ faga
L calcule divisdes possiveis # de @ para cada # faga

| ganho(a,8) < ((S) — [pLC(SL) + prC(Sk)]

escolha (a,f) com maior ganho se ganho (a,8)< (0 entao
L retorna no folha com classe majoritaria em S

crie né interno com (a, #) no.esq +— Treinar_Arvore(S,, A, miry, kmax, ¢, prof+1) no.dir
+ Treinar_Arvore(Sg, A, miry, kmax. ¢, prof+1) retorna né

Fonte: Elaborada pelo autor.

O pseudocodigo da floresta aleatoria de classificagao tem inicio pela defini¢cao das entradas,
sendo estas: o conjunto de treinamento S, o conjunto de atributos A, o niimero de arvores B, o
namero de atributos sorteados e cada no, mtry (1 < mtry < |A|), a profundidade maxima ky,ax
(opcional) e o critério de impureza ¢ (Gini ou Entropia) a ser utilizado. Ja a saida, trata-se

propriamente do resultado do treinamento, o modelo da floresta aleatoria F = {T7,...,Tg}.
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Contudo, o treinamento propriamente dito tem inicio apenas com o processo de bag-
ging. Nessa etapa, para cada arvore b = 1,..., B, é gerado um conjunto S, por amostragem
bootstrap a partir de S (isto é, com reposigao), sobre o qual se treina a respectiva arvore Jb. A
rotina de crescimento de cada arvore segue critérios de parada semelhantes aos adotados no
algoritmo da arvore de decisao. Assim, quando todas as instancias de S pertencem & mesma
classe, quando o namero de observagoes |S| ¢ muito reduzido ou quando a profundidade atual
atinge o limite kmax, o processo retorna um né6 folha atribuido a classe majoritaria. Caso
contrario, em cada no, seleciona-se aleatoriamente um subconjunto de atributos A’ C A de
tamanho mtry e, para cada atributo a € A’, sao calculadas divisdes candidatas 6. Em seguida,
determina-se o ganho de informagao correspondente, em que Sy e S representam os subcon-
juntos formados pela divisao e pr, pg suas propor¢oes relativas. A divisao 6tima (a, 0) é entdo
escolhida e, caso o ganho obtido nao seja positivo, o né ¢ finalizado como folha com a classe
predominante. Do contrario, cria-se um né interno parametrizado por (a, 6), e o procedimento
é repetido recursivamente sobre S} e S}, definindo os ramos esquerdo e direito até que novos
critérios de parada sejam satisfeitos.

Ao término do lago em b, a colecao de arvores forma a floresta F, a qual, em geral, dispensa
o uso de poda explicita, uma vez que a reducao do sobreajuste decorre tanto do processo de

bagging quanto da aleatoriedade introduzida na selecao de variaveis definida por mtry.

2.4 AVALIACAO DE DESEMPENHO

De acordo com [15], a anélise de algoritmos de aprendizado de maquina é, em geral, feita
verificando-se o quao bem o modelo consegue classificar novas instancias que nao foram utili-
zadas em seu treinamento. Por isso, entender as principais métricas de avaliagao em modelos
de classificagao é essencial para decidir pela aceitacao ou rejeicao de uma determinada aborda-
gem. Também é importante ter clareza quanto as necessidades do sistema em estudo, ja que a
escolha do modelo depende diretamente desse decisao.

Em contrapartida, em sistemas em que os resultados sao totalmente determinados pelo
acaso (secao 2.1), as métricas de aprendizado de méaquina deixam de fazer sentido. Isso porque,
nesse contexto, nao existe espago para previsoes baseadas em fundamentos econdémicos ou séries
historicas de dados. Nesses casos, o desempenho é medido apenas pela relacao entre acertos
e erros, refletindo ganhos e perdas de forma direta. Desse modo, essas avaliagoes nao serao

descritas aqui, visto a simplicidade técnica e intuitiva de obté-las.

2.4.1 METRICAS DE AVALIAGAO DE MODELOS

Para a avaliacao de modelos de aprendizado de maquinas do tipo classificatorio, diferentes
métricas podem ser utilizadas, tais como: precisao, sensibilidade, especificidade e acuracia. Es-
sas descrevem de forma quantitativa os acertos e erros das classes positivas e negativas em

relagao ao objeto avaliado. Tal como apresentado na Tabela 2.3 (matriz de confusao), a seguir.
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Tabela 2.3: Matriz de confusao.

Valor Predito Valor Verdadeiro

y=0 y=1
y=0 VN (verdadeiro negativo) FN (falso negativo)
y=1 FP (falso positivo) VP (verdadeiro positivo)

Fonte: Extraida de [22].

Na matriz de confusdo, Tabela 2.3, a primeira sigla (ou descri¢do) das entradas da tabela
refere-se aos resultados das predigoes do modelo de ML, os quais indicam a ocorréncia de acerto
ou erro (Verdadeiro - V ou Falso - F) em rela¢ao ao conjunto de dados de teste. O segundo
termo (Positivo - P ou Negativo - N), por sua vez, aponta para a presenga ou auséncia da
caracteristica analisada, como, por exemplo, a distingao entre individuos doentes (1) e nao-
doentes (0) em um conjunto de dados qualquer de uma pesquisa de doengas infecciosas. Dessa
forma, pode-se resumir a matriz de confusdo como o exemplificado por [15] e apresentado a

seguir.

e VP (Verdadeiros Positivos): indica a quantidade de elementos da classe positiva (P)

que foram corretamente (V) identificados pelo modelo;

e VN (Verdadeiros Negativos): representa o total de elementos da classe negativa (N)

que também foram classificados de forma correta (V);

e FP (Falsos Positivos): corresponde aos casos em que a classe real é nergativa (N), mas

o modelo erra (F) ao classifici-los como positivos;

e FN (Falsos Negativos): refere-se aos exemplos que pertenciam a classe positiva (P),

mas que o modelo previu, de maneira equivocada (F), como negativos.

Neste contexto, o presente trabalho, apresentara a anélise e contextualizagao dessas métricas
sob a perspectiva de dois cenarios de investimento distintos, os quais sao apresentados a seguir.

Sendo, apenas o segundo cenario o objeto de estudo e analise dos capitulos 3 e 4.

o Cenério 1 - Investidor de curto prazo (day ou swing trade): Procura detectar, da
maneira mais precisa possivel, os melhores pontos de entrada e saida do mercado, sempre
comprando em pontos de menor preco ou em tendéncia de alta, e vendendo em pontos

de pre¢o mais elevado ou em tendéncia de queda, ou vice-versa;

o Cenério 2 - Investidor patrimonial (buy & hold - bh): Faz compras periodicas de
acoes, priorizando compras de agoes em momentos de preco reduzido e, assim acumulando

patrimonio a longo prazo, uma vez que, nesse modo, o investidor nao realiza vendas.

ACURACIA

A acuréacia representa a proporc¢ao de acertos do modelo, considerando tanto os casos posi-

tivos quanto negativos, tal como apresentado na Equacao 2.5 a seguir.
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VP+VN
Acurécia = 2,
e VP Y VN + FP + FN (2:5)

No cenario de day/swing trade, a acuracia explicita a capacidade global do modelo de
prever corretamente os momentos de compra e venda. Entretanto, uma alta acuracia pode
ser enganosa caso o modelo tenha dificuldade em prever corretamente momentos criticos de
entrada ou saida. Ja no caso do buy & hold, a acuricia mostra o quao consistente o modelo
¢ em indicar precos realmente baixos ao longo do tempo, ainda que, nesse contexto, métricas

mais especificas assumam maior relevancia (como por exemplo a sensibilidade).

PRECISAO

A precisao (Equagao 2.6) mede a proporgao de previsoes positivas que, de fato, eram posi-

tivas.
VP

Precisao = ———— 2.6

VPt FP (2.6)

Para o day/swing trade, a precisdo representa um ponto relevante de avaliagdo, uma vez

que confere credibilidade ao tipo de sinal emitido pelo modelo (compra ou venda). De modo que,

neste tipo de investimento (de alta frequéncia), uma baixa precisdo tenha impacto consideravel,

provocando grandes prejuizos em um curto espaco de tempo. Ja para o investidor buy hold ou

de longo e médio prazo, a precisao assegura que, quando o modelo sinalizar a condi¢ao de prego

baixo, essa indicacao se confirme como um ponto de minimo relevante no horizonte temporal

analisado.

SENSIBILIDADE

A sensibilidade, representada matematicamente pela Equacao 2.7, avalia a capacidade do
modelo em identificar corretamente os casos positivos.
- VP
Sensibilidade = VPLEN (2.7)
No day/swing trade, uma alta sensibilidade indica a capacidade de capturar a maioria das
oportunidades lucrativas, evitando que boas entradas ou saidas passem despercebidas. Vale res-
saltar que, nessa modalidade, podem ser exploradas tanto a ponta comprada quanto a vendida
do processo de investimento, ou seja, a faixa de operacao na qual o lucro sera realizado. Nesse
contexto, altos valores de sensibilidade nem sempre correspondem a ganhos acentuados, ja que
a métrica pode quantificar pontos “6timos” de compra e venda (ou vice-versa) muito proxi-
mos entre si, o que reduz o lucro liquido e aumenta a exposi¢ao as variagoes do mercado de
financeiro. J4 no buy & hold, como mencionado na descricao da acuracia, a sensibilidade
torna-se ainda mais central. Cada oportunidade perdida de compra (considerando apenas a

ponta comprada) a pregos reduzidos compromete a capacidade de acimulo de capital no longo
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prazo. Assim, para esse tipo de investidor, a sensibilidade reflete diretamente o que é conhe-
cido no mercado financeiro como custo de oportunidade, e o que de fato buscamos reduzir no

presente trabalho.

ESPECIFICIDADE

A especificidade mede a capacidade do modelo de reconhecer corretamente os casos negati-

vos, sendo representada, a seguir, pela Equacao 2.8.

VN

—_— 2.
VN +FP (28)

Especificidade =
Para o investidor de curto prazo, uma alta especificidade reduz a quantidade de sinais
falsos de operacao, protegendo-o contra entradas desnecessarias no mercado. Isso reduz a expo-
si¢ao do investidor as oscilagoes do mercado ao passo que ele nao se posiciona (opera) de forma
enganosa. Assim, o mesmo consegue realizar lucros maiores com menos operagoes efetivadas. No
buy & hold, a especificidade evita que precos elevados sejam erroneamente classificados como
baixos, ajudando a preservar a disciplina de compra apenas em condi¢oes vantajosas. Deste
modo, a atribuicao da especificidade por mais ébvia que possa parecer, é de extrema importan-
cia no mercado financeiro, sobretudo sob a perspectiva de trades orientados por algoritmos e
modelos de ML. Isso porque as oscilagoes do mercado financeiro, conhecidas como volatilidade,
costumam gerar pertubagoes as quais simulam condigoes favoréveis aos algoritmos quando estes
nao estao devidamente calibrados em relagao a essa métrica.
Por fim, é possivel verificar que cada tipo de métrica de avaliagao auxilia em maior ou menor
intensidade a tomada de decisdo. Assim, escolher a métrica que melhor orienta os propositos

dos projetos ¢é essencial na obtencgao de resultados positivos.

2.5 SELECAO DE VARIAVEIS

A selegao de variaveis, ou do inglés feature selection, é um dos processos de maior importan-
cia no estudo e construgao de modelos de aprendizado de méaquina [19], processo este que ainda
em expansao. Esse sistema concentra-se na selecao das varidveis preditoras que impactam de

forma decisiva os modelos, nos seguintes aspectos:
e reducao do overfitting;
e aumento da interpretabilidade e compreensao do modelo;
e reducao dos custos computacionais;
e melhora da generalizacao da predigoes, e;
e melhora da precisao do modelo;

Em muitos casos, o processo de selecao de variaveis é realizado utilizando métodos de

reducao de dimensionalidade, tais como a analise discriminante linear (LDA - Linear Discrimi-
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nant Analysis) e a analise de componentes principais (PCA - Principal Component Analysis)
[37]. Contudo, estas técnicas, ao transformarem o conjunto original de dados em um novo es-
pago de eixos (componentes) com um namero menos preditores, e portanto, simplificando o
conjunto de dados, acabam por comprometer a interpretabilidade do conjunto analisado. Fato
o qual, é indesejado e contréario aos pontos listados anteriormente.

Neste contexto, técnicas e procedimentos que mantém tanto a consisténcia quanto a inter-
pretabilidade dos dados sao preferiveis. De tal sorte, que os proprios modelos de aprendizado de
méquina podem ser considerados para a referida tarefa, em especial os algoritmos de arvore de
decis@o e floresta aleatoria apresentados na se¢ao 2.3. Isso ocorre porque, de acordo com [25], a
selecao de variaveis ocorre inerentemente durante a construgao da arvore, na qual o algoritmo
escolhe a varidvel que melhor divide os dados em cada n6, maximizando a pureza das classes
resultantes ou reduzindo a variancia. Do mesmo modo, temos a floresta aleatéria, a qual herda
as vantagens das arvores com o acréscimo das técnicas de bagging e permutacao de features, as
quais criam subconjuntos de dados que nada mais sao do que um processo intrinseco de sele¢ao
de variaveis em tempo de execucgao do proprio algoritmo. Ademais, outras técnicas como sele¢ao

progressiva também podem auxiliar nesse processo.
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3. METODOLOGIA

No presente capitulo, sao apresentadas as principais etapas para a construgao do trabalho e
obtenc¢ao dos resultados (capitulo 4). O objetivo é descrever em detalhes a cria¢ao da estratégia
de investimento fundamentada em aprendizado de maquina, bem como o desenvolvimento do
sistema de simula¢ao de apostas (roleta de cassino), a fim de assegurar a transparéncia e a
possibilidade de reproducao do estudo.

Na primeira secao, materiais e métodos, o conjunto de dados da B3 ¢ apresentado,
detalhando-se as escalas, o periodo de analise e os softwares utilizados no processamento desses
dados. A secao seguinte, de pré-processamento, aborda o tratamento e padronizacao dos dados,
bem como a geragao de novos atributos e a definigao da variavel-alvo (de interesse) avaliada no
presente trabalho. Por fim, mas ainda na se¢ao de pré-processamento, uma analise descritiva
preliminar dos dados é apresentada.

Na etapa de modelagem preditiva, é apresentada a justificativa para as escolhas dos al-
goritmos de classificacao utilizados no trabalho, assim como sao detalhados os processos de
treinamento dos modelos e o sistema de validagao cruzada, além do critério utilizado para a
selecao das variaveis da modelagem final. Posteriormente, apresenta-se a simulagao do sistema
de apostas, com a estruturagao do algoritmo da roleta de cassino, os tipos de estratégias con-
sideradas e os critérios para contabilizagao dos resultados. Por conseguinte, na secao sobre as
métricas de avaliagao, sao abordadas as definicoes dos indicadores estatisticos aplicados aos
modelos, bem como a justificativa para a escolha destes, estabelecendo ainda os parametros de
comparagao entre a estratégia de investimento quantitativa e o sistema de apostas.

Por fim, ressalta-se que todas as etapas foram implementadas na linguagem de programa-
¢ao R e os codigos estdo disponiveis no repositorio publico git do autor do projeto [11]. Além
disso, importante pontuar que a ordem de apresentagao adotada neste capitulo prioriza a cla-
reza didatica, podendo diferir parcialmente da logica de execucao dos scripts computacionais

disponibilizados.

3.1 MATERIAIS E METODOS

Para a execugao do presente trabalho, dois sistemas de extracao de dados foram testados
durante a fase de obtencao dos valores (de negociagao) das agdes no mercado financeiro bra-
sileiro. O primeiro utilizou a conexao com a plataforma de negociacao de ativos Metatrader 5

(MT5). Nesse sistema, a comunicacao era processada utilizando a linguagem de programagao
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Python, que, ao contrario da linguagem R, possui integracao nativa com o MT5. Assim, o
fluxo de solicitagao dos precgos das agoes tinha inicio com a chamada do codigo R ao codigo
em Python; de modo que este enviava a requisicao ao M'T5, o qual, por sua vez, fazia a ponte
com a corretora de valores retornando as informacoes necessarias. Essa estrutura possibilitou a
coleta de pregos de abertura (open), fechamento (close), maxima (high), minima (low) e volume
(volume) de mais de 80 ativos da B3, nas escalas diaria, semanal, mensal e anual, no periodo de
2002 a 2024, totalizando 23 anos de dados. Todavia, esse caminho apresentou inconvenientes
relevantes e, por essa razao, foi desconsiderado. Entre os principais, destacam-se a obrigato-
riedade de criacao de conta em corretora; o uso de um codigo intermedidrio que funcionava
apenas como ponte entre R e MT5; e, por fim, a limitacao do proprio MT5, que opera de forma
adequada apenas em sistema operacional Windows, o que restringe a reprodugao deste estudo
em diferentes ambientes (distribuigoes baseadas em Uniz).

Neste contexto, o segundo sistema de extracao de dados foi escolhido e mantido como fonte
de informagoes do projeto. Uma vez que, esse sistema utiliza exclusivamente a linguagem R e
bibliotecas disponiveis no CRAN, entre elas a yfR, que se conecta ao Yahoo Finance e prové os
dados necessarios dos ativos da B3 sem conexoes intermediarias. Assim, por nao depender de
softwares auxiliares, este sistema conferiu maior versatilidade ao projeto, uma vez que dispensa,
além dos softwares auxiliares, também a mediacao de uma corretora de valores. Possibilitando,
dessa forma que o mesmo seja utilizado em multiplos sistemas operacionais, tais como: Win-
dows, Linux e MacOS. Entretanto, apesar das vantagens enumeradas, o método de extracao
de dados em questao apresenta limitacoes de volume de dados, ja que nem todos os ativos dis-
poem de dados completos nas escalas e nos periodos solicitados. Como consequéncia, dos mais
de 80 ativos que compoem o indice Ibovespa, apenas 30 puderam ser extraidos no momento da

execucao do presente trabalho, sendo estes listados na Tabela 3.1, apresentada a seguir.

Tabela 3.1: Conjunto de (30) ativos disponiveis para a consulta e extragao via api do yfinance
em R.

Tickers — Ativos

ABEV3 CMIG4 EMBR3 PETR3 VIVT3
BBAS3 CPFE3 GGBR4 PETR4 WEGE3
BBDC3 CPLE6 GOAU4 RADL3

BHIA3 CSNA3 ITSA4 UGPA3

BRAP4 CYRE3 ITUB4 SBSP3

BRFS3 EGIE3 LREN3 USIM5
BRKM5 ELET3 PCAR3 VALE3

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na tabela apresentada acima, Tabela 3.1, as siglas correspondem aos tickers dos ativos
extraidos do Yahoo Finance via api, descritos no Apéndice A. Esses tickers representam os
ativos que puderam ser requisitados por meio da api mencionada e que como base nas datas
de solicitagao (inicio e fim), bem como nas escalas (diaria, semanal, mensal e anual), retor-

navam mais de 75% das informacoes solicitadas. Tal porcentagem, minima, de retorno é um
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setup /requerimento da propria api para o envio das informagoes ao requerente.

3.2 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

O tratamento dos dados, no que tange ao sistema financeiro simulado, foi realizado sob a

perspectiva dos topicos apresentados abaixo.

e Tratamento de dados ausentes ou irregulares;
e Filtragem e anélise descritiva dos dados;
e Criagao de variaveis derivadas (médias moveis, volatilidade, retornos etc.);

e Definicao do grupo de classes.

TRATAMENTO DE DADOS AUSENTES OU IRREGULARES

O tratamento de dados ausentes foi avaliado sob duas perspectivas. A primeira relacionada
a propria estrutura “NAN” (not a number) que caracteriza a auséncia de dados. Neste caso,
o retorno da ap: de consulta no Yahoo Finance ja realiza o tratamento em relacao a auséncia
desses, uma vez que esta, performa, classificando como inapropriado o envio das bases que nao
satisfazem o limite minimo de 75% de informagoes disponiveis em relagao ao periodo e escala

solicitada, tal como apresentado a seguir (Figura 3.1).

Figura 3.1: Limite minimo de envio de dados.

Fonte: Elaborada pelo autor.

No exemplo da Figura 3.1, a plataforma de servigos Allos (ALOS3.SA) teve para a escala
semanal (weekly) disponivel apenas 23% dos dados solicitados, desta forma, a propria api
classificou como inapropriado o envio desses dados ao usuério.

Em relacao a segunda perspectiva, o tratamento de dados esta associado a variagao ou
magnitude destoante de alguns dos valores (pregos ou volumes) presentes no conjunto de dados,
0s quais no mercado financeiro frequentemente retratam o procedimento de split, inplit ou de
ajuste de pregos. No caso da UGPA3.SA (grupo Ultrapar), apresentado na Figura 3.2, o
processo realizado foi de split de agdes, no qual a empresa aumenta a quantidade de papéis
em circulagao, reduzindo proporcionalmente o preco unitario destes, sem no entanto alterar o
valor total aplicado pelos acionistas/investidores ou o valor de mercado da companhia, tal como

exemplificado por [38].
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Figura 3.2: Dados anuais da UGPA3.SA antes e depois do split de agoes.

UGPA3_yearly.csv X

Data: UGPA3_yearly.csv as Plain Text File

Fonte: Elaborada pelo autor.

Desta forma, os dados pré-split da Ultrapar (anteriores a 2007) foram removidos do conjunto
de anélise, para isso a regra apresentada na Equacao 3.1, estruturada via inspecao, foi aplicada.
% < % ou > 10; (3.1)

Assim, ao se aplicar a Equacao 3.1 sobre os valores de abertura, maxima, minima e fe-
chamento, da empresa Ultrapar o conjunto de dados referente ao periodo de 2002 a 2006 foi
removido, preservando apenas aqueles que representam a evolugao regular do ativo apos o pro-
cesso de split. Essa etapa, apesar de simples, é fundamental tanto para a anéalise descritiva
quanto para o treinamento dos modelos de aprendizado de maquina, uma vez que impede que
valores considerados outliers distorcam a distribui¢ao dos dados, favorecendo ou prejudicando
a selegao/escolha do ativo em questdo. Dessa forma, o mesmo procedimento foi estendido a
toda a base de dados, tendo como referéncia a escala anual, escolhida pelo autor do presente
trabalho como critério de filtragem na etapa de tratamento e selecao dos ativos.

Por fim, outras fontes de perturbacao nos dados, que eventualmente surgiram, também
foram corrigidas por meio da Equagao 3.1. Isso porque, embora inicialmente elaborada para
um proposito especifico, essa equagao mostrou-se eficaz em ajustar distor¢oes numéricas diver-
sas, uma vez que a mesma realiza a avaliacao do limite de corte estabelecido entre os valores

tabulares para a exclusao ou nao dos dados que venham a apresentar distorgoes.

FILTRAGEM

O processo de filtragem, e, portanto, de pré-selecao dos ativos, deu-se utilizando a escala
anual do conjunto de dados obtidos do yfinance, assim como mencionado na subse¢ao acima.
Tal escala foi utilizada, pois permitiu que longos periodos de dados fossem avaliados de forma
concisa. Neste contexto, como medida de corte e selegao (filtragem), trés critérios foram estabe-
lecidos, sendo os dois primeiros: a cobertura temporal de 23 anos consecutivos e completos (2002

a 2024) em relagao ao conjunto de dados avaliados, e o limite de prego méximo de fechamento
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no periodo mencionado, fixado arbitrariamente em R$ 250,00, um quarto do milhar. Deste
modo, os dois primeiros critérios, apresentados, foram definidos buscando assegurar que todos
os papéis possuissem séries historicas equivalentes e, ao mesmo tempo, permanecessem aces-
siveis aos investidores comuns, simulando um cenario em que se dispoe de recursos limitados,

mas com um histérico completo para analise.

Figura 3.3: Pre¢o méximo de fechamento (escala logaritmica [R$]) e frequéncia anual de pregos
com registros diferentes de zero por ativo entre os anos de 2002 e 2024. Elaborada pelo autor.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A aplicacao dos dois filtros mencionados anteriormente pode ser observada na Figura
3.3. Nela, para cada um dos 30 ativos avaliados, é apresentado o preco anual maximo em
escala logaritmica, acompanhado da respectiva frequéncia de anos disponiveis. A linha trace-
jada em vermelho indica o limite de preco de R$ 250,00, adotado como ponto de corte superior
para exclusao de papéis historicamente caros. Pelo referido processo de filtragem, foram man-
tidos apenas os ativos que, além de respeitar esse limite de preco, possuiam séries historicas
completas em todos os anos do intervalo estudado, ou seja, 23 anos de dados completos. Essa
selecao, resultante da exclusao de BHIA3, BRKM5, CMIG4, GGBR4, LREN3, UGPA3
e EGIE3, garantiu um conjunto de ativos mais homogéneos, acessiveis e historicamente con-
sistentes, adequado para a aplicagao do critério seguinte, o de definicao final dos ativos-alvo.

Assim, de posse do conjunto final de ativos candidatos, os 24 restantes foram avaliados sob a
perspectiva quantitativa de participagao no indice nacional da bolsa de valores, apresentado na
secao 2.2, Tabela 2.2. Nessa tabela constam os 8 ativos de maior participagao na composigao do
indice Ibovespa. Dentre esses, foi definido pelo autor que 4 seriam selecionados, sendo conside-
rados aqueles com maior representatividade percentual e pertencentes a setores distintos. Dessa

forma, chegou-se a seguinte composicao, apresentada a seguir:
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Tabela 3.2: Ativos selecionados para as simulagoes computacionais.

Ativo/Ticker Descrigao Setor Participagao [%]
VALE3 Vale S.A. Materiais Bésicos 10,810
ITUB4 Itat Unibanco Holding S.A. Financeiro 8,230
PETR4 Petréleo Brasileiro S.A. — Petrobras Petréleo, Gas e Biocombustiveis 6,496
SBSP3 Companhia de Saneamento Basico Utilidade Piiblica 3,602

do Estado de Sao Paulo — Sabesp

Fonte: Extraida de [5] - Alterada.

Neste contexto, tendo estabelecido os ativos finais de avaliacao, Tabela 3.2, é importante
salientar que embora tenham sido escolhidos 4 dos 8 primeiros papéis que compoem o Ibovespa,
tal escolha nao reduz a importancia das duas primeiras etapas/critérios de sele¢ao. Pelo contréa-
rio, tais critérios permanecem indispenséiveis, uma vez que possuem a capacidade de modificar
a lista em analise dos ativos de maior participagao no indice, isto em funcao da disponibilidade
destes, e por consequéncia o resultado final da sele¢ao. Deste modo, a escolha final reflete nao
apenas o peso percentual de cada ativo no indice ibovespa, mas também o limite de prego por

ativo, a consisténcia e a disponibilidade dos dados.

ANALISE DESCRITIVA DOS DADOS

Na anélisa descritiva dos dados, as séries historicas de Petrobras (PETR4.SA) sao utiliza-
das como exemplo descritivo, Figura 3.4. Tal avaliacao é de suma importancia para a compreen-
sao de dois fend6menos importantes. O primeiro associados a frequéncia temporal dos dados, os
quais sao dispostos nas escalas diaria, semanal, mensal e anual. E o segundo, que corresponde a
razao pelo qual as representacoes mais significativas de movimentacao da série sao dadas pelos
retornos e nao pelo nivel real dos precos.

Assim, analisando de forma generalista a escala diaria, da Figura 3.4, verifica-se que o con-
junto de pregos apresenta um alto nivel de detalhamento, com oscila¢oes rapidas causadas tanto
pelos movimentos de mercado de curto prazo (volume de negociagao) quanto por fatores sazo-
nais. Esse tipo de representacao apresenta uma periodicidade caracterizada por saltos bruscos

seguidos de correcoes, o que evidéncia o que conhecemos por “heterocedasticidade” da série.

Figura 3.4: Série historico dos pregos de fechamento |[R$| de petrobras (PETR4) nas escalas
diaria e semanal no periodo de 2002 a 2025.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Ja na escala semanal, como pode ser observado pela figura anterior, parte dos ruidos contidos
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nos dados diérios sao suavizados, o que possibilita uma visualiza¢ao mais clara dos movimentos
de médio prazo. Essa agregacao destaca oscilagoes que se estruturam em ondas, tornando mais
facil a deteccao de tendéncias mais solidas (também conhecidas como macrotendéncias) e ciclos
de valorizacdo e/ou desvalorizagdo. Assim, em séries semanais é normal que os padroes de
volatilidade se tornem mais claros, uma vez que os choques pontuais perdem forca em relacao
a consolidacao dos pregos ao longo dos pregoes.

Da mesma forma, nas escalas mensais e anuais (Figura 3.5) as oscilagoes de pregos ficam
ainda mais filtradas. Destacando-se apenas as variagoes que tém relevancia estrutural para
composicao da série historica. Assim, ao consolidar as observagoes de aproximadamente 20 a 23
pregoes para a escala mensal e de 250 pregoes em média para a anual, os ruidos de curto prazo
e eventos puramente especulativos de poucos dias praticamente desaparecem, o que possibilita
identificar com clareza as tendéncia e mudangas de regime do ativo avaliado, bem como as

amplas zonas de suporte e resisténcia que impedem que o prego do ativo se distancie da média
histérica acumulada.

Figura 3.5: Série historico dos pregos de fechamento |[R$| de Petrobras (PETR4) nas escalas
mensal e anual no periodo de 2002 a 2025.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Neste contexto, o processo de filtragem via escala/frequéncia dos dados (diaria, semanal,
mensal e anual) nos permite compreender a dindmica dos pregos de ativos financeiros em janelas

distintas. De modo que, cada escala fornece um tipo de informacao especifica, sendo a escala:

e diaria: o comportamento granular e heterocedéstico tipico do mercado financeiro no

curtissimo prazo;

e semanal: evidencia tendéncias intermediarias e suaviza a volatilidade diaria, permitindo

identificar padroes consistentes em horizontes de curto a médio prazo;

e mensal: destaca movimentos de médio prazo, refletindo ajustes sazonais e oscilacoes

relevantes sem o ruido de curtissimo prazo;

e anual: evidencia movimentos estruturais de longo prazo, associados a ciclos econémicos

mais amplos e & consolidagao de tendéncias.

J4, o segundo fené6meno, mencionado aqui, apoia-se no fato de que apenas observar os niveis

de precos nao ajuda a captar a dinamica do mercado financeiro, uma vez que esses valores sao,
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muitas vezes, representagoes especulativas associadas ao volume temporario das negociacoes
de um ativo, o que distorce a percepcao de suas variagoes e, por esse motivo, leva a perda
da correlagdo natural entre periodos (preco;/pre¢o;,_1). Desse modo, os retornos mostram-se
muito mais expressivos para a movimentacao da série, pois restabelecem de forma forcada a
referida correlacao, tornando-se essenciais tanto para a comparabilidade entre ativos quanto
para a geracao de sinais de decisao dentro da propria série temporal avaliada. Tal correlagao,
garante uma estacionariedade aproximada dos valores e facilita a modelagem dos algoritmos de
aprendizado de maquina.

Desta forma, e pela andlise desenvolvida até aqui, é razoavel definir que as escalas de
interesse para as séries temporais dos ativos da Tabela 3.2 sejam a semanal e mensal. Isto,
pelas caracteristica suavizadas ou menos ruidosa de seus movimentos de curto e médio prazo e
pela captacao dos ajustes sazonais de médio-longo prazo, fatores que atendem aos requerimentos
da modelagem em aprendizado de maquina.

Assim, a Figura 3.6, apresentada a seguir na escala mensal, pode ser tomada como referéncia
para a apresentacao dos perfis temporais dos ativos ITUB4, PETR4, SBSP3 e VALE3, sem

prejuizo a frequéncia semanal, a qual, assim como a primeira é um dos focos deste trabalho.

Figura 3.6: Série historico dos pregos de fechamento [R$| de ITUB4, PETR4, SBSP3 e VALE3
na escala mensal no periodo de 2002 & 2025.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Na série historica de ITUBA4, é possivel visualizar um perfil crescente com pontos de des-
continuidade (variagoes moderadas), perfil tipico de um ativo bancario consolidado. Contudo,
nota-se quedas acentuadas de carater pontual no entre periodo de 2007-2008, o qual é ca-
racterizado pela crise do setor financeiro estadunidense que se alastrou para as mais diversas

economias do mundo, e também no periodo inicial de 2020, materializando a crise de saude
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mundial da COVID-19.

Em contra partida, PETR4 apresenta um perfil bem mais volatil, marcado por longos
periodos de perda de valor com posteriores recuperacoes. Sendo o periodo de 2010 a 2015 o mais
marcante no grafico avaliado, e o qual retrata crises politicas internas somadas a queda do prego
do petroleo no mercado internacional. Ja, Sabesp (SBSP3), por outro lado, apresentou um
perfil de crescimento conservador de 2005 a 2015 seguido por um boom associado a microcenarios
de volatilidade até o presente momento, delineando, desta forma, uma forte tendéncia de alta
no contexto geral. Tendo, recentemente sido impulsionada pela atual tendéncia de privatizacao
da empresa por parte do governo estadual.

Por fim, a VALE3, assim como a Petrobras, pela forte exposicao ao mercado internacional
de commodities, apresenta um perfil volatil que faz com que os pregos de suas agoes oscilem
em torno de um valor médio de R$ 60,00 por acdo. De modo que, a empresa, apesar de possuir
um nivel de diversificacao de produtos superior 8 PETR4 ainda apresenta volatilidade similar,
visto que ainda esta muito ligada ao seu principal consumidor, a China, fato que representa um

risco de mercado relevante e o qual é refletido na evolugao histérica dos pregos da mesma.

CRIAGAO DE VARIAVEIS DERIVADAS

Em relacao a definicao de variaveis derivadas, o presente trabalho utilizou um sistema de
engenharia de atributos que criou uma sequéncia de varidveis secundarias buscando descrever
ao maximo o comportamento das séries financeiras analisadas. Tal sistema foi implementado
por meio da classe FeatureEngineer presente em [11], a qual gera automaticamente diferentes
indicadores a partir dos dados de fechamento e de volume, enriquecendo a base de dados em
diferentes horizontes/janelas (1, 3, 5, 20 e 30 periodos). Tais varidveis podem ser visualizadas
na Tabela 3.3, a qual também apresenta as variaveis principais (sublinhas): Date (data), Open

(abertura), High (méxima), Low (minima), Close (fechamento), Volume (volume).

Tabela 3.3: Conjunto de features avaliadas para cada ativos.

Feature Descrigao
Date Data associada ao prego avaliado do ativo objeto.
Open Prego de abertura do ativo objeto no pregao.
High Prego maximo do ativo objeto no pregao.
Low Prego minimo do ativo objeto no pregao.
Close Prego de fechamento do ativo objeto no pregao.
Volume Quantidade de negociagoes (volume de comercializagdo) do ativo objeto.
Return {num}c Retorno percentual acumulado em janelas de {num} pregdes
Volatility {num}c Volatilidade historica do ativo medida em janelas de {num} pregoes
Avg volume {num}c Volume médio negociado do ativo em janelas de {num} pregoes
EMA {num} Média movel exponencial do prego de fechamento calculada sobre {num} pregoes
VolumeChange {num} Variagao percentual do volume negociado em relagao a média dos altimos {num} pregoes
Returnlc_ EMA{num} Retorno do ativo em 1 pregao comparado com a EMA de {num} periodos

Returnlc_ SMA{num} Retorno do ativo em 1 pregéo comparado com a média movel simples (SMA) de {num} periodos

Fonte: Elaborada pelo autor.

Neste contexto, a criagao das variaveis derivadas teve como objetivo ampliar a capacidade

explicativa e preditiva dos modelos de aprendizagem, indo além do simples uso dos pregos brutos
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de fechamento. Visto que, em séries financeiras, movimentos de curto prazo sao influenciados por
fatores como volatilidade, tendéncia, liquidez e intensidade de negociagao. Por isso, cada grupo
de variaveis foi pensado com vista a capturar um desses aspectos considerados, inicialmente,
centrais.

De forma mais clara, podemos sumarizar e abstrair a ideia de cada uma dessas variaveis

pelas descricoes dos seus respectivos agrupamentos, apresentados a seguir.

e Retornos: variagoes percentuais acumuladas em diferentes janelas de tempo, permitindo

capturar movimentos de curto e médio prazo;

e Volatilidade: medida do risco recente do ativo, calculada como a dispersao dos retornos

em janelas moveis;

e Médias moveis (SMA e EMA): indicadores de tendéncia obtidos a partir do prego de
fechamento, no qual a EMA (ezponential moving average) atribui maior peso as observa-

¢Oes mais recentes em relagdo a SMA (simple moving average);

e Momentum (ROC): taxa de varia¢ao continua dos pregos, util para identificar a acele-

ragao ou perda de for¢a do movimento/tendéncia (de alta ou de baixa);

e Retornos suavizados: retorno de um periodo ajustado por médias moéveis, reduzindo

ruidos de curto prazo;

e Variacao de volume: comparagao percentual entre volumes negociados em diferentes

janelas, aproximando o efeito da liquidez.
DEFINIGAO DO GRUPO DE CLASSES

O grupo de classes no presente trabalho foi definido tal como apresentado na subsegao
2.4.1 (Métricas de Avaliagio de Modelos), mais especificamente no que tange o cendrio 1 de
investimento. Neste, o investimento é feito objetivando o acimulo patrimonial por meio de
multiplas compras. Assim, a classe definida como variavel alvo (dependente) foi a de compra
simples, a qual é construida sobre a varidvel derivada do retorno de janela de 1 periodo, de

modo que a regra de decisao segue a seguinte logica:

e Compra: ocorre quando o retorno esperado r; ¢ maior ou igual ao limite de referéncia
(LMR) previamente definido.
Nesse caso, quando o sinal de compra ¢ emitido entende-se que ha grandes chances de
valorizacao do ativo, considerando-se a relagao presente-passado associada ao retorno do

preco de fechamento, o que justifica a realizacao da operagao;

e Sem compra: ocorre quando o retorno esperado r; é menor que o limite de referéncia
definido.
Nessa situacao, a expectativa de ganho é considerada insuficiente, e a operacao nao é
realizada, tendo em vista a mesma relagao presente-passado avaliada no mecanismo de

compra.
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Assim, a estrutura descrita acima garante que a decisdao de compra esteja fundamentada
nao apenas no nivel bruto do preco de fechamento dos ativos, mas também na relacao direta
entre o retorno dos periodos anteriores da série histérica. Uma vez que, o retorno é a interacao
atrasada (ou adiantada a depender do contexto) entre os pregos do ativo avaliado.

Neste ponto, portanto, é importante elucidar o que foi definido como limite de referéncia
(LMR) na descri¢ao da classe objetivo (de decisao), e que é utilizado como ponto de operagao
no presente trabalho. O LMR trata-se de um valor estatistico extraido diretamente da série
histérica dos retornos de cada ativo, o qual é obtido por meio da avaliacao descritiva das
medidas de tendéncia central, ou seja, para cada ponto de retorno dos ativos-alvo em sua
respectiva escala (semanal ou mensal) as medidas de tendéncia central sao calculadas, tal como
apresentado na Tabela 3.4, e utilizadas como referéncia comparativa para a decisao de compra

(ou ndo) em relagao ao retorno testado do periodo seguinte.

Tabela 3.4: Avaliagao descritiva (tendéncia central) dos dados relativos ao retorno de 1 periodo
para os pregos de fechamento dos ativos-alvo.

Ativo Escala Minimo 12 Quartil Mediana Meédia 32 Quartil Maximo

PETRA4 0,0000 0,0139 0,0296  0,0397  0,0545 0,4825
VALE3 . 00000 0,0131 0,0298  0,0377  0,0517 0,5045
SBSP3 0,0000 0,0115 0,0277  0,0357  0,0495 0,3301
ITUB4 0,0000 0,0099 0,0248  0,0327  0,0446 0,3314
PETRA4 0,0003 0,0362 0,0707  0,0867  0,1072 0,6167
VALE3 . . 00007 0,0314 0,0665  0,0796  0,1120 0,3140
SBSP3 0,0000 0,0361 0,0633  0,0774  0,1046 0,3768
ITUBA4 0,0000 0,0238 0,0507  0,0637  0,0892 0,2784

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 3.4, tal como mencionado acima, apresenta os resultados dos calculos das medidas
de tendéncia central para os ativos selecionados. Esses valores nos permitem observar como cada
estatistica gera um limite de referéncia distinto tanto em relacao ao ativo como em relacao
a escala avaliada. Por exemplo, Petrobras tem um limite de referéncia de compra de 2,98%
(0,0298) na escala semanal considerando a mediana como referéncia estatistica para efetivar
um compra, ou seja, caso o retorno entre o prego atual e o anterior atinja esse limite, entao a
compra deve ocorrer. Sob essa perspectiva, valores menos conservadores, como o minimo ou o
primeiro quartil, tém a tendéncia em produzir um ntimero maior de sinais de compra, ja que
o critério de igualdade ou superagao é mais facilmente atendido. Por outro lado, medidas mais
conservadoras, como a média, a mediana (apresentada no exemplo acima) e o terceiro quartil,
tendem a elevar o nivel de corte, reduzindo a quantidade de operacoes, e assim, concentrando
as compras em momentos que teoricamente sejam de maior expectativa de valorizacao do ativo
avaliado.

Neste contexto, a escolha da medida de tendéncia central (MTC) a ser utilizada é de fato

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - INSTITUTO DE MATEMATICA E ESTATISTICA



METODOLOGIA 43

fator determinante, tanto para o treinamento quanto para as predicoes dos modelos de apren-
dizado de méaquina. De modo que, a Tabela 3.5 elaborada como parametro de decisao, e obtida

a partir das Tabelas B.1 e B.2, é apresentada a seguir.

Tabela 3.5: Média dos valores de tendéncia central referentes ao retorno dos precos de fecha-
mento classificados percetualmente em Compra e Sem Compra para os ativos-alvo (PETRA4,
VALE3, SBSP3, ITUB4).

Medi(}a (.?le Grupo Escala
Tendéncia Semanal [%] Mensal [%]
Minimo Compra 47,54 45,81
Sem Compra 52,46 54,19
19 Quartil g o g1 o0
WALt v Sercrjlo(r}noprflj)ra ?51:2?7) 3513251?
Média Sercrjlo(rjnoprflira 613?:88 é;:g
3 Qo Ser?loénoprflira é?:gg ég:gg
Maximo Ser(rjloglopr:l?)ra 905,0928 905?364

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Tabela sumarizada 3.5, os valores apresentados foram agregados pelas MTCs ao invés de
manter a separacao por ativo e escala, como nas tabelas anteriormente mencionadas, evidenci-
ando, assim, as médias percentuais gerais para cada grupo associado (“compra” e “sem compra”)
as medidas de tendéncia. Fato que permite consolidar os efeitos médios de cada estatistica e
produzir como informacao adicional o balanceamento da varidvel-alvo por medida.

Neste sentido, e buscando um conjundo de variaveis respostas com perfil naturalmente
balanceado e que permita a emissao de sinais de compra com maior frequéncia, a MTC mais
adequada aos propositos do presente trabalho sao os valores associados ao minimo da Tabela
3.4, os quais geram um conjunto de dados balanceados na propor¢ao semanal média de 47,54%
de dados “compra” contra 52,46% “sem compra”, e de 45,81% “compra” contra 54,19% “sem
compra’ na escala mensal.

Assim, no presente trabalho utilizou-se como limite de referéncia para os sinais de compra

a coluna de minimo da Tabela 3.4 para ambas as escalas testadas.

3.3 MODELAGEM PREDITIVA

A modelagem preditiva do presentes trabalho, deu-se de maneira compartimentalizada e

seguindo, desta forma, as etapas listas a seguir.

e Algoritmos utilizados;
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— Justificativa geral;
— Hiperparametrizacao e validacao cruzada;

— Quantidade de modelos testados.

e Escolha dos melhores atributos

Como caracteristica de criacao dos modelos de aprendizado de méquina, o conjunto de
dados foi particionado para todos os casos utilizando a proporcao 80%-20%. Na qual 80% dos
dados sao direcionados ao treinamento e 20% associados a etapa de teste dos modelos. De modo
que, em cada ano considerado, os doze meses completos foram utilizados como balizadores da
modelagem, preservando as variagoes sazonais ao longo do tempo. Assim, os anos de 2002 a
2017 compuseram a etapa de treinamento, enquanto o periodo de 2018 a 2021 foi reservado
para os testes, sendo os anos de 2022 a 2024 direcionados as operagoes avaliativas dos modelos
finais. Aqui, ainda é importante ressaltar que, apesar de todos os doze meses de cada ano terem
sido empregados para o treino e teste (como ja mencionado), dezembro nao foi incluido nas
operacoes de compra sinalizadas pelos modelos na etapa avaliativa. Isso porque, embora seja
importante para o aprendizado numérico dos modelos, o referido més apresente comportamento
de mercado pouco lucrativo, com baixa liquidez e alta volatilidade, o que poderia prejudicar

uma avaliagao pratica de desempenho das estratégias.

ALGORITMOS UTILIZADOS

Os algoritmos utilizados nas simulagoes computacionais do referido trabalho, sao os mes-
mos daqueles apresentados no capitulo 2. Sendo estes: o k-NN, arvore de decisao e a floresta
aleatoria, todos considerados algoritmos de aprendizado de maquina classicos de caracteristica
supervisionada.

Deste modo, k-NN foi utilizado no presente trabalho pela simplicidade técnica e concei-
tual, uma vez que este algoritmo tem como pressuposto a classificacao de novas entidades por
meio da comparacao da distancia entre os elementos vizinhos e o objeto em avaliagao. Adicio-
nalmente, este algoritmo se destaca por seu elevado custo-beneficio, visto que, combina baixo
esfor¢o de implementacao e interpretagao a resultados consistentes em diversos cenarios. Sob
tal perspectiva, o referido modelo foi ajustado (hiperparametrizado) utilizando o conceito de
pipeline em grade do sistema tidymodel da linguagem de programacao R, construido com base

em trés fatores principais.

e Numero de vizinhos (k): tal parametro controla a quantidade de elementos vizinhos
considerados durante a etapa de classificacao, influenciando diretamente o viés e a vari-

ancia do modelo. Assim, o mesmo foi posto a variar de 1 até 10, em passos unitérios.

e Funcao de ponderacao das distancias (weight_func): neste hiperparametro temos o
controle de como cada vizinho é ajustado em relacao a sua distancia ao ponto-alvo, dando

via modificagao da fun¢ao de ponderacao maior relevancia aos vizinhos mais proximos e
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reduzir o impacto dos mais distantes. De modo que, aqui foram testados trés formas
distintas de atribuir pesos aos vizinhos, sendo as formas rectangular, triangular e
gaussian. Sendo a primeira responsavel por atribui pesos iguais a todos os vizinhos, ao

passo que as demais privilegiam observagoes mais proximas do ponto a ser classificado.

e Poténcia da distancia (dist_power): este hiperparametro, em suma, representa o co-
eficiente p da equacao apresentada na sub-secao 2.3.2, o qual determina o tipo de equacao
a ser usado no célculo da distancia entre as entidades avaliadas, distancia Manhattan

(L1) e Euclidiana (Lg). Podendo, portanto, p ser definido como 1 ou 2.

Assim, a combinagao desses pardmetros resultou em uma busca combinada (grid search) de
10 x 3 x 2 = 60 configuracoes distintas do modelo. Em seguida, cada configuracao foi avaliada
em diferentes esquemas de validagdo cruzada (v = 3, v = 5, v = 7 e v = 10), totalizando
240 testes (60 x 4). Por fim, a selegdo do melhor conjunto de hiperparametros foi realizada
de acordo com a métrica da sensibilidade, a qual, de acordo com o apresentado na capitulo 2,
prioriza a correta identificagao do momento de “compra” mediante ao custo de oportunidade.

Jé& o algoritmo de arvore de decisao foi aplicado no presente trabalho pela sua capacidade
de predicao associada ao seu excelente processo de visualizacao hierdrquica, ambos aliados a
um eficiente sistema de (re)amostragem para a construgdo do processo de classificacao. De
modo que, essas caracteristicas geram uma garantia de maior generalidade e controle sobre o
modelo (com a definigdo da profundidade da arvore), além de favorecerem a interpretabilidade
das decisoes. Tal como no k-NN, este modelo foi calibrado utilizando o pacote tidymodels,
em uma estrutura de grid search, sendo avaliados os principais hiperparametros, os quais sao

apresentados a seguir.

e Custo de complexidade (cost_complexity): este hiperparametro controla a penaliza-
¢ao associada a adigao de novos ramos na arvore. De modo que, um custo de complexidade
mais baixo permite estruturas mais profundas e complexas, enquanto valores maiores de
custo favorecem as arvores mais simples e generalistas. Assim, pela capacidade em promo-
ver ou reduzir o processo de crescimento da arvore este hiperparametro esta diretamente
relacionado ao processo de poda, pois atua reduzindo divisoes que nao trazem ganho

substancial de desempenho ao modelo, evitando o processo de overfitting.

e Profundidade méaxima (tree_depth): este hiperparametro controla desde o inicio do
processo o numero de divisoes sucessivas da arvore. Dessa forma, regula a capacidade do
modelo em capturar relacoes nao lineares complexas, ao mesmo tempo em que previne
o sobreajuste (overfitting). Embora nao seja exatatamente um processo de poda como
regularmente conhecemos, este exerce papel semelhante no controle da complexidade do
modelo, estabelecendo um limite estrutural da arvore, caracteristica frequentemente ajus-
tada em abordagens de AutoML.

e Numero minimo de observagoes por né terminal (min_n): assim com pode ser

inferido pela nomenclatura do topico, este hieprparametro define o tamanho minimo para
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que um no seja considerado vélido. De modo que, valores mais altos restringem a criacao de
divisoes muito especificas, promovendo maior estabilidade do modelo e por consequéncia

reduzindo o owverfitting.

Utilizando o conjunto de hiperparametros apresentados acima, o grid search (grade de busca)
construido no presente experimento gerou um conjunto de avaliacao que totalizou 216 combi-
nagoes (6x6x6). Sendo cada configuracdo avaliada sob esquema de validagao cruzada com
diferentes nimeros de folds (v =3, v =5, v =7 e v = 10), somando, deste modo, 864 modelos
testados. Ao fim, a métrica de sensibilidade foi priorizada para a escolha do melhores conjunto
de hiperparametros.

Por fim, o modelo de floresta aleatéria também foi utilizado no presente trabalho por
se tratar de um algoritmo ensemble que se vale dos principais pontos positivos do modelo de
arvores de decisao para a criacao de multiplas instancias de avaliagao, ponto este que introduz
aleatoriedade tanto na selegdo dos preditores (mtry) quanto na amostragem dos dados (bag-
ging). De modo que, tal fato for¢a cada arvore a seguir caminhos diferentes, mesmo quando
treinadas sobre dados semelhantes, aumentando a diversidade do ensemble. Deste forma, esse
procedimento reduz de maneira significativa a variancia do modelo final e aumenta a robustez
preditiva, caracteristica fundamental em cenarios de elevada volatilidade. Assim, o presente
modelo foi calibrado por meio de cinco valores igualmente espacados para cada um dos trés

hiperparametros avaliados, como apresentado a seguir.

e Variaveis candidatas (mtry): corresponde & quantidade de variaveis preditoras escolhi-
das aleatoriamente em cada separagao da arvore, promovendo diversidade entre as arvores
e diminuindo a correlacao entre elas. Assim, buscando o melhor valor para o contexto do
trabalho associado a esta variavel, o limites da mesma foram fixados em 1 (limite inferior)

e p (limite superior), com p sendo a quantidade total de preditores do conjunto de dados;

¢ Quantidade minima de observagoes (min_n): determina o nimero minimo de ins-
tancias/observagoes necessarias para que um nd possa ser dividido, controlando, desta
forma, a granularidade da arvore e evitando que divisoes excessivamente especificas se-
jam geradas. Desta forma, a otimizagao dessa variavel se deu aplicando o intervalo de 2

instanceas a 30.

e Numero de arvores do ensemble (trees): este hiperparametro estabelece a quanti-
dade de arvores independentes que vao compor a floresta aleatéria, de modo que, valores
mais altos tendem a reduzir a variancia do modelo estabilizando as estimativas, embora
impliquem maior custo computacional pela criacao de novas instanceas. No processo de
otimizacao do referido hiperparametro foram considerados cinco valores igualmente espa-
cados entre 100 e 1000.

Na floresta aleatério assim como nos algoritmos anteriormente mencionados, também foi
realizado o processo de validagao cruzada. O que resultou na experimentagao de 500 modelos,

contabilizados da seguinte forma: 5 (mtry) X 5 (min_n) x 5 (trees) = 125 x 4 (cv) = 500.
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Finalmente, e ap6s todo o contexto da modelagem preditiva aqui apresentado, a Tabela 3.6

apresenta de forma resumida a quantidade de experimentos/modelos gerados.

Tabela 3.6: Quantidade de modelos gerados sem/com validagao cruzada.

Modelos Sem validacao cruzada Com validacao cruzada
KNN 60 240
Arvore de Decisao 216 864
Floresta Aleatoria 125 500
Toal 401 x 4 ativos — 1.604 1.604 x 4 ativos — 6.416

Fonte: Elaborada pelo autor.

ESCOLHA DOS MELHORES ATRIBUTOS

No que se refere & escolha dos atributos, dois procedimentos foram conduzidos em eta-
pas distintas. Na primeira etapa, adotou-se a estratégia de selecao pautada na relevancia e na
contribuigao média efetiva de cada variavel (derivada) ao processo de classificacdo dos ativos-
alvo. Esse procedimento foi conduzido utilizando um algortimo de aprendizado de maquina
baseado em arvores sem o processo de validagao cruzada, uma vez que o objetivo, nesta etapa,
era apenas o de rankear as variaveis testadas, buscando identificar aquelas de maior preponde-
rancia em suas respectivas escalas.

Mais especificamente, o modelo de floresta aleatoria foi utilizado para a obtencao das impor-
tancias relativas, tanto nesta quanto na etapa seguinte, executado separadamente por ativo-alvo
e por escala, sempre em dados de treino e com controle de reprodutibilidade. Aqui, as impor-
tancias resultantes das variaveis preditoras foram consolidadas por agregacao média dos seus
valores percentuais de contribuicao, de modo a produzir um ranqueamento global de atributos
para os ativos PETR4, VALE3, SBSP3 e ITUB4. Esse processo ordenou na escala ntimerica
de 100-0 % a importancia das variaveis preditoras para as frequéncias semanal e mensal, de
modo que, um corte arbitrario de 9% era necessario e foi estabelecido pelo autor. Assim, apenas
variaveis com importancia igual ou superior a 9% seriam consideradas para a etapa seguinte.

Na segunda etapa, buscando reduzir a dimensionaldiade do conjunto de dados e obter maior
generalizacao, reduzindo as chances de overfitting, adotou-se o processo de selecao progressiva
(forward selection - FS) de variaveis, conforme apresentado por [9]. Esse método teve por prin-
cipio a adigao, de forma sequencial, de variaveis preditoras ao modelo de ML utilizado. De modo
que, a cada nova inclusao, das variaveis pré-selecionadas o modelo era reestimado e avaliava-se a
métrica de desempenho que melhor descrevia o processo. Caso a métrica apresentesse melhora,
a variavel era mantida; caso contrario, descartada.

Por fim, apos a aplicagao das duas etapas de selecao de variaveis mencionadas, as quais
foram o ranqueamento inicial por importancia agregada com corte e a sele¢ao progressiva ori-
entada & decisdo, obteve-se uma lista final de preditores (apresentada no capitulo 4). Tal lista,
foi considerada como a que melhor descrevia as caracteristicas médias dos diferentes ativos e
escalas, assegurando maior homogeneidade na base de dados dos ativos-alvo e permitindo que
comparagoes futuras de resultados patrimoniais e de investimento sejam realizadas em cenéarios

equivalentes.
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3.4 SIMULACAO DO SISTEMA DE APOSTAS

As simulagoes associadas ao sistema de aposta, descrito na secao 2.1, foram implementados
no presente trabalho utilizando, assim como para a modelagem de aprendizado de maquina, a
linguagem de programagao R. Tal implementacao deu-se tendo como referéncia a roleta europeia
tradicional composta por 37 numeros (0 a 36), sendo o codigo estruturado com o objetivo de
emular da forma mais fiel possivel o funcionamento do jogo e, ao mesmo tempo, oferecer flexibi-
lidade para a avaliacao de diferentes tipos de apostas. Assim, o mesmo foi compartimentalizado

como o apresentado a seguir:

e Estrutura do algoritmo da roleta

e Parametros de entrada e critérios de contabilizacao dos resultados

ESTRUTURA DO ALGORITMO DA ROLETA

O algoritmo de simulacao da roleta de cassino foi estruturado de acordo com os componente
principais do referido jogo, sendo eles o conjunto de ntimeros, a classificagao em cores (vermelho
e preto) e a disposigdo em duzias e colunas; de modo que tais componentes permitiram o

desenvolvimento de duas funcoes essenciais ao processo, as quais sao apresentadas a seguir:

e Funcao de sorteio (girar_roleta): esta fungio é a responsavel por selecionar de forma
aleatoria um namero entre 0 e 36, representando o resultado de cada simulagao (rodada
da roleta). De sorte que, a fungao sample() é responsavel pela caracteristica aleatoria e

equiprovavel dos resultados.

e Funcgao principal de apostas (apostar): corresponde a estrutura a logica dos di-
ferentes tipos de aposta, abrangendo opcoes classicas como numero tnico, paridade
(par /impar), cor (vermelho/preto), duzias e colunas. De modo que, para cada caso, sao
definidos os critérios de vitoria e o valor de pagamento correspondente (e.g., 35:1 para
namero exato, 1:1 para paridade ou cor, 2:1 para duzia e coluna), os quais foram descritos

na sub-secao 2.1.1.

O sistema de simulagao da roleta ainda tem como funcionalidade adicional o controle de
saldo, o qual valida a existéncia ou nao de recursos para a nova rodada de aposta. Com isso,
caso seja necessario, a estrutura permite avaliar tanto o desempenho probabilistico de cada tipo

de aposta quanto a dindmica de variagao do capital sob diferentes estratégias.

PARAMETROS DE ENTRADA E CRITERIOS DE CONTABILIZAGAO DOS RESULTADOS

A defini¢ao dos parametros iniciais da roleta desempenha um papel fundamental no processo
de simulacao deste trabalho. Assim, para se ter uma comparacao entre o sistema de investimento
e o sistema de apostas, o capital inicial da roleta foi definido com base no valor do capital

de investimento calculado para o modelo que apresentou o melhor desempenho, mostrado na
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se¢ao 4.1.4. Como critério de parada, foi considerada tanto a reducao total do capital até zero
quanto o limite de rodadas (apostas) igual ao nimero de operagoes realizadas pelo sistema de
investimento mencionado anteriormente. Ja, o valor do aporte inicial da primeira rodada na
roleta foi definido para que representasse o montante minimo necessario que em uma simulacao
ideal com ganhos consecutivos utilizando a estratégia Streets of Gold, tenha havido condig¢oes
de igualar ou superar o resultado do modelo de investimento em acoes.

Por fim, o critério de contabilizacao foi criado para registrar, nada mais do que, o aspecto

financeiro do jogo da roleta. De modo que, a cada rodada o algoritmo registra:

e Saldo inicial e final;

Resultado do sorteio;

Status da aposta;

Historico agregado.

Assim, o sistema de contabilizacao descrito aqui desempenha papel de extrema importéancia
no processo de simulagao deste trabalho, haja visto que ele possibilita o registro dos resultados
das apostas (simuladas) na roleta. Sendo esse armazenamento essencial para que, em etapa
posterior, sejam realizadas as comparagoes entre o desempenho das estratégias de apostas e
os resultados obtidos por meio dos sistemas baseados em modelos de aprendizado de maquina

aplicados ao mercado financeiro.
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4. RESULTADOS

No presente e ultimo capitulo, de cardter técnico, sao apresentados os principais resultados
do referido trabalho, obtidos a partir de investimentos puramente recorrentes (livres) e daqueles
orientados por simulacoes computacionais. Sendo, os procedimentos computacionais realizados
com modelos de aprendizado de méaquina, os quais totalizaram mais de seis mil simulacoes
numéricas, e com o sistema do tipo fortuna, o qual simulou decisdoes puramente estocasticas,
analogas as apostas em um cassino. Neste contexto, o objetivo aqui é sintetizar os achados mais
relevantes, destacando o desempenho financeiro dos modelos avaliados, contrastando-os tanto
com os resultados de investimentos nao orientados por modelos quanto com aqueles provenientes
das apostas realizadas na roleta de cassino.

Deste modo, os resultados sao detalhados de forma progressiva, passando pela selecao das
variaveis preditoras utilizadas pelos modelos de aprendizado de maquina, pela evolugao patri-
monial das aplicagoes via entradas aleatorias e dos investimentos utilizando modelos estatisti-
cos, seguido pelas métricas de avaliacao dos modelos de melhor desempenho, chegando até os
resultados das apostas.

Assim, o capitulo estd organizado em duas se¢Oes principais: investimento em agoes do
Ibovespa e apostas na roleta de cassino, possibilitando nao apenas a exposi¢ao dos resultados
de cada uma das abordagens, mas também uma comparacao critica entre ambas, evidenciando

as implicacoes praticas dessa analise para a tomada de decisao em contextos de risco e incerteza.

4.1 INVESTIMENTO EM ACOES IBOVESPA

No que se refere aos investimentos em agoes, o presente trabalho tratou o processo sob a
perspectiva quantitativa e pelo prisma de investimentos recorrentes nao orientados, ou seja,
todas as entradas foram realizadas por sinais de compra emitidos por modelos de aprendizado
de méquina ou efetivadas sem nenhum critério matemaético, seguindo apenas o fechamento dos
pregos semanais e mensais.

Assim, nessa secao serao apresentados:
e as variaveis preditoras selecionadas para a modelagem preditiva;
e os resultados operacionais de entradas aleatorias e utilizando modelos de ML;
e as métricas de avaliagao dos modelos de melhor desempenho;

e caracteristicas do modelo escolhido como “campeao”.
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Neste contexto, vale destacar que os resultados operacionais serao apresentados anterior-
mente as métricas de avaliacao, e até mesmo aos parametros de modelagem, pois estes balizaram

a escolha tanto do ativo de melhor desempenho como do modelo que propiciou tal resultado.

4.1.1 VARIAVEIS PREDITORAS

Como mencionado no capitulo anterior (3), as variaveis preditoras foram escolhidas apos
duas etapas de selecao. Na primeira etapa, PETR4, VALE3, SBSP3 e ITUB4 nas escalas
semanal e mensal, definidas na subsecao 3.2, tiveram seus respectivos conjuntos de dados pro-
cessados pelo algoritmo da floresta aleatoria. Produzindo como resultado o rank da Figura 4.1,
no qual observa-se que determinadas variaveis assumem maior peso relativo na explicagao dos

sinais de compra, destacando-se como preditores centrais no processo de classificacao.

Figura 4.1: Atributos (features) com maior importancia média no processamento das predigoes
dos pontos de entrada nos ativos-alvo, considerando as escalas semanal e mensal.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Como resultado parcial, a ordenagdo da figura anterior (Figura 4.1) apresenta o ranque-
amento médio das importancias percentuais dos ativos-alvo. Sob tal perspectiva, nota-se que
atributos como retornos defasados e médias moveis apresentaram maior peso relativo, assu-
mindo papel central na explicagdo dos sinais de compra. Assim, e a partir desses resultados,
foram consideradas como relevantes as varidveis que obtiveram importancia média igual ou

superior a 9%, resultando na seguinte selecao de variaveis preditoras:

e Returnlc EMATL; e Returnlc  EMASD;
e Returnlc SMAT; e retorno_futuro;
e Returnle EMAS; e ROC 1.

Em etapa seguinte, buscando-se refinar o conjunto das variaveis preditoras, e consequente-

mente de reduzir as chances de overfitting, adotou-se o processo de selegao progressiva (forward
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selection - FS) de variaveis, conforme apresentado por [9] e na se¢do metodologica. Resultando
na escolha das variaveis preditoras Returnlec  EMA3 e Returnlc  EMADS. Tais varidveis, jun-
tamente com as definidas previamente pelo autor e apresentadas na Tabela 3.3 (Open, High,
Low, Close e Volume), compuseram, assim, o conjunto final de preditores utilizados em todas
as simulagoes dos modelos de aprendizado de méaquina realizadas neste trabalho.

Assim, podemos elencar o conjunto resultante de variaveis preditoras obtidas.

e Definidas pelo autor: e Obtidas pelo processo de selecao
de variaveis:
— Open;
— High; — Returnlc  EMAS;
— Low; — Returnlc  EMAS.
— Close;
— Volume;

Por fim, o resultado da selecao das variaveis preditoras orientou a modelagem preditiva
(se¢@o 3.3) do presente trabalho, uma vez que, tornou o processo de modelagem generalista e

com menor custo de processamento computacional.

4.1.2 RESULTADOS OPERACIONAIS

Antes de avaliar o desempenho operacional dos investimentos com modelos de aprendizado
de maquina, e mesmo antes de compara-los aos resultados obtidos pelo sistema de apostas, é
necessario estabelecer uma referéncia comparativa para essa modalidade de aporte financeiro,
a qual permita verificar se o emprego de técnicas computacionais sofisticadas, como as de
apredizado de méquina, sao justificadas. Para isso, o sistema de investimento de caracteristica
livre e recorrente (aleatério) em ativos da bolsa de valores é utilizado. Nessa modalidade, os
valores sao investidos sem o direcionamento de estratégias econométricas, fundamentalistas ou
de softwares computacionais, seguindo apenas a premissa de aportes recorrentes no fechamento

das escalas escolhidas (semanais e mensais). Tal como apresentado na Tabela 4.1, a seguir.

Tabela 4.1: Resultados semanais e mensais das compras realizadas de forma aleatoéria.

. Invest. Valor.da Retorno N¢ de

Ativo Escala carteira
[R$] [%]  compradas
[R3]

ITUB4 3.782,25  4.267,64 12,83 144
PETRA ( = 473293 560160 1835 144
SBSP3 8.959,09 13.389,12 49,45 144
VALE3 10.390,67 8.464,32  -18,54 144
ITUB4 866,55 978,00 12,86 33
PETR4 Mensal 1.088,89  1.283,70 17,89 33
SBSP3 2.069,82 3.068,34 48,24 33
VALE3 2.369,01 1.939,74 -18,12 33

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Em termos descritivos, na tabela acima (4.1), de investimentos no formato livre, a coluna
Ativo apresenta os ativos-alvo pré-selecionados na secao de 3.2 e utilizados como objetos de
investigagdo do presente trabalho. Também sdo apresentadas as escalas (semanais e mensais)
nas quais os investimentos foram realizados, coluna Fscala. Em seguida, verifica-se a coluna
Invest. [R$], a qual representa os valores totais aportados por ativo ao longo das 144 semanas
(escala semanal) ou dos 33 meses (escala mensal) de investimento (N? de compradas). Ainda
sobre a coluna Invest. [R$], observa-se que os valores aplicados variam de ativo para ativo. Essa
diferenca decorre essencialmente da variacao do preco de fechamento de cada ativo na data
de obtencao do mesmo, de modo que ativos com precos diferentes naturalmente demandam
montantes distintos de investimento.

Ja a coluna Valor da carteira [R$], representa o valor monetario final associado ao acumulo
das agoes, sendo 144 agoes para a escala semanal e 33 para a mensal, até novembro de 2024, apés
investimentos recorrentes e consecutivos de 3 anos (Invest. [R3[). Sob a perspectiva de aquisao
de ativos, vale ressaltar que, seguiu-se na presente analise a regra de aquisicao de apenas uma
agao por vez a cada periodo de investimento, de modo que, o nimero de operagoes de compra
representa exatamente a mesma quantidade de agoes acumuladas.

Particularizando a anélise aos resultados quantitativos dos investimentos de caracteristica
livre, fica evidente o comportamento do conjunto. Em termos de retornos percentuais, os ativos
equivalentes tém praticamente o mesmo desempenho tanto na escala semanal como mensal,
diferindo em média de 0,53 pontos percentuais positvios para a escala semanal. Todavia, a dife-
renga acentua-se quando comparado ativos distintos. Assim, escolhendo a escala mensal como
referéncia em fungdo do menor aporte (Invest. [R$]) realizado por ativo — fato que minimiza o
risco de exposi¢ao ao mercado, verifica-se que SBSP3 (48,24%) apresenta o melhor desempenho
dentre os quatro ativos, seguida por PETR4 (17,89%) e ITUB4 (12,86%), ao passo que VALE3
registrou resultado negativo, com perda de 18,12% do valor aplicado. Por fim, observa-se ainda
que, embora o volume investido varie conforme a quantidade de operacoes realizadas em cada
escala, a relagao entre investimento e retorno manteve-se consistente, reforcando a robustez das
tendéncias identificadas e apresentadas na sub-secao 3.2.

Tendo, entao, sido estabelecido o referencial de desempenho para o sistema de investimento
em acoes da B3, torna-se possivel avaliar de forma comparativa a efetividade do emprego de
técnicas de aprendizado de maquina neste contexto. Assim, a Tabela 4.2 é apresentada. Nela
os resultados dos investimento orientados por modelos de aprendizado de maquina, tais como:
k-NN, arvore de decisao e floresta aleatoria nas escalas semanais e mensais sao expostos.

Em termos gerais, a Tabela 4.2, a seguir, mantém a logica de exposicao dos resultados
introduzidos pela Tabela 4.1, de modo que sao apresentados os ativos avaliados (Ativo), o valor
total investido (Invest. [R$]), o valor final acumulado da carteira (Valor da carteira [R3]), o
retorno percentual (Retorno [%]) e o ntumero de compras efetuadas (N° de compras), mantendo
também a regra de aquisicao de uma acao a cada periodo de investimento. De forma adicional,
na coluna Modelo sao apresentados os modelos de aprendizado de maquina correspondentes a

cada conjunto de resultado.
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Tabela 4.2: Resultados semanais e mensais das compras realizadas utilizando os sinais dos
modelos de aprendizado de méaquina.

Operagoes semanais Operagoes mensais
. Invest. Valor.da Retorno N2 de Invest. Valor.da Retorno N2 de
Ativo Modelo [RS] carteira (%] compradas [RS] carteira (%] compradas
[R$] ’ P [R$] ’ P
ITUB4 1.692,45 1.956,00 15,57 66 401,70 474,18 18,04 16
PETR4 KNN 2.025,71  2.279,34 12,52 63 509,83 574,56 12,70 16
SBSP3 4.435,80  6.694,56 50,92 72 868,84 1.394,7 60,52 15
VALE3 5.494,92  4.479,86 -18,47 77 1.100,42 992,96 -9,77 16
ITUB4 A 1.747,55  1.985,64 13,62 67 276,06 326,00 18,09 11
PETRA4 r(‘l’;’re 2.182,60 2.46024 12,72 68 600,63 682,29 13,60 19
SBSP3 Decisio 3.566,48  5.485,82 53,82 59 1.061,30  1.580,66 48,94 17
VALE3 4437,26  3.580,92 -19,30 63 1.161,22 999,26 -13,95 17
ITUB4 201958 2.282,00 12,99 77 348,30 414,91 19,12 14
PETR4 Floresta 2.193,01  2.460.24 12,19 68 421,77 466,83 10,68 13
SBSP3 Aleatoria 4.07749  6.136,68 50,50 66 1.061,30  1.580,66 48,94 17
VALE3 4.942,02  3.978,80 -19,49 70 1.312,51 1.116,82 -14,91 19

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com base nos resultados da tabela acima, e considerando inicialmente a escala semanal
(operagoes semanais), é possivel notar que o rank de desempenho dos ativos esta disposto da
seguinte forma. Para o modelo k-NN| temos: VALE3 (-18,47%) na tltima posigao apresentando
desempenho negativo, seguida por PETR4 (12,52%) na terceira colocagao, ITUB4 (15,57%)
na segunda e SBSP3 (50,92%) na primeira posi¢ao, com desempenho aproximadamente 3,27
vezes maior que o segundo colocado (ITUB4). Para o modelo da floresta aleatoria, os valores
permaneceram proximos aos do k-NN, com uma leve alteracao negativa para ITUB4 e VALES,
que valendo-se do referido modelo apresentaram reducao em suas eficiéncias percentuais de
aproximadamente 2,58% e 1,02% respectivamente. Da mesma forma, a sequéncia de desempenho
permaneceu inalterada para a floresta aleatoria, estando VALE3 (-19,49%) na ultima posigao,
PETR4 (12,19%) na terceira colocagao, ITUB4 (12,99%) na segunda e SBSP3 na primeira
com 50,5% de retorno. Ja para a arvore de decisdo, o que mais se destacou foi o incremento
médio de 3,11% no desempenho de SBSP3 em relacao ao obtido com os dois primeiros modelos
apresentados, tendo esse ativo atingido incriveis 53,82 pontos percentuais de retorno em relacao

ao capital investido.

Tais resultados, quando comparados aos obtidos via investimentos livres e recorrentes (Ta~
bela 4.1) apresentam dois pontos que merecem destaque. O primeiro relacionado & PETRA4, que
no cenario utilizando modelos de aprendizado de maquina apresentou desempenho reduzido de
5,87%, em média. O segundo associado a SBSP3, que registrou aumento médio de 2,3% ao
utilizar os modelos de aprendizado (k-NN, arvore de decisao e floresta aleatoria) em relagao ao
formato livre de investimento. Sendo importantate ressaltar que, tal incremento no retorno de
Sabesp deu-se com um niamero médio e aproximado de apenas 66 operagoes de compra de agoes,
valor 2,19 vezes menor em comparagao ao registrado para o mesmo ativo no formato livre de

investimento. Tal resultado, evidencia a eficacia da modelagem para a SBSP3, ao proporcionar
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maior retorno com menor risco de exposicao ao mercado financeiro.

Na escala mensal, os ativos, que tiveram suas operagoes sinalizadas pelos modelos de apren-
dizado de méaquina, mantiveram a mesma ordem da observada na escala semanal, diferindo
apenas nos percentuais de retorno. De modo que, mesmo com retorno ainda negativo, VALE3
apresentou melhora de 9,53% na escala mensal utilizando o modelo k-NN como sinalizador de
operacao, de 5,54% com a arvore de decisao e de 3,56% utilizando o modelo de floresta alea-
toria. PETRA4, por sua vez, apresentou leves oscilacoes positivas na mudanca de escala, tanto
para o modelo k-NN (0,18%) e como para o da arvore de decisao (0,88%), com queda de 1,51%
do retorno ao utilizar o modelo de floresta aleatéria, todos tendo como referéncia comparativa
os valores da escala semanal. J4 ITUB4, com desempenho médio de 18,42% para a associacao
dos trés modelos, apresentou incremento interessante no retorno percentual com a mudanga
para a escala mensal, tendo um aumento de 2,47% ao utilizar o modelo k-NN, 4,47% ao utilizar
a arvore de decisao e de 6,13% na utilizagao da floresta aleatoria como sinalizador.

O ativo SBSP3, todavia, apresentou um cenéario contrastante. Uma vez que, ao utilizar o
modelo £-NN como sinalizador de operacao, o referido ativo teve um incremento de 6,7% em
relagao ao valor apresentado na escala semanal, atingindo incriveis 60,52% de retorno financeiro
na escala mensal. Contudo, utilizando as sinalizagoes de compras provenientes da arvore de
decisao e da floresta aleatoria, o ativo teve uma reducao de desempenho, ainda em comparacao
a escala semanal, de 1,56% e 1,98% respectivamente.

Por fim, ao compararmos os resultados da modelagem numérica (Tabela 4.2) aos obtidos nas
compras livres e recorrentes (Tabela 4.1), observa-se que, para ITUB4, tanto o modelo £-NN
(18,04%), como o da arvore de decisao (18,09%) e o da floresta aleatoria (19,12%) superaram
os resultados livres na escala mensal.

No caso da PETRA4, os modelos nao se mostraram mais eficientes do que a estratégia de
referéncia, uma vez que, os retornos percentuais dos investimentos realizados foram de 12,7%
para o k-NN, 13,6% para a arvore de decisao e de 10,68% para a floresta aleatoria, todos abaixo
do observado na estratégia aleatoria (17,89%). Ja em relacdo & VALE3, embora os resultados
tenham permanecido negativos, como ja visto para todas as formas e escalas de investimentos
deste ativo, os modelos de aprendizado de maquina ajudaram a reduzir parcialmente as perdas,
passando de -18,12% na estratégia aleatoria para -9,77% na sinalizacao de compra utilizando o
modelo k-NN, -13,95% na arvore de decisao e de -14,91% na floresta aleatoria. Para SBSP3, os
modelos proporcionaram ganhos expressivos, alcan¢ando uma média de 52,80% (KNN — 60,52%
e arvore de decisao e floresta aleatoria — 48,94%) em oposigao aos 48,24% do investimento livre,

evidenciando aqui a maior vantagem da modelagem preditiva.

4.1.3 METRICAS DE AVALIAGCAO

A luz dos resultados operacionais, apresentados na sub-se¢ao anterior (4.1.2), a andlise
subsequente concentrar-se nos casos especificos em que os resultados utilizando algoritmos de
aprendizado de maquina se destacaram em termos de desempenho. Deste modo, tais casos

(modelo associado a ativo) foram selecionados tendo como critério os quatro pontos a seguir:
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ganho relativo dos modelos em rela¢ao ao investimento livre (prioridade alta);

consisténcia entre modelos (k-NN, arvore, RF) na mesma escala, e;

e risco operacional (menos operagoes para igual /maior retorno), e;

unicidade na associacao ativo-modelo.

A partir desses critérios, foram escolhidos para analise os seguintes casos: SBSP3, modelada
com a arvore de decisao na escala semanal e com o modelo k-NN na escala mensal; e [TUBA4,
com sinalizacoes de compra via floresta aleatéria com periodicidade mensal. PETR4 e VALE3
por nao atenderem simultdneamente aos critérios: ganho relativo dos modelos utilizados e
robustez por escala, foram desclassificadas. Neste sentido, tais ativos e modelos serao discrimi-
nados segundo as métricas de avaliacao e desempenho tipicas dos algoritmos de aprendizado de

méquina, descritas a priori em termos tedricos na secao 2.4.

SABESP - SBSP3

Sabesp, como apresentado na Tabela 4.2, utilizando o modelo de arvore de decisao na
escala semanal, apresentou desempenho consideravel ao atingir retorno financeiro de 53,82%
sob o capital investido em trés anos. Tal performance, fica ainda mais evidente ao se analisar as
principais métricas de avalia¢ao deste trindmio (ativo—escala—modelo), assim como apresentado

na Figura 4.2, a seguir.

Figura 4.2: Desempenho semanal de SBSP3 aliado por métrica, considerando quatro diferentes
folds de teste-treino e utilizando o modelo de arvore de decisao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura acima (4.2), apresenta de forma sequéncial a acuracia, especificidade, precisao e a
sensibilidade do referido sistema. Sendo, os valores apresentados nos graficos, as médias obtidas

em cada um dos folds para os conjuntos de teste (barras laranja) e treino (barras azuis). Aqui
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hé dé-se salientar que, a performance do teste reflete o desempenho do modelo treinado com
o respectivo nimero de fold, utilizando o conjunto de treinamento de 2022 a 2024 (20% dos
dados) previamente separado para este fim. Neste contexto, é possivel verificar a estabilidade
do modelo em ambos os cenérios e para cada uma das métricas, uma vez que, em todas as
medidas (métrica associada um numero de fold) registradas pouca oscilagao é notada.

Essa estabilidade descaracteriza qualquer possbilidade de overfitting, um vez que, é sinal de
robustez e boa generalizagao. Isto tendo em vista que, o overfitting se manifesta tipicamente por
um desempenho muito superior no treino em relagao ao teste, especialmente com alta variancia
entre folds. No caso de SBSP3 semanal, observa-se o oposto, de modo que, as métricas de
teste sao comparaveis ou até superiores as de treino, como no caso da sensibilidade que tem
valores minimos de 91,07% no teste contra 89,10% no treino, de acordo com a Figura 4.2. Esse
comportamento é incompativel com overfitting e sugere que o modelo foi capaz de capturar
regularidades/padroes reais do fenémeno de compra estudado.

A Tabela 4.3, que apresenta as métricas de avaliagao para SBSP3 semanal em termos médios,
corrobora com o mencionado anteriormente. Nesta, é possivel verificar percentualmente que a
oscilagao média dos desempenhos entre as métricas de avaliagao fica em torno de 1,14%, estando
a média das métricas de treinamento proxima da média de teste (88,17% e 87,03%). Essa

avaliacao, apesar de pouco convencional, apresenta o comportamento global entre teste e treino.

Tabela 4.3: Resultados percentuais médios das métricas de avaliacao de SBSP3 na escala se-
manal usando o modelo de arvore de decisao.

Média Treino [%] Meédia Teste [%] Diferencga |%]

Acuracia 87,52 87,74 -0,22
Especificidade 86,89 82,14 4,75
Precisao 88,63 85,60 3,04
Sensibilidade 89,65 92,63 -2,99
Média 88,17 87,03 1,14

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nesse sentido, é possivel notar pela tabela acima que as diferengas percentuais entre treino
e teste para a especificidade e precisao apresentam uma variacao superior a 3,00 pontos per-
centuais, fato que em muito casos poderia ser considerado como de atencao. No entanto, tais
diferencas, nao devem ser tratadas como um alarme, visto que estao basicamente ligadas ao
fold 10. No qual, a média de deteccao de falsos positivos (classificagdo de pregos elevados como
sendo baixos) utilizando os dados de teste teve leve redugao no desempenho, o que pode ser
entendido por um possivel desbalanceamento da base de teste que eventualmente, no periodo
selecionado (2022 - 2024), apresentou mais casos verdadeiros positivos (sensibilidade alta) do
que pontos erroneos de compra do ativo.

De forma direcionada, nota-se que a acurécia dos testes (87,74%) demonstra alta capacidade
de predicao ao classificar corretamente tanto os momentos de prego realmente baixo (verdadeiros
positivos) quanto os de prego “nado baixo” (verdadeiros negativos) em relagdo ao total das

predicoes realizadas. Por conseguinte, a especificidade, dentre as quatro métricas avaliadas, é a
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de menor taxa percentual (82,14%). No entanto, apesar de reduzida, apresenta boa capacidade
em discriminar falsos sinais de compra, visto que a performance global do modelo em termos
de retorno financeiro atingiu alto desempenho. Em outras palavras, o modelo foi eficaz em nao
comprar em momentos ruins, registrando cerca de 82% de acertos nesse aspecto, o que impediu
o investimento de capital em momento nao tao propicio.

A precisao, por sua vez, atingiu valor médio no teste de 85,6%, indicando que, em apro-
ximadamente 85% das vezes em que o modelo recomendou uma compra, essa recomendagao
correspondeu a um momento verdadeiramente favoravel (prego realmente baixo). Assim, tal
métrica é de extrema importancia aos propoésitos do presente trabalho, pois, como ja apresen-
tado, ao utilizar modelos de aprendizado de méquina o processo de investimento fica restrito
a poucas operacoes de compra quanto comparado ao formato livre, o que torna ainda mais
crucial a assertividade das entradas realizadas.

Por fim, a métrica da sensibilidade que representa o proposito do trabalho teve valor médio
na etapa de teste de 92,63%, o que corrobora com o excelente retorno financeiro dos inves-
timentos em Sabesp na escala semanal usando o modelo de arvore de decisao. Deste modo,
o referido valor indica que em que em aproximadamente 92% dos momentos que o preco de
SBSP3 estava realmente baixo, o modelo acertou ao recomendar uma compra. Descrevendo o
que é considerado como um baixo custo de oportunidade.

Partindo para a escala mensal, e utilizando o modelo k-NN, Sabesp atingiu o mais alto valor
de retorno percentual dentre todas as combinacoes e contextos avaliados, cerca de 60%. Desse
modo, é razoavel a avaliacao das métricas de desempenho para o referido cenéario, tal como
feito anteriormente para a escala semanal, buscando validar a modelagem utilizada ou refuta-la
frente a possiveis vicios. Assim, a Figura 4.3, a seguir, apresenta as métricas de avaliacao de

SBSP3 na escala mensal usando o modelo dos k-vizinhos mais proximos.

Figura 4.3: Desempenho mensal de SBSP3 aliado por métrica, considerando quatro diferentes
folds de teste-treino e utilizando o modelo £-NN.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Pela avaliacao da figura acima, duas questoes surgem de forma explicita. As quais sao: a
invariabilidade dos resultados dos testes em relagao ao treino e a diferenga marcante dos de-
sempenhos associados & acurécia e a sensbilidade. Em relagao a invariabilidade dos resultados
dos testes, observa-se que os valores por fold em cada uma das métricas nao se alteram dentro
do mesmo conjunto de avaliagao. De forma que, o desempenho da precisao nos testes perma-
neceu constante em 82,6%, independentemente do nimero de folds (3, 5, 7 ou 10) adotado
no treinamento do modelo testado. A especificidade em aproximadamente 81,0%, seguida pela
acuracia que também manteve constante o desempenho de 76,6% nos testes. Por fim, verifica-se
que a sensibilidade teve cerca de 73,1% de desempenho nos testes ao longo dos quatro cenérios
avaliados (folds). Tal invariabilidade, em geral, ndo representa um problema se avaliada de
forma restrita aos testes, pois como os 20% dos dados separados para essa etapa (dados de
2022 - 2024) se mantém inalterados, entao ao aplica-los a um mesmo modelo nenhuma variagao
deveria ser observada, mantendo assim o resultados constantes.

Todavia, ao considerar que a avaliagao dos testes também deve levar em conta a variagao
entre os modelos treinados com diferentes folds, é razoével esperar que, em pelo menos um
dos casos, o desempenho no conjunto de teste real reflita, de forma proporcional, as variagoes
do treinamento. Isso porque, em um modelo bem ajustado, independentemente de como os
dados de treinamento sao distribuidos entre os folds, o desempenho em dados nao vistos deve
reproduzir de forma consistente as variagoes internas do processo de aprendizado. Assim, essa
invariabilidade dos desempenhos associados aos testes aproxima o presente modelo do diagnos-

tico de sobreajuste na modelagem (overfitting).

Tabela 4.4: Resultados percentuais médios das métricas de avaliagao de SBSP3 na escala mensal
usando o modelo de k-NN.

Média Treino [%] Meédia Teste [%] Diferenca [%]

Acuracia 85,49 76,60 8,90
Especificidade 83,10 80,95 2,15
Precisao 86,65 82,61 4,04
Sensibilidade 87,92 73,08 14,84
Média 85,79 78,31 7,48

Fonte: Elaborada pelo autor.

A ideia de sobreajuste, no entanto, nao pode ser estruturada apenas sobre a observagao
de invariabilidade nos desempenhos. Mas deve ser apoiada por uma marcante defasagem entre
os resultados do modelo treinado em relacao aos alcancados na etapa de teste. Desse modo,
o segundo ponto suscitado no inicio da discussao, aqui realizada, vem a corroborar de forma
decisiva para a classificacao de overfitting do modelo avaliado. Uma vez que, a defasagem é
claramente evidenciada nas métricas de acuracia e sensibilidade, nas quais diferencas médias
entre treino e teste atingem aproximadamente 8,90% e 14,89%, como pode ser comprovado
pela analise da Figura 4.3 e da Tabela 4.4. Esses valores evidenciam a perda de desempenho em
relacao a dados nao vistos durante a modelagem, mas também mostram uma falha consideravel

do modelo em reconhecer corretamente a classe positiva (erro do tipo I), o que é especialmente
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problematico em situacoes onde se deseja detectar a referida classe, como é o caso do presente
trabalho.

Assim, mesmo tendo atingido o elevado valor de 60,52% de retorno financeiro, com apenas
R$ 868,84 investidos e com o quarto menor nimero de compras (15) dentre todas as avaliagoes
realizadas. O ativo SBSP3, na escala mensal utilizando o algoritmo de aprendizado de maquina

k-NN com sinalizador de entradas/compras deve ser desconsiderado das comparagoes futuras.

ITAU UNIBANCO - ITUB4

Do trinémio ativo—escala-modelo, ITUB4 na escala mensal modelado com o algoritmo de
floresta aleatoria, foi dentre todos os sistemas avaliados, a terceiro op¢ao que melhor se adequou
aos critérios descritos no inicio da presente analise. Ao longo do periodo dos trés anos avaliados
(2022 - 2024), esse ativo recebeu um total de R$348,30 em aportes orientados por algoritmo
de aprensizado de maquina, distribuidos em 14 operacoes no mercado de agoes. De tal sorte
que, o valor da carteira nas referidas condigoes atingiu R$ 414,91, o que descreve um retorno
acumulado de 19,12%.

Em relagao aos desempenhos das métricas de avaliagao, apresentados pela Figura 4.4. [TUB4
teve comportamento caracteristico de um sistema bem modelado, sem indicios de sobreajuste
(overfitting). Foi observado regularidade nos resultados, com os desempenhos de treino e teste
permanecendo proximos entre si sob diferentes configuragoes da validacao cruzada. Nao obs-
tante, para a maioria das métricas, houve uma leve melhora no desempenho a medida que o

niamero de partigoes (folds) da validac¢ao cruzada aumentou.

Figura 4.4: Desempenho mensal de I'TUB4 aliado por métrica, considerando quatro diferentes
folds de teste-treino e utilizando o modelo de floresta aleatoéria.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A acuracia, apresentada no grafico acima, é estavél e progressiva. De modo que, o treino
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tem desempenho inicial de 84,7% e o teste de 80,4% com trés folds, atingindo o ponto maximo
em dez folds com 86,4% para o treino e de 84,8% para o teste. Isto mostra que, a proporcao
de previsoes corretas (de compra e nao-compra) é alta mas nao chega ao patamar de 100%,
o que é esperado em contextos reais de predicao. No que concerne a sensibilidade, o melhor
desempenho de treinamento foi atingido ao se utilizar cinco folds, 89,0%. Para a etapa de teste,
a estabilidade foi atingida também no quinto fold, com 88,5% de desempenho. Esses valores
mostram que o modelo é capaz de detectar, com alta confiabilidade, as situacoes de interesse,
ou seja, de pontos de compra, o que reforca sua adequacao ao objetivo do estudo.

Para a precisao, verifica-se que na etapa de treinamento os folds trés (90,8%) e dez (90,1%)
tém maior desempenho que os folds cinco (86,6%) e sete (88,7%). Essa diferenca no desem-
penho dos folds mencionados, contribui para o aumento da média geral de treino, que atinge
89,05%, conforme apresentado na Tabela 4.5. J4 para a etapa de teste da referida métrica, te-
mos o primeiro fold com 81,5% de desempenho e os seguinte com 85,2%, valores que produzem
um resultado médio de aproximadamente 84,25% de desempenho, e gera uma diferenca final
de apenas 4,79 pontos percentuais em relagao ao treinamento. Essa diferenca, apesar de ser
considerada moderada para os padroes do presente trabalho, mostra que o modelo tem boa
capacidade de generalizacao. De modo que, é possivel inferir que a cada dez recomendacoes de

compra oito realmente sao compras interessantes.

Tabela 4.5: Resultados percentuais médios das métricas de avaliagao de I'TUB4 na escala mensal
usando o modelo de floresta aleatoria.

Meédia Treino [%| Meédia Teste [%] Diferenga [%]

Acuracia 85,44 83,70 1,74
Especificidade 84,75 78,75 6,00
Precisao 89,05 84,26 4,79
Sensibilidade 87,51 87,50 0,01
Média 86,69 83,55 3,13

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ja, a especificidade dentre as métricas avaliadas é a que apresentou maior discrepancia
entre a média do treinamento em relacao a de teste, como pode ser verificado na tabela acima a
mesma atingiu o valor de 6,0 pontos percentuais. Tal diferenca, esta associada primordialmente
ao perfil da série historica do referido ativo, que como apresentado na analise descritiva dos
dados (Capitulo 3) tem tendéncia crescente com periodo de forte descontinuidade. De modo
que, tais descontinuidades nao sao interpretadas corretamente pelo modelo e geram um namero
elevado de falsos positivos, prejudicando o desempenho da referida métrica.

Por fim, utilizando todo o conhecimento gerado pelos resultados apresentados, e os trés
sistemas que atenderam simultaneamente aos critérios de: ganho relativo, consisténcia entre
modelos, risco operacional e unicidade na associacao ativo-modelo, chegamos a seguinte classi-

ficacao de importancia da associacao ativos—escalas—modelos:
12 posigao: SBSP3 semanal usando arvore de decisao;

22 posigao: ITUB4 mensal usando floresta aleatoria, e na;
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32 posigao: SBSP3 semanal usando k-NN (desconsiderado devido a suposigao de owverfit-
ting).

4.1.4 SISTEMA ESCOLHIDO

A presente sec@o tem por objetivo apresentar o sistema de investimento que, apos todas as
avaliacoes e critérios estabelecidos, foi definido como o “campeao”, sendo considerado o sistema
balizador para os investimentos orientados por modelos de aprendizado de maquina no contexto
do presente trabalho.

Neste sentido, tomou-se como referéncia o rank exposto na subse¢ao anterior (4.1.3), bem
como os resultados semanais e mensais das compras realizadas a partir das sinalizacoes dos
modelos (Tabela 4.2). De modo que, a escolha final recaiu sobre o ativo Sabesp (SBSP3) na
escala semanal utilizando o modelo de arvore de decisao, visto que, dentre os modelos de melhor
desempenho, este foi o tinico sistema que, simultaneamente, superou os retornos da modalidade
de investimento livre, atendeu aos critérios estabelecidos na etapa de anélise das métricas de
avaliacao e ainda apresentou retorno financeiro percentual superior ao acumulado pela taxa
Selic (33,76%) [39] nos trés anos avaliados, reforgando sua relevancia como referéncia central
neste estudo. Assim, na Tabela 4.6 sao apresentados, de forma resumida, o resultado financeiro

e os principais parametros do sistema descrito.

Tabela 4.6: Resultado financeiro e parametros do sistema de investimento SBSP3 semanal
usando arvore de decisao.

Resultado financeiro Parametros e atributos do modelo
Ativo SBSP3 Modelo Arvore de decisdo
Escala Semanal Custo'de 0.0001

complexidade
Investimento  R$ 3.566,48 Profundidade 3
maxima
Minimo de
Valor.da R$ 5.485,82 observagoes por 5
carteira A
noé
Retorno 53,82% Validagao cruzada 10
Nimero de 59 Meétrica de teste Sensibilidade
Compradas
R o 2022 Média do treino 89,67%
de teste
Periodo final 2024 Média do teste 93,75%
de teste

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Tabela 4.6, observada acima, verifica-se que o sistema de investimento para SBSP3 ope-
rando em escala semanal e orientado pelo modelo de arvore de decisao, apresentou desempenho
significativo ao longo do periodo avaliado (2022 - 2024). Tendo este, valorizacao de 53,82%,

passando dos R$ 3.566,48 de investimento inicial ao valor acumulado de R$ 5.485,82 (carteira
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de investimento). Tal incremento financeiro, foi obtido a partir de 59 operagoes sinalizadas pelo
modelo. O qual foi parametrizado com arvores de profundidade maxima de trés niveis, com
um minimo de cinco observacdes por nd, com custo de complexidade de 10™* e dez folds de
validacao cruzada.

Por fim, todo o sistema foi calibrado e processado tendo como base a métrica de sensibi-
lidade, a qual possibilitou a avaliagao e reducao do custo de oportunidade na sinalizagao de

pontos de compra.

4.2 APOSTAS NA ROLETA DE CASSINO

Tal como descrito na subsecao 3.4, a simulagao do sistema de aposta foi realizada utilizando,
como parametros financeiros de entrada, os dados finais do sistema de investimento modelado
para SBSP3. Isto pois, sob as mesmas condi¢oes de aporte financeiro torna-se possivel a com-
paracao de desempenho entre os sistemas.

Deste modo, o capital inicial definido no cédigo escrito em linguagem de programacao R
para a roleta de cassino foi de R$ 3.566,48. Como critério de parada, a restricao de reducao
do capital a zero e o limite de 59 rodadas (apostas) foram adicionados. Uma vez que, nao se
admite saldo negativo acumulado nesse tipo de sistema e, além disso, nao se deve ter mais de
59 oportunidades de crescimento de capital, haja vista que o modelo apresentado na subsecao
4.1.4 dispendeu exatamente essa quantidade de operacoes para atingir o retorno percentual
apresentado de 53,82%. O aporte inicial da primeira rodada foi fixado em R$ 68,00. Esse valor
foi escolhido por trés motivos: primeiro, por representar o minimo necessario para que, em uma
simulagao ideal de 59 ganhos consecutivos utilizando a estratégia Streets of Gold, fosse possivel
superar o retorno percentual alcangado pelos modelos de aprendizado de méaquina; segundo,
por ser o menor valor inteiro que permite a divisao exata entre as quatro double streets dessa
estratégia, e por fim, por se tratar de um capital acessivel ao grande ptublico.

Assim, sob tais condigoes e utilizando a estratégia de aposta Streets of Gold (2.1.2), as si-
mulacoes para a roleta de cassino obtiveram os resultados por rodada discriminados nas tabelas
do Apéndice D (Tabelas D.1, D.2 e D.3). De forma consolidada, tais resultados encontram-se

resumidos na Tabela 4.7, apresentada a seguir.

Tabela 4.7: Resumo do resultado financeiro da simulacao de aposta na roleta de cassino, apre-
sentando os valores base, os valores médios e os valores extremos.

Investimento Ganhos/perdas da Resultado da Capital N© rodadas
nas rodadas [R$] rodada [RS$] rodada|R$)] acumulado [R$]
12 e menor 592 e maior Menor Maior Menor Maior Menor Maior  Final () (+)
25 34
64,00 160,00 -160,00 128,00 0,0 288,00 3.534,00 4.302,00 3.662,00

(42,37%)  (57,63%)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Tabela 4.7, acima, os resultados da roleta de cassino sao apresentados em cinco blocos

distintos. Os valores dos investimentos, os ganhos méximo e minimos registrados, os resultados
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extremos obtidos, a evolugao do capital acumulado e o nimero de rodadas realizadas.

Em relacao aos valores dos investimentos, obeserva-se que o 12 aporte também representa o
menor valor aplicado. Isto ocorre essencialmente, pois a primeira rodada trata-se de um investi-
mento sem correcao de perdas. De modo que, o aporte maximo somente pode ser atingindo, de
acordo com a estratégia Streets of Gold (2.1.2), a partir da segunda rodada caso tenha ocorrido
perda na etapa de abertura. Sendo o referido valor R$ 160,00. Assim, conclui-se que a tultima
rodada (599) foi precedida de uma aposta deficitaria, ao passo que a mesma registrou aporte
maximo.

Quanto aos ganhos, verifica-se que os maiores resultados ocorreram justamente nas rodadas
de investimento méaximo, de modo que, o melhor desempenho em uma rodada atingiu R$ 288,00,
com saldo positivo de R$ 128,00, enquanto o pior resultado foi de R$ 0,00, implicando a perda
integral do valor aportado (R$ 160,00). Em termos de ganhos consecutivos, a maior sequéncia
atingida foi de nove rodadas, comecando na 92 a partir de um aporte de valor méaximo, até a
17° rodada com aporte minimo, acumulando R$ 384,00 de ganho financeiro via R$1056,00 de
resultado acumulado, mediante a R$ 672,00 aportados.

No tange a variacao do capital acumulado ao longo das rodadas, nota-se que o menor
valor atingido foi o de R$3.534,00, valor esse inferior ao capital inicial disponivel. J4, o maior
capital acumulado alcancou R$ 4.302,00, representando um incremento de 20,62% sobre o
capital inicial. Ao término da simulagao, o capital final acumulado foi de R$ 3.662,00 (2,68% de
retorno), valor proximo ao minimo observado, evidenciando que as perdas superaram os ganhos
no fechamento do ciclo das 59 rodadas. Por fim, observa-se que nas simulacoes da roleta, cerca
42,37% das rodadas tiveram resultados negativos e 57,63% positivos, evidenciando o baixo
retorno percentual deste sistema.

Neste contexto, fica evidente que os aportes financeiros na roleta de cassino, mesmo com
o auxilio de uma estratégia elaborada de execugao, como a apresentada, nao configura uma
alternativa viavel de aplicacao de capital em cenérios nos quais o objetivo final seja a evolugao
patrimonial. Isto porque, conforme verificado na anélise acima, apds 59 rodadas, esse sistema
apresentou desempenho aproximadamente 20 vezes menor que o registrado para o sistema
selecionado na subsegao 4.1.4 (SBSP3-semanal-arvore de decisao, 53,82%), de investimento
orientado por modelos de aprendizado de maquina. Sendo assim, a roleta de cassino é uma
alternativa restrita ao entretenimento dos apostadores e daqueles que desejam compreender os

efeitos da aleatoriedade em sistemas estocasticos.
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5. CONCLUSOES E SUGESTOES

O presente trabalho teve como objetivo principal a criacao e comparacao de dois sistemas
de aporte de capital em busca de lucros de curto e médio prazo. Para tanto, foi desenvolvido em
linguagem de programacao R um ecossistema composto por modelos de aprendizado de maquina
direcionado aos investimentos na Bolsa de Valores do Brasil — B3, e um sistema de simulagao
computacional de apostas do tipo roleta de cassino. De modo que, fosse possivel a comparacao
quantitativa de desempenho destes sob circunstanceas bem definidas de performance financeira

e processamento computacional.

No que diz respeito & modelagem de aprendizado de maquina, foram avaliados, em nivel
experimental e teorico, dois algoritmos classicos e um método combinado (ensemble), todos
devidamente descritos no presente texto. Sendo estes: os k-vizinhos mais proximos (k-NN), a
arvore de decisao e a floresta aleatoria, aplicados em experimentos computacionais envolvendo
a evolucao temporal dos precos dos ativos analisados, em busca de sinalizagoes de compra que

produzisse a maior evolugao patrimonial possivel frente ao investimento realizado.

Neste contexto, as simulagoes envolvendo algoritmos de aprendizado de maquina foram
conduzidas com quatro dos ativos mais representativos, do indice Ibovespa: PETR4, VALES3,
ITUB4 e SBSP3. Os quais experimentaram as multiplas combinagoes de escala (semanal e
mensal) junto aos modelos apresentados acima. Destas combinagoes, o modelo de arvore de
decisao aplicado & SBSP3 na escala semanal apresentou o melhor resultado geral. Atingindo,
esse sistema, o incrivel retorno acumulado de 53,82% no periodo avaliado de 2022 a 2024,
superando tanto os investimentos livres e recorrentes (sem sinalizagdo de modelos) quanto o
retorno acumulado da taxa de juros Selic no mesmo periodo (33,76%). Demonstrando, assim,
a resiliéncia da modelagem preditiva na detecgdo de oportunidades/pontos de compra com
elevado potencial de valorizagao. Cabe, ainda, destacar, que I'TUB4 na escala mensal modelado
pelo algoritmo de floresta aleatoria também apresentou resultados interessantes frente ao seu
proprio perfil de grande volatilidade; no entanto, nao superou a caracteristica crescente de

Sabesp.

Sob tal perspectiva, o sistema de aposta do tipo roleta de cassino nao conseguiu atingir se-
quer metade do desempenho apresentado pelo trinémio SBSP3-semanal-arvore de decisao. Che-
gando a apenas 2,68% de retorno financeiro, isto, mesmo sendo otimizado por meio da estratégia
de perfil progressista conhecida como Street of Gold. Mostrando, desta forma, que a intrinseca
aleatoriedade das apostas impede o crescimento e manutencao consistente do patriménio apor-

tado, ao passo que os peridos/rodadas lucrativas ocorrem pontualmente ao longo da execugao
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deste sistema. Assim, o presente estudo confirma a superioridade das estratégias orientadas por
modelos estatistico-computacionais em detrimento aos sistemas puramente estocésticos.

Em relagao as métricas de avaliacao dos modelos de aprendizado de maquinas, estas de-
sempenharam papel essencial na anélise e validacao dos sistemas propostos. Permitindo que o
equilibrio entre risco, retorno e robustez fosse identificado, evitando, assim, que sistemas sobre-
ajustados fossem selecionados e que a adequagao paramétrica dos modelos fosse realizado de
forma pertinente e de acordo com o que estabelece a literatura vigente.

Do ponto de vista incremental, como continuidade deste estudo, sugere-se que trés aspec-
tos sejam explorados, todos no contexto dos investimentos em ac¢oes. O primeiro consiste na
adicao de novos modelos de inteligéncia artificial, tais como os pertencentes a familia dos dos
métodos de boosting (XGBoost e Light GBM), bem como na implementacao de redes neurais
recorrente, em especial a LSTM. O segundo aspecto, refere-se a modificacao do sistema de
pré-processamento e filtragem dos dados, que em avaliagao preliminar tem potencial para in-
crementar o desempenho dos modelos. E por tltimo, a inclusao de variaveis macroeconoémicas
associadas a volatilidade e a dinamica dos mercados.

Por fim, o presente trabalho reforca a relevancia dos modelos de aprendizado de méaquina
na descricao e avaliagao do mercado financeiro, contribuindo para os avangos académicos e,
sobretudo, como ferramenta de elucidagao de alternativas de menor risco voltadas a evolucao

patrimonial.
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A. ATIVOS LISTADOS NA B3

Tabela A.1: Empresas com participacao percentual igual ou superior a 2% no indice ibovespa
(ibov) no ano corrente de 2025 - carteira teorica do ibovespa.

Ativo/Ticker Descrigao Participagao [%]
VALE3 Vale S.A. 10,81
ITUB4 Itat Unibanco Holding S.A. 8,23
PETR4 Petroleo Brasileiro S.A. — Petrobras 6,496
PETR3 Petroleo Brasileiro S.A. — Petrobras 4,546
BBDC4 Banco Bradesco S.A. 3.907
SBSP3 Companhia de S~aneamento Basico do Estado 3692

de Sao Paulo — Sabesp ’
B3SA3 B3 S.A. — Brasil, Bolsa, Balcao 3,508
ELET3 Centrais Elétricas Brasileiras S.A. — Eletrobras 3,397
ITSA4 Itatisa — Investimentos Itai S.A. 2,986
BBAS3 Banco do Brasil S.A. 2,924
WEGE3 WEG S.A. 2,922
EMBR3 Embraer S.A. 2,812
ABEV3 Ambev S.A. 2,724
BPAC11 Banco BTG Pactual S.A. 2,505
EQTL3 Equatorial Energia S.A. 2,058
RDOR3 Rede D’Or Sao Luiz S.A. 1,835
RENT3 Localiza Rent a Car S.A. 1,718
PRIO3 PetroRio S.A. 1,523
SUZB3 Suzano S.A. 1,503
ENEV3 Eneva S.A. 1,216
VBBR3 Vibra Energia S.A. 1,154
VIVT3 Telefonica Brasil S.A. 1,136
BBSE3 BB Seguridade Participagoes S.A. 1,067
TOTS3 Totvs S.A. 1,051
RAIL3 Rumo S.A. 1,037
GGBR4 Gerdau S.A. 1,006

Fonte: Extraida de [5] - Alterada.
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Tabela A.2: Empresas com participacao percentual inferiores 1% e superiores a 0.372% no
indice ibovespa (ibov) no ano corrente de 2025 - carteira tedrica do ibovespa.

Ativo/Ticker Descrigao Participacao [%]
BBDC3 Banco Bradesco S.A. 0,971
Companhia Energética de Minas Gerais
CMIG4 _ OEMIG 0,953
CPLE6 Companhia Paranaense de Energia 0,046
— Copel
LREN3 Lojas Renner S.A. 0,914
RADL3 Raia Drogasil S.A. 0,91
UGPA3 Ultrapar Participagoes S.A. 0,898
TIMS3 TIM S.A. 0,831
BRFS3 BRF S.A. 0,758
ENGI11 Energisa S.A. 0,722
KLBNI11 Klabin S.A. 0,683
ASAI3 Sendas Distribuidora S.A. — Assai 0,636
MOTV3 Motiva S.A. 0,627
ELET6 Centrais Elétricas Brasileiras S.A. 0,558
— Eletrobras
EGIE3 Engie Brasil Energia S.A. 0,542
HAPV3 Hapvida Participacoes e Investimentos S.A. 0,508
ALOS3 Allos S.A. 0,5
SANBI11 Banco Santander (Brasil) S.A. 0,479
PSSA3 Porto Seguro S.A. 0,474
HYPE3 Hypera S.A. 0,458
ISA CTEEP — Companhia de Transmissao
ISAEA de Energia Elétrica Paulista 0,423
CXSE3 Caixa Seguridade Participagoes S.A. 0,41
NATU3 Natura & Co Holding S.A. 0,408
CMIN3 CSN Mineragao S.A. 0,395
MULT3 Multiplan Empreendimentos Imobiliarios S.A. 0,392
CSAN3 Cosan S.A. 0,38

Fonte: Extraida de [5] - Alterada.
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Tabela A.3: Empresas com participagao percentual inferiores 0.375% no indice ibovespa (ibov)
no ano corrente de 2025 - carteira tedrica do ibovespa.

Ativo/Ticker Descricao Participacao [%)]
BRAV3 Bravante Participagoes S.A. 0,372
CPFE3 CPFL Energia S.A. 0,353
SMFT3 Smart Fit Escola de Ginéstica e Danga S.A. 0,352
TAEE11 Transmissora Alianga de Energia Elétrica S.A — Taesa 0,351
CYRES3 Cyrela Brazil Realty.Sl.A. ]E)mpreendimentos e 0.307

Participagoes
CSNA3 Companhia Siderturgica Nacional 0,274
FLRY3 Fleury S.A. 0,272
GOAU4 Metalurgica Gerdau S.A. 0,268
STBP3 Santos Brasil Participagbes S.A. 0,258
AZZA3 Azzas 2154 S.A. 0,257
COGN3 Cogna Educacao S.A. 0,25
POMO4 Marcopolo S.A. 0,249
MRFG3 Marfrig Global Foods S.A. 0,242
IGTI11 Iguatemi S.A. 0,208
DIRR3 Direcional Engenharia S.A. 0,205
YDUQ3 Ydugs Participagoes S.A. 0,195
BRAP4 Bradespar S.A. 0,19
RECV3 PetroReconcavo S.A. 0,185
IRBR3 IRB Brasil Resseguros S.A. 0,175
SLCE3 SLC Agricola S.A. 0,161
VIVA3 Vivara Participagoes S.A. 0,154
MGLU3 Magazine Luiza S.A. 0,15
AURE3 Auren Energia S.A. 0,145
BRKMS5 Braskem S.A. 0,112
MRVE3 MRV Engenharia e Participacoes S.A. 0,108
USIM5 Usinas Siderirgicas de Minas Gerais S.A — Usiminas 0,106
SMTO3 Sao Martinho S.A. 0,105
BEEF3 Minerva S.A. 0,103
RAIZ4 Raizen S.A. 0,095
VAMO3 Vamos Locagao de Caminhdes, Méaquinas e Equipamentos S.A. 0,088
PCAR3 Companhia Brasileira de Distribuicao — Grupo Pao de Acucar 0,068
PETZ3 Petz S.A. 0,052
CVCB3 CVC Brasil Operadora e Agéncia de Viagens S.A. 0,051

Fonte: Extraida de [5] - Alterada.
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B. MEDIDAS DE TENDENCIA CENTRAL

Tabela B.1: Distribuicao percentual das posi¢oes compradas e nao compradas associadas a
analise descritiva (minimo, 1° quartil e mediana) dos retornos dos pregos de fechamento.

Minimo 12 Quartil Mediana
Ativo Escala [%] [%0] [%0]
Compra Sem Compra Sem Compra Sem
Compra Compra Compra

PETR4 47,58 52,42 36,33 63,67 23,42 76,58
VALE3 Semanal 47,75 52,25 37,50 62,50 25,17 74,83
SBSP3 46,92 53,08 36,58 63,42 24,00 76,00
ITUB4 47,92 52,08 36,83 63,17 24,75 75,25
PETR4 47,04 52,96 33,70 66,30 23,70 76,30
VALE3 Mensal 48,89 51,11 34,44 65,56 22,22 77,78
SBSP3 44,07 55,93 31,48 68,52 20,00 80,00
ITUB4 43,24 56,76 35,14 64,86 21,62 78,38

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela B.2: Distribuicao percentual das posicoes compradas e nao compradas associadas a
analise descritiva (média, 3° quartil e maximo) dos retornos dos pregos de fechamento.

Média 32 Quartil Maximo
Ativo  Frequéncia [%] [%] [70]
Compra Sem Compra Sem Compra Sem
Compra Compra Compra
PETR4 18,25 81,75 12,83 87,17 0,00 100,00
VALE3 Semanal 19,42 80,58 12,67 87,33 0,00 100,00
SBSP3 19,83 80,17 12,50 87,50 0,08 99,92
ITUB4 18,50 81,50 12,58 87,42 0,00 100,00
PETR4 18,52 81,48 12,59 87,41 0,37 99,63
VALE3 Mensal 19,26 80,74 9,63 90,37 0,74 99,26
SBSP3 15,93 84,07 10,37 89,63 0,74 99,26
ITUB4 17,37 82,63 11,20 88,80 0,77 99,23

Fonte: Elaborada pelo autor.
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C. TAXA SELIC ACUMULADA

Figura C.1: Taxa selic acumualda de 2022 até 2024.

Ir para o contetdo (1T para o menu Ir para a busca Ir para o rodapé 4]

ACESSIBILIDADE  ALTO CONTRASTE  MAPA DO SITE

Recsita Federal

MINISTERIO DA ECONOMIA U @ ﬂ

Perguntas Frequentes | Contato | Servicos | DadosAbertos | Areade Imprensa | Onde Encontro | Avisos | English | Espafiol

WOCE ESTA AQUL: FRINCIPAL = SELIC AJUDA

M Célculo de taxa Selic

Ultima Selic disponivel {09/2025) 1,22

Vencimento (més/ano) 01/2022

Data de pagamento

N 12/2024
{més/ano)

Selic acumulada de 01/2022 a 11/2024 32,76
Percentual em 12/2024 1,00

Taxa de juros selic acumulada: 33,76

Calcular

Fonte: Extraida de [39].
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D. RESULTADO DA ROLETA DE CASSINO

Tabela D.1: Resultados das simulagoes da roleta de cassino utilizando a estratégia Street of
Gold, rodada 1-19.

. Valo.r Resultado Retorr'lo Capital .
Rodada investido da financeiro Acum. Ne Streets Streets Retorno
na rodada roda da roda sorteado  Modo A Modo B [%]
[RS] [RS] rs] (RS
1 64,00 96,00 32,00 3.598,00 19 12‘2;% 291'_2%5 - 0.88%
2 64,00 0,0 -64,00 3.534,00 3 12‘;;% éﬁ‘g - -0.91%
3 160,00 288,00 128,00 3.662,00 29 12?;;% 291'_?%; 16'2218;_;327" 2.68%
4 64,00 0,0 -64,00 3.598,00 6 179122415’0150 - 0.88%
5 160,00 288,00 128,00 3.72600 22 179122415’51;%0 10'1252?_;‘;'21; 4.47%
6 64,00 96,00 32,00 3.758,00 30 179122415’5150 - 5.37%
7 64,00 96,00 32,00 3.790,00 9 1791224155150 - 6.27%
8 64,00 0,0 -64,00 3.726,00 1 179122415’5150 . 4.47%
9 160,00 288,00 128,00 3.854,00 19 179122415’0150 10'1252;_;?'21; 8.06%
10 64,00 96,00 32,00 3.886,00 7 1-6; 712; - 8.96%
, , ) ) 13-18; 19-24

11 64,00 96,00 32,00 3.918,00 23 1?1?871;22 A - 9.86%
12 64,00 96,00 32,00 3.950,00 4 1?}16871;22 A - 10.75%
13 64,00 96,00 32,00 3.982,00 24 1?116871522 A - 11.65%
14 64,00 96,00 32,00 4.014,00 10 1?}16871522 A - 12.55%
15 64,00 96,00 32,00 404600 11 1§f871§22 A - 13.45%
16 64,00 96,00 32,00 4.078,00 15 1;16871;22 A - 14.34%
17 64,00 96,00 32,00 4.110,00 1 1§16871§22 A - 15.24%
18 64,00 0,0 -64,00 4.046,00 25 1;_'166;71;3 A . 13.45%
19 160,00 288,00 128,00 4.174,00 13 131_'%;71& A 4'9£ 6{(2)'115; 17.03%

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela D.2: Resultados das simulagoes da roleta de cassino utilizando a estratégia Street of
Gold, rodada 20-41.

. Valo'r Resultado Retorr.lo Capital o
Rodada investido da financeiro Acum. Ne Streets Streets Retorno
na rodada roda da roda sorteado  Modo A Modo B [%]
[RS] [RS] g (RS
20 64,00 0,0 64,00 4.110,00 6 179122415’5150 - 15,24%
21 160,00 288,00 128,00  4.238,00 23 179122415’5150 10'12525_;?‘21; 18,83%
22 64,00 96,00 32,00 4.27000 10 179122415’5150 - 19,73%
23 64,00 96,00 32,00 4.302,00 27 179122415’5150 - 20,62%
24 64,00 0,0 64,00 4.238,00 4 17912241;’0150 - 18,83%
25 160,00 0,0 -160,00  4.078,00 2 179122415’5150 10'12525_;?21; 14,34%
26 160,00 96,00 64,00 4.014,00 29 179122415’5150 10'12525_;?‘21; 12,55%
27 160,00 96,00 64,00 3.950,00 7 179_122;1;15’5_1;’) 10 12‘)2’_;(75 2L 10,75%
28 160,00 288,00 128,00  4.078,00 20 179122415’51;30 10'12525_;?21; 14,34%
29 64,00 96,00 32,00  4.110,00 23 12?)%% i‘_é? - 15,24%
30 64,00 96,00 32,00 414200 13 12?;;% 291'_%’% - 16,14%
31 64,00 0,00 64,00 4.078,00 5 12?;;% 291'_23% - 14,34%
32 160,00 0,0 -160,00  3.918,00 8 12?;2% 291';%% 16'221é_§§‘27; 9,86%
33 160,00 288,00 128,00 404600 27 1235%% g’é‘g 16'2215_3327; 13,45%
34 64,00 0,0 64,00 3.982,00 33 17912241;’0150 . 11,65%
35 160,00 0,0 160,00 3.822,00 5 17912241;’5150 10'1252;_;?21" 7,16%
36 160,00 96,00 64,00 3.758,00 28 179122415’0150 10'1;25_;(73’21; 5,37%
37 160,00 96,00 64,00 3.694,00 8 179_1221’1;135_1;’) 10 12‘)2’_;(75 2L 3589,
38 160,00 0,0 160,00 3.534,00 3 179122415’5150 10'1252"_53'21; -0,91%
39 160,00 288,00 128,00  3.662,00 25 17912241;’5150 10'1252;_;(;'21; 2,68%
40 64,00 0,0 64,00 3.598,00 35 1202125; 12?3'_% - 0,88%
41 160,00 288,00 128,00 3.726,00 25 12%12"7 122% 13 1285’_;3 24 447

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela D.3: Resultados das simulacoes da roleta de cassino utilizando a estratégia Street of
Gold, rodada 42-59.

Valor

Resultado

Retorno

Rodada investido da financeiro iirl)li;f'l N¢ Streets Streets Retorno
na rodada roda da roda sorteado  Modo A Modo B %]
[RS] [RS] g (RS
42 64,00 96,00 32,00  3.758,00 12 1:;168713)22 A - 5,37%
43 64,00 0,0 64,00 3.694,00 30 1;_'%;71;3 A - 3,58%
44 160,00 288,00 128,00 3.822,00 17 1;_%;7132’ A 4 91’ 6{211‘)’ 7,16%
45 64,00 96,00 32,00  3.854,00 29 12?;;% 291'_?)’% - 8,06%
46 64,00 96,00 32,00  3.886,00 18 12?;%% 1;;‘?; - 8,96%
a7 64,00 96,00 3200 391800 13 1;;;% 291_-23% - 9,86%
48 64,00 96,00 32,00 3.950,00 29 12‘2;% 291'_2%; . 10,75%
49 64,00 96,00 32,00 3.982,00 28 1;;;% égl'éég - 11,65%
50 64,00 0,0 64,00 3.918,00 3 12:;;% 291'_?3% - 9,86%
51 160,00 288,00 128,00  4.046,00 31 1;;;% 291'_%25 16'2215_?)3‘27; 13,45%
52 64,00 0,0 64,00 3.982,00 7 12%12‘2 12%'_% - 11,65%
53 160,00 96,00 64,00 3.918,00 32 12%125; 12%'_% 13'155;_;)8'24; 9,86%
54 160,00 0,0 160,00 3.758,00 2 12%1;7 12%2313 13 1285’;8 2L 5379
55 160,00 0,0 -160,00  3.598,00 9 12(;%;; 12?3'_% 13'155_;)8'24; 0,88%
56 160,00 288,00 128,00  3.726,00 24 12021257 1268'_% 13'1252_;8'24; 4,47%
57 64,00 96,00 32,00  3.758,00 27 12%125; 12%'_23? - 5,37%
58 64,00 0,0 -64,00 3.694,00 3 12(;125; 122-_% - 3,58%
59 160,00 0,0 160,00 3.534,00 7 120212‘)7 12%23; 13 12%_;3 2L 091%

Fonte: Elaborada pelo autor.
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