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RESUMO

A aplicagdo da Inteligéncia Artificial (IA) no setor financeiro, especialmente nas dreas
de gestdo de ativos e finangas, tem se tornado cada vez mais comum, devido a vasta
disponibilidade de dados e ao acesso a poder computacional. No entanto, a falta de
pratica ou conhecimento nesse campo pode resultar em prejuizos para os envolvidos.
O objetivo deste estudo € desenvolver um modelo, chamado de TradeClassifier, capaz
de tomar decisdes sobre 0 momento adequado para operar em Long ou Short em um
ativo do mercado Forex, utilizando a estratégia Inner Circle Trade (ICT) e técnicas
de Inteligéncia Artificial. O modelo tem a finalidade de auxiliar tanto os operadores
inexperientes quanto os experientes. As técnicas de Aprendizado de Maquina (Machine
Learning) utilizadas para classificacdo incluem Suport Vector Machine (SVM), Arvore
de Decisdo, Floresta Aleatdria e Redes Neurais, que sdo amplamente empregadas em
trabalhos académicos para previsdo e classificacdo. Optou-se pelo uso da linguagem
de programacdo Python devido as bibliotecas disponiveis e a sua popularidade no
setor financeiro e no desenvolvimento de projetos de IA. Foi adotada a abordagem de
aprendizado supervisionado para a classificacdo, uma vez que o modelo recebeu uma
base de dados do ativo EUR/USD (Euro x Délar Americano) e classifica os momentos
de operar. Os resultados de acurdcia dos modelos obtiveram cerca de 55% de acuricia
utilizando a técnica GridSearchCV() para otimizacdo dos parametros. A matriz de
confusdo foi utilizada para analisar as classificagdes realizadas pelos modelos. Além
disso, foram realizadas simula¢des de negociacdes com base nas previsdes geradas por
modelos que apresentaram resultados lucrativos, os modelos SVM e Redes Neurais. O

SVM obteve 79,235.23% de lucro e o modelo de Rede Neural acumulou 63,450.64%.

Palavras-chave: Aprendizagem de Maquina. Inteligéncia Artificial. ~ Mercado

Financeiro. Forex. Matriz de Confusdo.



ABSTRACT

The application of Artificial Intelligence (Al) in the financial sector, especially in asset
management and finance, has become increasingly common due to the vast availability
of data and access to computational power. However, lack of practice or knowledge
in this field can result in losses for those involved. The objective of this study is to
develop a model called TradeClassifier capable of making decisions about the appropriate
time to operate in Long or Short on a Forex market asset, using the Inner Circle Trade
(ICT) strategy and Artificial Intelligence techniques. The model aims to assist both
inexperienced and experienced traders. The Machine Learning techniques used for
classification include Support Vector Machine (SVM), Decision Tree, Random Forest,
and Neural Networks, which are widely employed in academic works for prediction and
classification. Python programming language was chosen due to the available libraries
and its popularity in the finance sector and Al project development. A supervised
learning approach was adopted for classification, as the model was given a database of
the EUR/USD asset (Euro vs. US Dollar) and classifies the moments to operate. The
model accuracy results reached approximately 55% accuracy using the GridSearchCV()
technique for parameter optimization. The confusion matrix was used to analyze the
classifications made by the models. Additionally, trading simulations were conducted
based on the predictions generated by models that showed profitable results, namely the
SVM and Neural Networks models. The SVM model achieved a profit of 79,235.23%,
and the Neural Network model accumulated 63,450.64% profit.

Keywords: Machine Learning, Artificial Intelligence, financial market, Forex, confusion

matrix.
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1 INTRODUCAO

Entre os paises membros do G20, grupo que retine as 20 maiores economias do
mundo, o Brasil € o pais que possui o quarto maior indice de inflacio (BUSS; FERRARI,
2022). Investir em renda varidvel tornou-se uma forma de proteger o seu capital contra
o processo inflaciondrio, entretanto com a falta de experi€ncia e conhecimento, os
operadores iniciantes podem perder o seu dinheiro.

O mercado financeiro € o ambiente onde ocorre a negocia¢do de ativos, como
acoes, titulos, moedas, etc. As pessoas que operam naquele espaco sao chamados
de traders, que t€m o objetivo de buscar alguma rentabilidade ou proteger o seu
capital da inflacdo, fazendo a compra e venda de ativos, negociados na bolsa de
valores (INFOMONEY, 2020). Para a decisao das compras e das vendas, utilizam-se
vdrias ferramentas, técnicas e indicadores para buscar o lucro desejado pelo investidor
(MARTINS, 2010). O Forex (Foreign Exchange Market) é uma opg¢ao de mercado onde
sdo negociados derivados de moedas com a finalidade de proteger o seu capital, sendo
um dos maiores mercados do mundo. Segundo Maskey (2021), estima-se que sejam
transacionados, diariamente, contratos representando volume total entre 6,6 trilhdes de
dolares (FOREX, 2022).

Atualmente o uso de métodos computacionais para traders é indispensavel, por
reduzir o tempo de leitura dos dados e também pela facilidade de combinagdo de
estratégias, tornando as operacdes possiveis de serem realizadas rapidamente.

Com o crescimento do uso de Inteligéncia Artificial (IA) em vdrios setores, como
saude, agropecudria, ensino e gestdo, esta tecnologia, no mercado financeiro, foi adquirida
para auxiliar as tomadas de decisdo dos traders na compra e venda de ativos e também
no uso de previsdes. A aplicacdo de IA na drea de financas tem como finalidade auxiliar
o investidor nas operacdes. Neste sentido pode-se apontar o servico 3Commas! como
um exemplo, visto que apresenta estratégias e bots automatizados para investimento em
criptomoedas. Este trabalho terd como enfoque o uso de técnicas de IA para classificar os
melhores periodos da compra e a venda dos ativos, visando a obtencao de lucro.

Para analisar momentos de compra e venda, os traders usam indicadores para
auxiliar na operagao (MARTINS, 2010). Os Indicadores, por sua vez, sdo dados indiretos
calculados a partir do histérico de precos, metainformagdes utilizadas para fundamentar

a decisao das operacdes. EMA (média mdvel exponencial) € um exemplo de indicador

Thttps://3commas.io/
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simples, que considera a média das ultimas entradas. Porém, essa estratégia ndo € a
mais usada. O sucesso das operagdes pode sofrer influéncia, dependendo do indicador
empregado.

Existem vérios tipos de estratégias direcionadas para as operacdes. Neste trabalho
usaremos a técnica chamada ICT2 (Inner Circle Trade), desenvolvida pelo Michael J.
Huddleston. A referéncia da técnica e do desenvolvedor foi citada pelo site onde sdo
apresentados videos didaticos sobre a estratégia. Essa técnica visa mapear os movimentos
de grandes instituicdes bancarias no mercado. Para determinar o melhor momento para
a compra e a venda dos ativos, esse método € a base do modelo, desenvolvido ao longo

deste trabalho.

1.1 Problema de Pesquisa

Este trabalho visa apresentar uma alternativa para auxiliar na negociagdo no
mercado Forex, destinada a operadores inexperientes, por meio da utilizacdo de

inteligéncia artificial e estratégias do mercado financeiro.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral desenvolver o estudo e a implementagao
de um modelo que classifique as operacdes no mercado financeiro, utilizando alguns
conceitos baseados no ICT (Inner Circle Trade), além de técnicas de IA.

Pode-se apontar como objetivos especificos deste trabalho:

1. Estudar os conceitos e abordagens do mercado financeiro.
Revisar a literatura sobre o mercado financeiro utilizando IA.
Estudar a estratégia e os conceitos do ICT.

Estudar técnicas de IA que possam ser utilizadas para operar.

A

Definir as ferramentas que serdo utilizadas para o desenvolvimento do modelo.

Zhttp://www.theinnercircletrader.com/
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1.3 Organizacao do trabalho

No Capitulo 1 sao apresentados o uso da inteligéncia artificial em vdrios setores,
e a demonstracao de IA aplicado no mercado financeiro. O Capitulo 2 apresenta as fases
do trabalho e as Strings que foram definidas para a revisdo bibliogréfica.

O Capitulo 3 traz a descricdo dos conceitos sobre o mercado financeiro, onde
sdo apresentados os conceitos sobre o ICT, as técnicas de IA que foram escolhidas e os
trabalhos correlatados.

No Capitulo 4 sdo apresentadas a linguagem e as bibliotecas para o
desenvolvimento do modelo proposto e a descri¢do do modelo final e a forma de calcular
a precisdo do modelo. O Capitulo 5 s@o descritos os testes realizados, simulacdes trades
e os seus resultados.

Por fim, o Capitulo 6 traz as conclusdes finais e perspectivas futuras do trabalho.
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2 MATERIAL E METODOS

Com os objetivos definidos, foi realizada uma busca de trabalhos relacionados para
que, assim, haja aprofundamento dos conhecimentos sobre como o mercado financeiro
funciona. O levantamento bibliogrifico exploratorio foi a metodologia adotada neste
trabalho, utilizando o livro de Prodanov e Freitas (2013), definindo as Strings para serem
utilizadas nos repositorios escolhidos de artigos online utilizando o proxy da Unipampa.
Ap6s o processo de sele¢do dos artigos, houve a filtragem da quantidade de material com
base nos critérios de inclusdo e exclusao.

Segundo os métodos do trabalho que foram selecionados, o trabalho estd

estruturado nas seguintes atividades:

1. Revisdo sistemadtica da literatura a respeito do mercado financeiro e sobre técnicas
de Inteligéncia Artificial que serdo implementadas;

2. Entendimento sobre técnicas/configuracdes que os investidores aplicam no mercado
financeiro;

3. Entendimento do modelo e das principais configura¢des do ICT;

4. Realizacdo do planejamento do modelo, como as técnicas de IA utilizadas, a
linguagem de programagao e os pacotes/bibliotecas;

5. Desenvolvimento do modelo utilizando dados dos precos Forex;

6. Validacdo do modelo por meio de experimentos com dados historicos;

7. Escrita do texto do TCC I e TCC II.

Para auxiliar a constru¢do das strings, foram formuladas questdes relacionadas a
pesquisa. As questdes sao referentes aos artigos que desejamos encontrar para responder

as questoes:

Q1 Quais setups/estratégias ou indicadores, aplicados no mercado Forex (Foreign

Exchange Market)?

Q2 Quais técnicas/estratégias de IA sdo aplicadas no mercado financeiro?

Para a constru¢do utilizamos dois termos, mercado financeiro e inteligéncia
artificial. Para o mercado financeiro empregamos os termos Smart Money, Order Blocks,
Forex, Foreing Exchange, Trading, financial markets, imbalance forex trading, breaker
blocks, supply and demand, technical analysis, fundamental analysis, price action e Inner

Circle Trader. Para inteligéncia artificial empregamos os termos artificial intelligence,



Tabela 1 — Termos relacionados

Termos Portugués Inglés
Mercado Financeiro | Mercado de  cambio; | Foreign Exchange
mercados financeiros; | Market; financial markets;
Negociagdo financeira. Financial trading.
Inteligéncia Artificial | Inteligéncia Artificial; | Artificial Intelligence;

Aprendizado de Mdquina;
Redes neurais.

Machine Learning; Neural
networks.
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Estratégias de mercado | Setups; Smart Money; | Setups; Smart Money;
Andlise Técnica; Andlise | Technical analysis;
fundamentalista. fundamental analysis.

Fonte: Autor (2022)

Tabela 2 — String de busca

String 1 | (Foreign Exchange Market OR financial markets OR Financial trading
) AND (Artificial Intelligence OR Machine Learning OR Neural
networks) AND (setups OR Smart Money OR Technical analysis OR
fundamental analysis)

(Mercado de cambio OR mercados financeiros OR Negociagdo
financeira) AND (Inteligéncia Artificial OR Aprendizado de Maquina
OR Redes neurais) AND (setups OR Smart Money OR Anélise Técnica
OR Analise fundamentalista)

(Foreign Exchange Market OR financial markets OR Financial trading)
AND (setups OR Smart Money OR Technical analysis OR fundamental
analysis)

(Mercado de cambio OR mercados financeiros OR Negociagdao
financeira) AND (setups OR Smart Money OR Anadlise Técnica OR
Analise fundamentalista)

Fonte: Autor (2022)

String 2

String 3

String 4

machine learning, deep learning, neural networks e genetic algorithms.

Na Tabela 1 sdo apresentados os termos em portugués e em inglés para serem
aplicados em repositorios estrangeiros. O termo “estratégias de mercado” foi criado
para encontrar trabalhos sobre os conceitos do ICT. Os termos setups e Smart Money sao
relacionados a estratégias de investimento, sendo palavras que ndo sdo usadas de forma
traduzidas.

Na Tabela 2 sdo apresentadas as strings de busca, usadas nos repositérios de
artigos Science Direct, IEEE Xplore e Google Scholar, usando o proxy da Unipampa
(Universidade Federal do Pampa).

Para a primeira e a segunda String, temos como objetivo encontrar trabalhos,

que estejam relacionados ao mercado financeiro e ao uso de IA nesta drea. No
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repositorio Science Direct, colocamos as Strings de busca somente nos titulos, resumo
e palavras-chave, e filtramos somente com trabalhos recentes desde 2010 e que fossem
ligados a drea de Ciéncia de Computacdo. Para a terceira e a quarta String temos como
objetivo encontrar trabalhos que estejam relacionados ao mercado financeiro e as técnicas
de investimento. No repositério Science Direct colocamos a String para selecionar
no titulo, resumo e palavras-chaves. Como houve o retorno de 13 trabalhos, nio foi

necessario filtrar.

2.1 Critérios de inclusio e exclusao

Com as strings construidas e aplicadas nos repositorios online, com o intuito de
cumprir os objetivos do trabalho, foram definidos os critérios de inclusido e exclusao:
segundo a metodologia, servem para filtrar somente os artigos, que estao relacionados ao
trabalho.

Critérios de inclusio:

e Serao inclusos os trabalhos sobre mercado financeiro.

e Serdo inclusos os trabalhos desde o ano 2010, exceto caso tenha valor para o

desenvolvimento do trabalho.
Critérios de exclusdo:

e Serdo excluidos todos os artigos encontrados que ndo forem escritos em idiomas
portugués ou inglés.
e Serdo excluidos os trabalhos repetidos.

e Serao excluidos os trabalhos anteriores dos mesmos autores.

Ap6s definir os critérios de inclusdo e aplicd-los, foi retornado uma grande
quantidade de trabalhos cientificos retornou para o repositério de IEE Xplore onde foi
utilizado o filtro para os trabalhos desde o ano de 2015, para coletar trabalhos mais
recentes. Porém, nos repositérios do Google Schoolar e ScienceDirect, aplicando somente
as Strings foi feita a coleta desde o ano 2010 devido a quantidade de trabalhos retornados.
Assim obtivemos trabalhos correlatos e artigos que auxiliam sobre os conceitos do

mercado financeiro.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Para estudar as abordagens e os conceitos empregados no mercado financeiro,
utilizamos artigos e livros selecionados a partir de uma pesquisa realizada em materiais
especializados, que serviram para auxiliar no entendimento sobre as técnicas/estratégias

e métodos usados pelos operadores (fraders) profissionais.

3.1 Conceitos do mercado financeiro

Para haver melhor entendimento sobre o trabalho, esta secdo descreverd os
conceitos sobre o mercado financeiro. A palavra trader é o nome dado para o investidor,
operador do mercado financeiro. O objetivo do trader é obter lucro em curto prazo,
utilizando conhecimentos matematicos e ferramentas computacionais. Os operadores que
utilizam ferramentas computadorizadas obtém uma grande vantagem, podendo processar
mais informacdes e aplicando variedades de indicadores nos dados (ELDER, 2004).

Existem vdrios tipos de estratégias em que os traders podem usar, das quais
sdo utilizadas em periodos de curto, médio e longo prazos, dependendo do objetivo
do individuo. O Day trade € uma negociagdo realizada em periodos curtos. Por isso,
exige-se mais conhecimento e cuidado para o operador para concluir varias operacoes e
obter lucros na soma. O Swing trading é uma estratégia de negociacido de médio prazo,
variando em semanas ou meses de negociacdo com um ativo. Esta técnica se diferencia
pela menor quantidade de operagdes realizadas em comparagcdo com o método Day Trade.
A estratégia buy and hold (comprar e manter na traducdo em portugués) se refere a
compra de um ativo e sua respectiva venda depois de meses, ou até anos, em periodos
de longo prazo. Durante esse tempo podem ter ocorrido flutuagdes do mercado, que vao
ser ignoradas pelo trader, exceto quanto seja atingido o lucro desejado para a operacao
de venda do ativo.

Os precos dos ativos no mercado financeiro sdao geralmente visualizados com
graficos de velas ou em inglés chamados candlestick. Trata-se de um instrumento muito
usado no mercado financeiro para acompanhar suas respectivas tendéncias, além de
facilitar o reconhecimento do comportamento de um certo ativo.

Existem dois tipos de velas: quando o corpo € verde, o preco do ativo sobe, entdo a
abertura — que seria o preco inicial — apresentaria menor valor situando-se na parte inferior

da vela; e o fechamento (maior valor) € situado na parte superior da vela. Quando o preco
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do ativo baixou, o corpo € da cor vermelha. Neste caso, a abertura e o fechamento sao
invertidos; os pavios representam os valores minimo e maximo que os precos atingiram.
Os dois tipos de velas e os seus componentes sao apresentados nas Figura 1 e 2, onde ha

a exibicdo do grafico de velas de Euro para Délar do mercado Forex.

Figura 1 — Tipos de velas

Maximo Maximo

Fechamento Abertura

Abertura Fechamento

Minimo Minimo

Fonte: (BIANCA, 2021)

Com a descri¢do dos conceitos basicos do mercado financeiro, sobre os tipos de
operadores, e principalmente sobre o gréfico de velas, os dados que foram importados,
contém os pardmetros do grifico de candlestick da moeda EUR/USD (Euro x Doélar

Americano), negociados no mercado Forex.

3.1.1 Forex

O Forex € umas dos mercados financeiros mais importantes do mundo, destinado
a transagdes de cambio, contendo uma movimentacdo de negociacdo de 6,6 trilhdes

de dodlares didrios (MASKEY, 2021). A negociagdo dos ativos € efetuado em pares,
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Figura 2 — Gréfico de velas de Euro para Délar
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Fonte: Autor (2022)

observando o valor da moeda comparada com a outra. Por exemplo, na negociacdo de
EUR/USD, € realizado a compra do euro, e para a venda, € esperado que o prego suba em
relacdo ao dolar.

Para os traders operarem no mercado Forex, necessita-se de um capital minimo
para negociar. A Alavancagem, por sua vez, diz respeito a um tipo de empréstimo,
possibilitando o trader negociar lotes de grande quantidade. Uma alavancagem de 1:10,
por exemplo, significa que o trader precisa entrar com somente 10% do valor da operacao
como margem, ¢ 0os 90% restantes sdo emprestados pela corretora. Em geral, altas
alavancagens envolvem risco maiores, e portanto, aconselha-se usar alavancagem abaixo
de 1:100.

Quando ocorre a operacdo de uma compra de ativo no mercado Forex, o valor é
comprado com um pre¢o mais alto e na hora da venda com o preco mais baixo. Isso
ocorre para que os corretores ganhem a comissao. Esses dois tipos de preco praticados no
Forex sdo o Bid e Ask. Bid seria a oferta destinada para o preco da compra, enquanto o
Ask para o preco da venda. A tarifa que a corretora (Broker) ganha € calculada a partir da
diferenca entre o Ask e o Bid, que é chamada de Spread. Este valor € varidvel dependendo
da corretora e da demanda e a oferta. Entretanto existe o Spread fixo, que € usado mais
para operadores iniciantes.

Pips sdo usados para medir o movimento no mercado Forex, como, por exemplo,
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com o uso padrao EUR/USD. Com esse ativo, imagine que o preco mais recente seja
1,2052 insinuando que, com 1 Euro podemos comprar 1,2052 ddlares, se o trader
conseguir prever que o Euro ficard mais forte e vender por 1,2080, entdo ele obterd um
lucro de 28 pips, mas se a previsdo for errada e o preco cair para 1,2022, logo, tera prejuizo
de 30 pips.

Tamanho do lote € a unidade monetéria ou posi¢do executada na negociacao.
Diferente no mercado aciondrio, cuja venda se d4 por meio de acdes, no mercado Forex
a compra € realizada por lote, normalmente, um lote contém 100.000 unidades da moeda
escolhida. Existem outros lotes, tais como minilotes, com 10.000 unidades, o microlote,
com 1.000 e nano-lote, com 100 unidades.

A obtencdo se lucro nem sempre € garantida quando se investe em renda variavel,
podendo gerar prejuizo ao operador. Para evitar esse risco, existem mecanismos para
ajudar os traders, como o Stop Loss que consiste em uma ferramenta configurada pelo
trader para programar um limite de perda caso haja desvalorizagcdo do ativo selecionado,
quando o ativo atingir o limite, € vendido automaticamente, evitando assim um prejuizo
maior. O Take Profit é outra ferramenta utilizada com o objetivo de estabelecer um
limite para o lucro, caso haja valorizacdo do ativo negociado. Assim, quando atingir
o limite, o ativo é vendido automaticamente e garante-se o lucro antes de ocorrer uma
desvalorizacao.

Na drea financeira, os termos long trade e short trade sdo utilizados para descrever

as posi¢oes que os investidores assumem em relagdao a um ativo especifico (TORO, 2023).

Figura 3 — Long Trade

Long Trade

Vender

Comprar

Fonte: Autor (2022)

De acordo com Toro (2023), quando um investidor toma uma posi¢ao long trade,
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significa que ele adquire o ativo com a expectativa de que seu valor aumente ao longo
do tempo. Em outras palavras, o investidor estd comprando o ativo com a intencdo de
vendé-lo posteriormente a um pre¢o mais alto, buscando obter lucro com a valoriza¢ao
conforme a Figura 3. Por exemplo, se um investidor esta long trade em a¢des de uma
determinada empresa, ele € proprietdrio dessas acoes e espera que o valor delas se valorize
no futuro.

Por outro lado, uma posicdo short trade envolve a venda de um ativo que o
investidor ndo possui, com a perspectiva de que o seu valor diminua (TORO, 2023).
Nesse caso, o investidor estd “apostando” que o preco do ativo ird cair. Posteriormente,
ele recomprara o ativo a um preco mais baixo para lucrar com a diferenga entre o preco de
venda inicial e o preco de recompra, conforme a Figura 4. Por exemplo, se um investidor
estd short trade em acdes de uma determinada empresa, ele vendeu essas acoes mesmo
sem possui-las, antecipando-se a uma queda de preco para compré-las de volta por um

valor menor e obter lucro.

Figura 4 — Short Trade

Short Trade

Vender

Comprar

Fonte: Autor (2022)

Em resumo, a posicdo long envolve a compra de um ativo com a expectativa de
valorizagdo, enquanto a posicdo short envolve a venda de um ativo com a expectativa de
desvalorizacao.

Na Tabela 3 € descrita os termos apresentados nesta se¢ao sobre o mercado Forex.
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Tabela 3 — Termos Forex

Termos

Descricao

Ask

¢ o preco pelo qual um vendedor estd disposto a vender um
ativo financeiro

Bid

€ o preco pelo qual os compradores estdo dispostos a comprar
o ativo.

Spread

¢ uma medida da liquidez e da eficiéncia do mercado financeiro,
sendo a diferencga entre o preco de compra (bid)
e o preco de venda (ask)

Take Profit

¢ um termo utilizado no mercado financeiro, para se referir a
uma ordem pré-definida para fechar uma posi¢ao aberta quando o
preco atinge um determinado nivel de lucro desejado.

Stop Loss

€ um termo utilizado no mercado financeiro, para se referir a
uma ordem pré-definida para fechar uma posicao aberta quando o
preco atinge um determinado nivel de perda aceitdvel.

Long

€ uma estratégia utilizada no mercado financeiro para descrever
uma posi¢do em que um frader compra um ativo com a expectativa
de que seu preco aumente ao longo do tempo. E uma estratégia na
qual o trader busca lucrar com a valorizagdo do ativo.

Short

€ uma estratégia utilizada no mercado financeiro em que um trader
vende um ativo que ndo possui (vendendo emprestado) com a
expectativa de que seu preco diminua no futuro. E uma maneira de
lucrar com a queda do valor de um ativo.

Alavancagem

€ o uso de capital emprestado para aumentar o potencial de retorno
de um investimento. E uma estratégia que permite que os
investidores operem com um montante maior de recursos do que o
capital préprio disponivel.

Lotes

¢ uma unidade de medida padronizada para transagdes de
ativos, como moedas, acdes, commodities e outros instrumentos
financeiros. Um lote representa uma quantidade especifica de um
determinado ativo que estd sendo negociado.

Pip

¢ uma unidade de medida comumente utilizada no mercado Forex
para representar a variagdo minima no preco de um par de moedas.

Fonte: Autor (2023)

3.1.2 Analise técnica

A andlise técnica corresponde ao estudo sobre o grafico dos valores de um ativo,
tentando encontrar padrdes e tendéncias, sendo desse modo, a forma de andlise mais
comum quando hd operacao pelo trader no mercado Forex. As tendéncias de aumento e
queda dos precos sdo indicadas por padrdes. Segundo o livro Martins (2010), para ocorrer

o estudo do gréfico, é necessdrio estabelecer um das cota¢des, como meses, semanas,
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dias ou até em horas. ApOds estabelecer o periodo, monta-se o grifico do tipo candle,
atualmente o mais usado, que serd analisado. A base da andlise técnica, foi iniciada com

a Teoria de Dow.

3.1.3 Teoria de Dow

A andlise técnica moderna se iniciou com Charles Henry Dow, chamada de Teoria
de Dow, que analisa os precos histéricos de um ativo (MARTINS, 2010). Essa teoria
estabelece periodos de longo prazo, como semanal ou mensal, para identificar tendéncias.

Segundo Martins (2010), a teoria possui algumas regras:

1. Os indices e precos ja descontam tudo: O mais elementar principio € que os indices
e precos ja descontam tudo, isto €, ja refletem que o mercado tem conhecimento,
como noticias, decisdes das empresas, resultados contdbeis, etc. Além disso, os
novos eventos sao rapidamente incorporados, tais como os precos, que influenciam
as tendéncias do ativo analisado.

2. O mercado se move em ondas e apresenta trés tendéncias principais. O estudo das
tendéncias € um dos pontos principais da teoria. Segundo Dow, o mercado sempre
apresenta trés tipos de tendéncias principais: a primdria (como as marés, as mais
duradouras); a secunddria (como as ondas, de médio prazo); e as tercidrias (marolas,
de curto prazo).Falaremos sobre elas com exemplos mais adiante.

3. O mercado sempre esté classificado com uma tendéncia, seja ela alta ou baixa.

4. A tendéncia deve ser confirmada por dois indices: quando se analisa acdes de uma
empresa, deve ser utilizada as acdes das maiores empresas do mesmo setor e a
confirmacdo da tendéncia utilizando as a¢des da empresa.

5. Os volumes influenciam nas tendéncias dos ativos: o volume e nada , quando a
tendéncia estd de alta, o volume € alta, e quando a tendéncia € de baixa, o volume é
baixa.

6. A tendéncia serd mantida até que os sinais de reversdao sejam confirmados: A
fim de fugir dos ruidos do mercado aciondrio, Dow considerou alguns principios
para definir uma mudanca concreta de tendéncia. Segundo os estudos, somente
o fechamento do preco acima de um topo ou fundo anterior caracterizaria uma

mudanga de tendéncia.

Conforme o livro Martins (2010), as tendéncias de alta e de baixa sdo classificadas
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em: Fases do mercado de alta:

Acumulacio: ¢ a fase depois do fim da tendéncia de baixa, formando uma consolidagio,

nao ocorrendo nenhuma nova minima.

Alta Sensivel: Os investidores percebem uma inversdo de tendéncia, provocando grande

quantidade de compra, fazendo assim o pre¢o do ativo crescer.

Euforia: nesta fase € a ultima fase de tendéncia de alta, normalmente, os novos

investidores, compram esses ativos acreditando que o preco ird continuar a subir.
Fases do mercado de baixa:

Distribuicio: estd fase ocorre pelo final de tendéncia de alta, ocorrendo vendas

constantes.

Baixa Sensivel: estd fase ocorre a inversdo da tendéncia de alta, fazendo com que ocorra

vendas dos ativos, desvalorizando as cotagdes, gerando novas minimas.

Desespero: Apos a fase de Baixa Sensivel, desvalorizacdo do ativo, os demais operadores

comecam a vender visando minimizar o prejuizo.

Figura 5 — Fases das tendéncias
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Fonte: Autor (2022)
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Na Figura 5 € apresentado um grafico semanal, podendo identificar as fases da
Teoria de Dow. As primeiras fases sdo identificadas a tendéncia de alta, com fases de
acumulacdo, onde as cotagdes sdo consolidadas, onde anteriormente, estava tendo uma
tendéncia de baixa. Em seguida ocorre a Alta Sensivel, ocorrendo a valoriza¢io do preco
do ativo e por fim a fase da Euforia, onde ocorre a tltima tendéncia de alta. As fases de
baixa comeca na Distribuicdo, equivalente a fase de acumulacio, mas focado em drea de
vendas dos ativos. A fase Baixa Sensivel, quando ocorre o comeco da desvalorizagcdo do
ativo, ocorre a venda dos ativos, evitando prejuizo maior, e por fim a fase de Desespero,
onde hd uma grande desvalorizacdo pela quantidade de vendas dos ativos.

Existem padrdes nos graficos em que sdo negociados e conceitos principais da
andlise técnica que serdo apresentados a seguir:

Utilizado por traders no mercado cambial, Suporte e Resisténcia é o conceito de
andlise técnica considerado mais comum utilizado por traders no mercado cambial. Os
operadores usam essa observacdo do grafico para identificar o nivel desses elementos
para estudar e compreender o comportamento do preco dos ativos. A zona de suporte
normalmente ocorre quando o ativo € apresentado com o valor mais baixo. Em geral,
costuma ser mais procurado pela tentativa de comprar e vender mais caro. Entretanto,
torna-se um problema a partir do momento em que o suporte corre o risco de ser quebrado,
prejudicando os operadores que compraram na zona de suporte. A zona de resisténcia
¢ localizada no novo topo, onde normalmente ndo ocorre compra do ativo e sim a
venda dele, proporcionando em seguida uma tendéncia de queda. Entretanto, zonas de
resisténcia ndo sdo definitivas iguais ao suporte, se o ativo romper a resisténcia devido
a alta do preco, o nivel da resisténcia torna-se o nivel do suporte. Entdo o suporte €
o inverso da resisténcia, se ocorre 0 rompimento, 0 suporte se torna a nova resisténcia
ou a resisténcia torna-se o novo suporte. Na Figura 6 é apresentado um ativo com uma
tendéncia de alta, e com o passar do tempo, o nivel de resisténcia € rompida, tornando-se
um nivel de suporte.

As linhas de tendéncia sdo tragadas para indicar em um grafico a tendéncia de alta
ou de baixa, o preco atinge um fundo e um topo, com comportamento de zigue-zague.
Traga-se a linha de tendéncia de alta sempre na zona de suporte no grafico, conforme
apresentado na Figura 7, enquanto a de baixa é tracada na zona de resisténcia.

O padrao Head and Shoulder, ou em portugués “cabega e ombro”, € visualizado no
grafico quando existe uma quebra de tendéncia (MASKEY, 2021). O gréifico apresenta

trés picos, o meio € o pico mais alto que é chamado de Head (cabeca), € o primeiro
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Figura 6 — Resisténcia e Suporte
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Fonte: (SANTOS, 2020)

Figura 7 — Linha de Tendéncia
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Fonte: (MUNIZ, 2019)

e o ultimo, que sdo semelhantes, chamados de Shoulder (ombros). Visualmente € uma
representacdo de reversao de tendéncia de alta para baixa, quando o terceiro pico passa do

neckline, a qual se trata de uma linha que indica a inversdo, sinalizando o fim da tendéncia
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de alta, apresentada na Figura 8.

Figura 8 — Gréfico de Cabeca e Ombro

Shoulder -IF+ Shoulder
N

Neckline

Fonte: (MASKEY, 2021)

3.1.4 Indicadores

Os Indicadores sdo outra forma de analisar graficos do mercado financeiro
usando técnicas matematicas, verificando as chances de lucratividade. Os principais
indicadores/ferramentas usados no mercado financeiro sio Médias Mdveis, MACD
(Moving Average Convergence/Divergence), RSI (Relative Strenght Index), Estocéstico

e Bandas de Bolliger.

3.1.4.1 Médias méveis

A Média mével € um indicador usado para medir o valor médio do preco,
representado por uma linha no gréfico do ativo. Usado para facilitar a visualizagdo dos
movimentos do prego, retirando os ruidos, representados pelas variagdes mais fortes. Com
isso o comportamento do preco de um ativo torna-se mais simples e claro de entender. As
médias sdo calculadas com base nos precos de fechamento (Close) do ativo, podendo
assim, facilitar a observacdo das tendéncias em periodos curtos, médios ou longos. As
principais Médias méveis sdo a Simples (MMS) e a Exponencial (MME). A Equacdo 1

apresenta o cdlculo da média movel simples, e a Equagdo 2 representa o cdlculo da média
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movel exponencial.

P +P +.. +P
MMS = 1T 2; TN (1)

Em que:

P = Preco do que sera calculado a média.

N = Numero de dias da média moével.

MME = Pyyje X K+MMEqpenm x (1 —K) )

Em que:

_ 2
K=5%
Pyoje = Prego de hoje.

MME ;10 = MME de ontem.

Segundo Martins (2010), embora o resultado das duas médias sejam semelhantes,
a média mével exponencial se aproxima mais do dltimo preco do grafico do ativo,
conforme € apresentado na Figura 9, sendo que a linha pontilhada é representada pela
média exponencial. Como a média mdvel apresenta um tempo de resposta menor, torna a
média mével mais utilizada quando o objetivo € gerar um peso maior nos ultimos dias
de um periodo. Contudo, isso ndo indica que uma média é melhor do que a outra.
Dependendo do grafico onde o indicador for aplicado, pode-se apresentar resultados
melhores com um tipo da média mdvel, por isso, recomenda-se utilizar os dois tipos
para concluir qual indicador deve ser usado.

Existem situagdes em que sao abordadas médias moveis de diferentes periodos, e
seus respectivos cruzamentos indicam possiveis direcdes das determinadas tendéncias, o
que para Martins (2010) nos leva a concluir duas regras de operagdo: a primeira nos diz
que quando uma média mdvel mais curta cruza a mais longa para baixo, ocorre um sinal
de tendéncia de baixa e quando a média mdvel mais curta cruza a mais longa para cima,
¢ tendéncia de alta. Na Figura 10 podemos observar essas regras, depois do dia 19/04,
quando as médias cruzam, € indicado uma tendéncia de baixa, o que acaba acontecendo.

Com as tendéncias identificadas, também podemos determinar os momentos de
compra e de venda dos ativos, quando as linhas cruzam e sinalizam uma tendéncia de
alta, podemos realizar a compra, e quando as linhas cruzam sinalizando uma tendéncia de

baixa, € realizada a venda.
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Figura 9 — Média Mével Simples e Exponencial
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Quando determinamos a quantidade de periodos/candles (velas) que serd utilizada
no indicador, devemos considerar os objetivos e finalidades das médias. Uma média

moével com mais periodos/candles é mais distante quando comparada com uma média
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movel que envolva periodos/candles, porém os objetivos das mesmas podem demandar
periodos mais longos, por exemplo. Lemos (2018) € indicado que as médias mdveis curtas
sd0 mais sensiveis ao preco quando comparadas com as longas, mas isso ndo torna uma
mais eficaz que a outra, onde mercados possuem demandas e eficiéncias diferentes.

Por padrdo de literatura, sdo geralmente escolhidos no minimo duas velas/candles
para os cdlculos das médias, onde um € mais curto do que o outro para realizar as
estratégias de cruzamento entre ambas as linhas. Alguns padrdes de acompanhamento
de tendéncia classificam os periodos de ajuste das médias méveis conforme a tendéncia a

ser analisada no movimento, sao alguns padrdes apontados pelo autor supracitado:

Curtissimo prazo: a quantidade de velas/candles varia entre 5 e 20.

Curto prazo: a quantidade de velas/candles varia entre 10 e 30.

Médio prazo: a quantidade de velas/candles varia entre 15 e 60.

Meédio-longo prazo: a quantidade de velas/candles varia entre 45 e 120.

e Longo prazo: a quantidade de velas/candles varia entre 120 e 250.

Além das médias comuns, o indicador também conta com algumas médias
especiais que acabam envolvendo parametros diferentes, € uma delas e a Média mével
ponderada por volume (MMPV). A média MMPYV, ou em inglés, Volume Weighted
Average Price (VWAP), ¢ utilizada para ponderar os precos pelos volumes negociados,
podendo obter respostas mais rapidas, sinais mais confidveis e retorno melhores conforme
Lemos (2018). Para se obter a MMPV ¢ preciso dos dados dos precos e dos volumes,

conforme € apresentado na Equacao 3.

Y.(P xV;)

MMPV =
Vi

3)

MMPV = Média mével ponderada por volume.

P, = Preco do Close da posi¢ao i.

Vi = Volume da posic¢do i.

V; = Volume total.

3.1.4.2 MACD

De acordo com Martins (2010), o indicador MACD (Moving Average
Convergence/Divergence) utiliza duas linhas. Para formar a primeira linha é usada a

Equacdo 4, sendo a diferenca entre duas médias méveis exponenciais (MME), uma rdpida
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com 12 periodos/candles e a outra lenta de 26 periodos/candles.

MACD = MME 5 — MME» 4)

Em que:

o MACD = Moving Average Converge/Divergence.
e MME |, = Média Movel Exponencial de 12 periodos do valor de fechamento.

o MME,s = Média Modvel Exponencial de 26 periodos do valor de fechamento.

Por fim, para formar a segunda linha, chamada de Linha de Sinal, € realizada uma
Média Mével Exponencial de nove periodos da linha MACD. Conforme Martins (2010),
o valor de nove periodos € o mais utilizado, porém, assim como os valores das médias,
pode ser alterado segundo a abordagem/estratégia utilizada. A Equacdo 5 representa a

férmula do sinal utilizada no MACD.

Sinal = MMEygopmacD )

Em que:

e Sinal = Linha Sinal.

o MMEq,,pmacp = Média Mével Exponencial de 9 periodos da linha MACD.

A Figura 11 apresenta as linhas do MACD. No gréfico, observa-se que as
MMEs de 12 periodos/candles, representado na linha continua, e 26 periodos/candles,
representado com a linha pontilhada. Nao € necessario projetar essas duas linhas no
gréafico, pois elas foram tracadas apenas para o entendimento do estudo. No grifico da
parte inferior, estdo tracados o MACD e seu Histograma, formado pelas barras pretas, a
linha MACD continua, enquanto a linha Sinal € a pontilhada. Pode-se verificar também
as tomadas de decisdo para as operagdes, como o momento de compra e de venda.

Como o MACD identifica as mudancgas de tendéncias de um ativo, Martins (2010),

descreve 3 formas de como operar com esse indicador:

e Quando a linha MACD cruza a linha zero para cima ou para baixo, a resolugao se
assemelha ao comportamento de corte de uma MME mais curta em uma MME mais
longa.

e A regra de operagdo mais comum do MACD ocorre quando a linha MACD cruza a

linha de sinal, onde caso a linha MACD cruze a linha de sinal para cima, temos um
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Figura 11 - MACD
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indicativo de compra. Caso a linha MACD cruze a linha de sinal para baixo, temos
uma venda.

e O terceiro modo de operacgdo envolve o Histograma MACD, que se caracteriza por
ser a diferenca entre a linha MACD e a linha de sinal conhecido como um dos
sinais mais fortes de compra e venda da andlise técnica, o que o transforma em um

indicador raro.

Com essas regras basta analisar o grafico apresentado pela Figura 12, a linha
vermelha € a Linha de sinal e a azul é o resultado das diferencas das médias. Quando
a linha de sinal ultrapassa a linha de MACD (linha azul) para cima no grafico, € uma

indicacao de que o preco terd uma tendéncia de alta, apropriado para a compra.

3.1.4.3 Histograma MACD

O célculo do Histograma MACD ¢€ resultado da diferenca entre as linhas MACD e
Sinal. Quando as linhas cruzam, o Histograma € zero; quando a Linha MACD est4 acima
da Sinal, ele é formado por barras positivas; quando as linhas se invertem, ele € formado
por barras negativas (MARTINS, 2010). A férmula do indicador é apresentada conforme

a Equacdo 6:
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Figura 12 — Indicador MACD

Fonte: (XPE, 2022)

HMACD = MACD — Sinal (6)

Em que:

e Hyacp = Histograma MACD
e MACD = Moving Average Convergence/Divergence
e Sinal = Linha de Sinal

No Histograma MACD conseguimos operar encontrando divergéncias entre os
precos e o estudo, possibilitando o operador de identificar fortes sinais de possiveis
reversdes de tendéncia. Podemos notar um exemplo na Figura 13, em que os topos A
e B tém Histograma de MACD mais altos, porém nos 3 topos a seguir, representados por
1, 2 e 3, tém o histograma mais baixo. Analisando o grafico de cima, nos topos cada
vez mais altos, formaria uma oportunidade de compra, porém analisando o gréfico de
Histograma MACD, observa-se uma perda de for¢a nos topos 1,2 e 3, advertindo uma

reversao de tendéncia préxima. Depois do topo 3, € confirmada a reversao de tendéncia.

3.1.4.4 Indice de Forca Relativa

O RSI (Relative Strength Index) ou em portugués IFR (Indice de Forca Relativa)
¢ um indicador para rastrear a tendéncia de preco interpretando a forca de um ativo, que

seria a relacdo de compra e vendas. A fun¢do desse indicador € avaliar o enfraquecimento
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Figura 13 — Histograma MACD
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Fonte: (MARTINS, 2010)

de tendéncia, inversdes e taxas de variagdo do preco. O indicador mede a aceleragcao
do movimento dos precos de determinado ativo e mostra quando a velocidade de
uma tendéncia comeca a diminuir até mudar de direcdo. Medida pelo conceito de
Forca Relativa, esta aceleragdo monitora as mudancas nos precos de fechamento. Seu
acompanhamento muitas vezes possibilita observar o enfraquecimento de uma tendéncia,
bem como os rompimentos de suportes e resisténcias antes de se tornarem visiveis nos
graficos de preco. O IFR pode ser calculado com a Equagao 7, o resultado varia de 0 a

100

100

1+(%)

IFR =100 — ( (7

Em que:

e IFR = Indice de Forca Relativa.
e U = Média de todas as variagdes positivas no preco no periodo em estudo.
e D = Média de todas as variagdes negativas no preco no periodo em estudo.

De acordo com Martins (2010), se o resultado for mais de 80%, a acdo entra em

uma 4drea de risco, chamada de sobre-compra, ela pode sinalizar reversdo da tendéncia
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em curso, a reversdo ocorre quando a acdo sai da drea de sobre-compra e ndao quando ela
entra. Outra zona de analise estd na faixa abaixo de 20%, chamada de sobre-venda, onde
o sinal € oposto, sinalizando reversdo para alta dos precos. Na Figura 14, observa-se o
IFR tracado embaixo do grafico, com linhas indicado as areas de risco, a vermelha para

sobre-compra e a verde para sobre-venda.

Figura 14 — Indice de Forca Relativa
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Fonte: (MARTINS, 2010)

3.1.4.5 Estocdstico

O Indicador € similar ao IFR, porém o estocéstico tem 2 linhas: estocdstica rapida
e lenta. O resultado dela varia entre 0 e 100% , as areas de sobrevenda € entre 0 a 30%,
e a de sobrecompra e de 70% a 100% (MARTINS, 2010). A férmula que representa o

indicador estocdstico rapido € a Equagao 8.

(PFechaHoje - Minn)
(Max, — Miny,)

DK = x 100 )
Em que:

e %K = Estocdstico rapido.
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e n = Numero de dias/barras do estocastico

® PrechaHoje = Ultimo valor de fechamento (por padrdo do dia de hoje).

Max,, = A maxima mais alta em um nimero predeterminado de barras.

Min, = A minima mais baixa em nimero predeterminado de barras.

O estocastico lento é aplicado em ser mais voltado para uma largura mais curta,
reduzindo o estocdstico rapido pelo padrdo das dltimas trés barras do grafico, como pode

ser visto na Equacdo 9.

%D — Z3<PFechaH0je _Minn)
Ys(Max, — Min,)

x 100 ®)

Em que:

e %D = Estocastico lento.

Y 3 = Soma das tltimas trés barras.
e n = Numero de dias/barras do estocastico
® PrechaHoje = Ultimo valor de fechamento (por padrado do dia).

e Max, = A maxima mais alta em um niimero predeterminado de barras.

Min,, = A minima mais baixa em nimero predeterminado de barras.

Na Figura 15, sdo apresentados os dois grificos estocdsticos, a rdpida e a lenta,
com dreas de sobrevenda acima de 75% e sobrecompra abaixo de 25%. Pode ser
observado que o estocdstico rapido, em comparagdo com a lenta, € mais sensivel as
variagdes dos precos do ativo. Como o indicador € uma rastreador de tendéncias, as
operacdes podem ser classificadas, quando a linha cruza a reta de sobrecompra de baixo
para cima, definido como momento de compra, enquanto cruza a reta de sobrevenda de

cima para baixo, classificado como momento de venda (MARTINS, 2010).

3.1.4.6 Bandas de Bollinger

As Bandas de Bollinger sdo classificadas como um indicador avangado por
Martins (2010). Para acompanhar os precos, sdo usadas 2 férmulas estatisticas: a
média (simples ou exponencial) e desvio padrdo. Para obter o resultado do indicador,
necessita-se obter a média mdvel simples dos precos de fechamento do gréifico e o
desvio padrao de uma certa quantidade de velas/candles. O valor encontrado deve ser
multiplicado por dois e somado com a média mdvel, formando uma banda para cima.

Entdo, faz-se uma subtracdo da média mével, formando uma banda para baixo.
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Figura 15 — Estocéstico
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Fonte: (MARTINS, 2010)

Com essas duas bandas e a média mével simples s@o formadas as Bandas de
Bollinger. Martins (2010) diz que é esperado que 95% do preco mantenha-se na faixa
estipulada, por questao estatistica. Na Figura 16, a linha escura € a média mdvel simples
de 20 velas/candles, e as linhas claras sdo as faixas das Bandas de Bollinger. Quando
ocorre o estreitamento das Bandas, mudangas bruscas tendem a ocorrer, quando os precos
saem das bandas (faixas), a tendéncia atual € mantida e quando os topos sdo fundos
ocorrem fora das bandas, seguido por topos e fundos internos, as bandas, indicadas por

reversoes de tendéncia.

3.1.4.7 Average True Range

ATR (Average True Range) € um indicador técnico usado no mercado financeiro
para medir a volatilidade de um ativo financeiro. Ele foi desenvolvido por J. Welles Wilder
Jr. e € amplamente utilizado por fraders e analistas para auxiliar na tomada de decisdes
de investimento (RESEARCH, 2023).

O calculo do indicadoe € medindo a variac@o entre os precos maximos € minimos
de um ativo ao longo de um determinado periodo. Geralmente, é usado um periodo de 14

dias, mas esse valor pode ser ajustado de acordo com as preferéncias do analista.
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Figura 16 — Bandas de Bollinger
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A Equacdo 10 apresenta o cdlculo do TR (True Range), que é a medida da variagao
méxima entre trés valores: o valor madximo (High) menos o valor minimo (Low) do
periodo atual, o valor mdximo (High) menos o fechamento (Close) anterior e o valor

minimo (Low) menos o fechamento (Close) anterior

TR =Max|(H —L),Abs(H—Cp),(Cp—L)] (10)

O ATR ¢ apresentado na Equagdo 11, que € uma média mével do TR calculado
em um determinado nimero de periodos. A média mével suaviza os valores do TR para

fornecer uma visao mais geral da volatilidade ao longo do tempo.

ATR = MME(TR) (11)

O valor do ATR € expresso na mesma unidade de preco do ativo e representa a
média das variagdes de preco observadas durante o periodo escolhido. Quanto maior o
valor do ATR, maior € a volatilidade do ativo.

Os traders usam o ATR de vdrias maneiras. Neste trabalhos foi usado para
determinar niveis de stop loss (limite de perda) e take profit (limite de ganho), levando

em consideragdo a volatilidade atual do ativo. Além disso, o ATR também pode ser usado
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como base para desenvolver estratégias de negociacdo, como a defini¢cdo de niveis de

entrada e saida do mercado.

3.1.5 Analise Fundamentalista

A andlise fundamentalista € um estudo de informacdes sobre um ativo para
projetar expectativas para o futuro e avaliar a compra do ativo, diferente da anélise técnica
que estuda os padrodes historicos do preco (MASKEY, 2021). Usando este parametro
com abordagem Forex, estudar-se as informacdes sobre a moeda que serd negociada,
como noticias de economia, fatores politicos, sociais e econdmicos. Entdo, quando usar o
método de andlise fundamentalista, deve-se estar informado a respeito das noticias do pais
que adota aquela unidade monetaria. Um exemplo € a desvalorizagdo do EURO devido
a Guerra da Ucrania e as incertezas no fornecimento de energia para o continente, que

geram temores de uma recessao europeia nos mercados.

3.1.6 Smart Money

O Smart Money é o dinheiro investido por bancos centrais, grandes bancos,
institui¢des, especialistas de mercado, fundos de cobertura, empresas de gestdo de
investimentos e outros profissionais. Smart Money é a palavra derivada de termos de jogos
de azar, onde é frequentemente referido como o dinheiro lucrado por jogadores com um
bom histdrico de sucesso. Era frequentemente associado a jogadores que costumavam ter
uma ideia aprofundada e informacdes privilegiadas do jogo (BANTON, 2022).

O conceito € semelhante no mundo dos investimentos. Smart Money no Forex é
muitas vezes referido como o capital investido com profundo conhecimento do mercado,
que os traders operadores do mercado ndo podem abordar. Assim, considera-se que
tem muito mais chance de sucesso do que a anélise técnica de operadores do mercado
(BANTON, 2022).

O Smart Money refere-se aos investidores mais inteligentes com uma enorme forca
econdmica que pode causar impacto no mercado e mover o preco. Eles também sao
descritos como formadores de mercado. Esses traders t€m volumes e dinheiro suficientes
para causar uma mudanca no mercado ao vivo. Bancos Centrais, grandes seguradoras e

empresas globais sdo alguns dos exemplos por tras doSmart Money. Eles tém enorme
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influéncia e sdo sempre poderosos no mercado financeiro (FOREXLENS, 2022).

Os bancos sdo os traders de Smart Money com volume maior. Os recursos que os
bancos investem no mercado Forex geralmente representam mais de 60% do volume total
do mercado. Eles tém informacdes detalhadas, conhecimento e uma equipe profissional
que os ajuda a lucrar persistentemente com seus negocios. O Smart Money tem uma
enorme quantidade de capital para negociar. Devido a seus grandes pedidos, suas acdes
nao passam despercebidas (MASKEY, 2021).

Bancos e institui¢des sao os principais traders do mercado Forex. A quantidade de
bancos e institui¢des que negociam Forex € muito maior em comparagdo com os traders.
Seu enorme volume de negociacdes pode forcar a mudanca de dire¢do no mercado. O
Smart Money € totalmente diferente dos traders. Em quando os traders operam nas
tendéncias, o Smart Money tem em vista vender no topo e comprar no fundo. O comércio
de Smart Money significa negociar com as estratégias institucionais, que estdo alinhadas
com os aspectos do Smart Money. Este método de negociagcao € mais poderoso do que o
uso de qualquer andlise técnica usada por operadores do mercado. (FOREXLENS, 2022).

Os operadores do mercado ndo podem movimentar o mercado, pois o Smart
Money controla mais de 60% do volume total do mercado. Negociar com Smart Money
exige muita pratica e tempo. A negociacdo de Smart Money € muito confidencial e é
uma das estratégias mais ocultas no mundo das moedas. Grandes institui¢des e bancos
nunca revelam suas estratégias (FOREXLENS, 2022). A negociagcdo de Smart Money
de maneira institucional € focada na estrutura do mercado e nos conceitos de oferta e
demanda (Order Blocks). Portanto, € muito importante ter um conhecimento profundo
sobre os conceitos de estruturas de mercado e negociagdo de oferta e demanda e a andlise

do fluxo de ordens com as quais o banco negocia.

3.1.7 Inner Circle Trade

O ICT ¢ uma estratégia que visa seguir as movimentagdes de mercado causadas
pelas grandes instituicdes. Essa estratégia visa operar com as institui¢des, podendo assim
lucrar junto com elas. Os conceitos principais do Inner Circle Trade sao Estrutura do
Mercado, Imbalance e Order Blocks. Esses conceitos serdo descritos a seguir:

A Estrutura de mercado € o elemento mais importante do Forex, que consiste sobre
os movimentos basicos do mercado: Higher high (hh), higher low (hl), lower high (lh)
e lower low (1) (MASKEY, 2021). A estrutura de mercado é formado por 3 tendéncias,
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Bullish, Bearish e Sideways. A Bullish ocorre quando ha tendéncia de alta, portanto o
gréafico conterd Higher High e higher low apresentado na Figura 17 (a). Enquanto Bearish
tem tendéncia de baixa e forma-se por lower high e lower low apresentados na Figura 17
(c). E por fim tem a Sideways que forma um equal higher e equal low apresentada na
Figura 17 (b), descrevendo uma consolidaciao até que a faixa seja quebrada formando
uma tendéncia de alta ou de baixa. Na Figura 18 € observado no inicio do grafico um

Bullish trend contento hh e hl e depois uma Bearish trend apresentando [h e Il.

Figura 17 — Tipos de Tendéncia

ih

hh

th

bearish trend

bullish trend

hh

hi

Range or sideways trend

h eh eh

el el

(b)
Fonte: (MASKEY, 2021)

O momento de quebra de estrutura provoca uma reversao, isto €, se o mercado
estd em tendéncia de alta, agora ird ter uma tendéncia de baixa e vice-versa. Percebe-se
momento de quebra quando se tem uma oscilagdo de higher high e higher low e de repente
ocorre lower low, mudando assim, a direcdo de tendéncia. Na Figura 19, x representa a
quebra de estrutura (break of structure), depois da quebra de estrutura, iniciando-se uma
tendéncia de baixa.

O Imbalance, ou “desequilibrio”, traduzido para portugués, trata-se de uma reagao
do grafico de velas quando ocorre uma grande quantidade de compra ou de venda
(MASKEY, 2021). Na Figura 20 € apresentada visualmente como o Imbalance é descrito
em um grafico de velas, fazendo o preco cair rapidamente, deixando um desequilibrio
devido a grande quantidade de venda do ativo.

Order Blocks no mercado Forex referem-se a coleg¢@o de ordens de grandes bancos
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Figura 18 — Estrutura de mercado no grafico de velas

Bearish trend

Fonte: (MASKEY, 2021)

Figura 19 — Quebra de Estrutura de Mercado

Bullish trend

i
M\I’“\-ﬂl “

Fonte: (MASKEY, 2021)

e institui¢cOes na negociacdo (MASKEY, 2021). Os grandes bancos ndo apenas realizam
a compra ou a venda, mas distribuem uma tnica opera¢ao para maximizar o potencial de
lucro.

Na andlise técnica, quando uma estrutura de mercado variada ou o preco se move
na forma de um bloco horizontal, as operagdes sdo acumuladas nessa area. Uma onda de

impulso se formara depois que os pedidos se acumularem e quebrarem o bloco ou a faixa
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Figura 20 — Imbalance

Imbalance

Fonte: (MASKEY, 2021)

de preco. Essa onda impulsiva mostra o desequilibrio e a tendéncia de precos feita por
traders institucionais e grandes bancos. Porque a maioria das grandes movimentacdes do
mercado sdo realizadas pelos bancos.

Para identificar Order Block no gréafico é necessdrio tragar duas retas horizontais,
uma passando no ponto mais alto e o outro no ponto mais baixo formando uma zona de
Order Block. Sao nas zonas em que sdo realizadas as operagdes, mas dependendo do
que ocorrer depois da consolidagdo, poderd ser identificado o tipo dele. Existe 2 tipos de
Order Blocks: Bullish Order Block e Bearish Order Block.

Bullish Order Block, descrita na Figura 21, ocorre uma quebra de estrutura,
indicando uma tendéncia de alta devido a grande quantidade de compras efetuadas pelas
institui¢des. Depois que ocorrer uma inversao da tendéncia e o ativo voltar para zona
de Bullish Order Block recomenda-se a compra, em razao dessa drea ser protegida pelas
instituicdes, assim tende de repetir o movimento anterior do mercado.

Na Bearish Order Block descrita na Figura 22, ocorre uma quebra de estrutura
indicando uma tendéncia de baixa devido a grande quantidade de vendas realizadas pelas
institui¢des. Depois que o ativo alcancar a zona novamente recomenda-se a venda do

ativo, porque o mercado tende a repetir 0 mesmo movimento do mercado devido as
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Figura 21 — Bullish Order Block

Bullish Order Block

\VAVA

Fonte: (MUHAMMAD, 2022)

operacdes de vendas das institui¢des.

Figura 22 — Bearish Order Block

AANN

\ Bearish Order Block

Fonte: MUHAMMAD, 2022)

3.2 Acuracia

A acurécia € uma medida de desempenho comumente utilizada para avaliar a
precis@ao de um modelo de classificacdo (BISHOP, 2006). Ela representa a proporc¢ao
de predi¢cOes corretas em relacdo ao total de predicoes feitas pelo modelo.

De acordo com Bishop (2006), a acurécia € definida como a taxa de acertos do
modelo em relacdo ao numero total de amostras avaliadas. Essa medida é amplamente
utilizada em diferentes dreas da ciéncia de dados e aprendizado de méaquina, pois é uma
forma direta de quantificar a precisao global do modelo.

Matematicamente, a acurdcia é calculada dividindo o nimero de predi¢des

corretas pelo nimero total de amostras avaliadas e multiplicando por 100 para obter o
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resultado em porcentagem, conforme € apresentado na Equacdo 12.

(12)

Predicd t
Acurdcia = ( TECIEOEs CoTe as> % 100

Total de amostras
Uma acuricia alta indica que o modelo estd fazendo um bom trabalho em
classificar corretamente as amostras, enquanto uma acuricia baixa indica que o modelo

estd tendo dificuldades em fazer predi¢des precisas.

3.3 Matriz de Confusao

A matriz de confusdo é uma métrica utilizada para avaliar o desempenho de um
modelo de classificagio (GERON, 2019). Ela é especialmente ttil quando se trabalha com
problemas de classificac@o bindria, embora também possa ser adaptada para problemas de
classificagao multiclasse.

De acordo com Géron (2019), matriz de confusdo € uma tabela que mostra a
contagem dos acertos e erros do modelo em relacdo as classes reais do conjunto de
dados. Ela é construida com base nas previsdes do modelo e nas classes verdadeiras

dos exemplos. A estrutura da matriz de confusdo € apresentado na Figura 23.

Figura 23 — Matriz de confusao

Predicted condition

Total population

Positive (PP) Negative (PN)
=P+N

Positive (P) True positive (TP) | False negative (FN)

Negative (N) False positive (FP) True negative (TN)

Actual condition

Fonte: (THARWAT, 2018)

Onde:

e TP (True Positive): representa a quantidade de exemplos que foram corretamente

classificados como positivos.
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e EN (False Negative): representa a quantidade de exemplos que foram erroneamente

classificados como negativos.

e FP (False Positive): representa a quantidade de exemplos que foram erroneamente

classificados como positivos.

e TN (True Negative): representa a quantidade de exemplos que foram corretamente

classificados como negativos.

Esses valores sdo uteis para calcular diversas métricas de avaliacio do modelo,
como a acurécia, precisao, recall, F1-score, entre outras. A partir da matriz de confusao, é
possivel analisar o desempenho do modelo em relacio a cada classe e identificar possiveis

problemas, como viés de classificacdo ou desequilibrio entre as classes.

3.4 Inteligéncia Artificial

Segundo Russell e Norvig (2009) a drea de IA busca a constru¢do de miquinas
e softwares que imitem a inteligéncia humana, podendo realizar tarefas complexas com
base a informacdes (dados) que s@o coletados. Existem quatro categorias de IA, Sistemas
que pensam como humanos, racionalmente, agem como humanos e agem racionalmente

(RUSSELL; NORVIG, 2009).

3.4.1 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina ou em inglés Machine Learning (ML) é uma sub-drea da
IA, com a fun¢do de aprender padrées através de dados para melhorar processos, produtos
e servicos. Existem trés tipos principais de Aprendizado de Maquina: Supervisionado,
Nao Supervisionado e por Reforgo.

e A Aprendizagem Supervisionada ocorre por meio treinamento que recebe um
conjunto de dados classificados. Exemplo disso € o reconhecimento de uma
bicicleta, pois para isso, o algoritmo receberd dados que classifiquem o que tem
aquele veiculo. Entdo a mdquina ira saber classificar o objeto. Esse é o modelo
menos complexo, porque tenta simular o aprendizado humano.

e Aprendizagem ndo supervisionada recebe dados, porém ndo sdo classificados, a

madaquina visa identificar padrdoes. Um exemplo s@o as sugestdes de conexdes do
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LinkedIn.

e O aprendizado refor¢o é com base a experiéncia, onde o algoritmo deve lidar com
0 que errou antes e procurar a resposta correta. Um exemplo é o Youtube, apos

assistir um video, a plataforma recomenda titulos semelhantes.

3.4.1.1 Support Vector Machines

Support Vector Machines (SVM) é um algoritmo de ML, cuja técnica de
aprendizagem supervisiona e usa dados para classificacdo ou regressao. Segundo Russell

e Norvig (2009) as vantagens do SVM sdo:

1. Os SVMs constroem um limite de decisdo com maior distdncia possivel a pontos

de exemplo.

2. Os SVMs criam uma separagdo linear em hiperplano, mas tem a capacidade de

incorporar os dados em um espaco de dimensao superior.

3. Os SVMs s@o um método ndo paramétrico.

3.4.1.2 Floresta Aleatéria

Floresta Aleatéria, ou também chamada em inglés de Random Forest, ¢ um
algoritmo de ML supervisionado, um dos mais usados devido a sua precisdo e
simplicidade, e bastante utilizado para classificacdo e regressdo. Deu-se o nome de
floresta pelo fato de ser formada por vérias arvores de decisdo, como apresentada na
Figura 24.

De acordo com Russell e Norvig (2009), a Arvore de decisdo é uma fungido que
recebe atributos e retorna um valor de saida. A saida € uma variavel booleana, verdadeiro
(positivo) ou falso (negativo). A Arvore de Decisdo chega ao resultado com processos de
testes em sequéncia, cada né da drvore € um teste dos atributos de estrada e as ramificagcdes
dos nés sdo os valores do atributo. Cada né de folha da arvore informa o valor que foi que
serd retornado pela fungao (teste).

Um exemplo de atributos de uma arvore de decisdo para determinar se deve-se
esperar ou ndo por uma mesa em um restaurante, sao apresentados na Tabela 4.

Cada varidvel tem um pequeno conjuntos de valores, como o valor de Tempo de
espera, ndo é um nimero inteiro, sao 4 valores, 0-10, 10-30, 30-60 ou >60 minutos. Na
Figura 25 € a arvore de decisdo ndo e incluido os atributos Preco e Tipo, se o exemplos sdo

processados a partir da raiz e seguindo as ramifica¢des até alcancar uma folha (resultado).
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Figura 24 — Diagrama da Floresta Aleatdria
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Fonte: (HAO et al., 2021)

Tabela 4 — Atributos para arvore de decisao

Atributo Descricao
Alternativa Restaurante alternativo por perto.
Bar Se o restaurante tem um bar onde se pode esperar.
Sex/Sab Esperar as sextas e sdbados.
Famintos Se estdo com fome.
Clientes Quantas pessoas estao no restaurante, com valores nenhum, alguns e cheio.
Preco A faixa de precos do restaurante.
Chovendo Se tiver chovendo o resultado e negativo para espera.
Reserva Se tiver feito reserva.
Tipo O tipo do restaurante.
Tempo de espera O tempo de espera para ter uma mesa vazia.

Fonte: Autor (2022)

Se a situagdo seria Clientes cheio e EsperaEstimada de 0-10, o resultado seria positiva
(sim para esperar uma mesa).

As vantagens da floresta aleatdria sdo:

e Sem overfitting significando o treino tem um desempenho excelente enquanto os

dados de teste tém resultado ruim.
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Figura 25 — Arvore de Decisdo para decidir a espera ou ndo de uma mesa

Clientas?
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Fonte: (RUSSELL; NORVIG, 2009)

e A arvore de decisdo € versatil por causa que pode ser usada para regressiao e
classificacdo.
e Altamente precisa por utilizar carias arvores de decisdo.

e Reduz o tempo gasto no gerenciamento de dados

3.4.1.3 Redes Neurais Artificiais

De acordo Russell e Norvig (2009) Redes Neurais Artificiais (RNAs) € constituido
por neurdnios artificiais que visa simular as funcdes de um neurdnio biolégico. Por
isso os dendritos sdo associados a entrada que tem ligagdes com o corpo artificial sendo
associados a um determinado peso, recebidos pelo simbolo soma onde sdo processados
e por fim a saida, relacionada com o axonio. As redes neurais, ¢ uma das formas mais
populares e eficazes de aprendizagem do sistema de acordo Russell e Norvig (2009). Na
Figura 26 € descrita 0 modelo matematico de um neur6nio e a Equagdo 13 apresenta

matematicamente.

=g() wi,aij) (13)
i=0
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Figura 26 — Modelo matematico de um neur6nio

Peso em diagonal

aj = g(iﬂj)
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Ligagdes Fungio Fangdo Saida Ligagies
de entrada de entrads  de ativagio  °% de saida

Fonte: (RUSSELL; NORVIG, 2009)

Com a Figura 26 e a Equacdo 13 a varidvel j € a unidade atual, a; € a ativacdo de
saida da unidade i e w;; € o peso na ligacdo da unidade i com a unidade atual j. A saida
da unidade € dada pela Equacao 13.

De acordo com Russell e Norvig (2009) cada ligacdo entre os nds tem o peso de
w;j. A entrada ficticia ag recebe o valor de 1 e um peso de w0, ;. Apds serem realizadas
as somas ponderadas das entradas de cada unidade, € aplicada a fun¢do de ativagdo g para
obter a saida.

A Rede Neural Artificial € composta por camadas de um né (neurdnio artificial), a
estrutura da rede € uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada
de saida. Cada neurdnio artificial se conecta com outro e tem um peso € um limite
associados. Se a saida do n6 individual estiver acima do valor do limite especificado,
esse no serd ativado, enviando para a proxima camada da rede, sendo nenhum dado sera
transmitido para a proxima rede. As redes neurais sdo treinados com dados para melhorar
a precisao ao longo do tempo.

Os tipos de Redes Neurais Artificiais sdo classificadas com finalidades diferentes
sdo: Perceptron, Redes Neurais Feedforward (Perceptrons Multicamadas), Redes Neurais
Convolucionais e Redes Neurais Recorrentes. A Rede Neural Perceptron é a mais
antiga, somente contém um neurdnio artificial. As Redes Neurais Feedforward ela e
composta por uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas € uma camada de
saida. Essa rede € composta por neurdnios sigmoéides e ndo perceptrons.

As Redes Neurais Convolucionais, ou em inglés Convolutional Neural Network
(CNN), similares a Feedforward, € geralmente usado para reconhecimento de imagens,

porém apresentam um maior nimero de camadas e, consequentemente, de operagdes.



55

Figura 27 — Estrutura da Rede Neural Artificial

Deep neural network
Input layer Multiple hidden layers Output layer

Fonte: IBM (2022)

Em uma Rede Convolucional cada camada € responsdvel por extrair determinadas
informacdes dos dados de entrada. A informacdo flui através de cada camada da rede,
com a saida da camada anterior fornecendo a entrada para a camada seguinte da rede.

As Redes Neurais Recorrentes ou em inglés Recurrent neural network (RNN),
diferenciam-se pela presenga de a0 menos uma conexdo de feedback e loops entre os
neuronios. Este loop permite que o resultado processado no passo anterior componha
e contribua com o resultado seguinte, por isso sdo consideradas redes com memoria.
Entdo o RNR utilizam os dados de entrada atual, mas também o que foram recebidos
anteriormente.

A Long Short Term Memory (LSTM) € uma arquitetura que pertence a RNN que
usa valores em intervalos arbitrdrios. A LSTM € bem adequada para classificar, processar
e prever séries temporais com intervalos de tempo de duragdo desconhecida.

Esses algoritmos de aprendizado sdo potencializados principalmente ao usar dados
de séries temporais para fazer previsdes sobre resultados futuros, como previsdes de

mercado de agdes ou previsdo de vendas.
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As vantagens das Redes Neurais artificiais sdo:

e Tem a capacidade de fornecer os dados a derem processados em paralelo, entdo

podem lidar com mais de uma tarefa ao mesmo tempo.

e Asrede neurais entdo em resisténcia significando que a perda de uma ou mais célula

influencia o desempenho das redes neurais artificiais.

e Sao utilizadas para armazenar informagdes na rede de forma que, mesmo na falta

de um par de dados, isso ndo signifique que a rede nao esteja gerando resultados.

e Somos capazes de treinar RNAs para que essas redes aprendam com eventos

passados e tomem decisoes.

3.5 Trabalhos correlatos

Nesta secdo foi feita as descri¢des dos trabalhos encontrados que usam o IA no
mercado financeiro, no total sdo 9 trabalhos, serdo colocados os objetivos, mercado de

aplicacdo e as técnicas de IA utilizadas nos trabalhos correlatos.

3.5.1 Avaliacao de um Algotrading baseado em Deep Learning para o Mercado de

Capitais utilizando Gerenciamento de Risco

O trabalho de Silva et al. (2021) tem como objetivo avaliar um sistema de
negociacao algoritmica (algotrading) que utiliza técnicas de Deep Learning no mercado
de capitais, com foco na incorporagdo de estratégias de gerenciamento de risco.

O estudo comeca descrevendo a implementagdo do algoritmo de negociagdo, que
utiliza modelos de Deep Learning para analisar dados do mercado financeiro, como precos
de ativos, volumes de negociacdo e outros indicadores relevantes. Esses modelos sdao
projetados para identificar padrdoes complexos nos dados e gerar sinais de compra ou
venda com base em anélises preditivas.

O aspecto inovador do trabalho € a integracdo de estratégias de gerenciamento
de risco no algoritmo. Isso significa que o sistema ndo se concentra apenas em obter
lucros, mas também em controlar as perdas potenciais e proteger o capital investido. As
estratégias de gerenciamento de risco ajudam a reduzir a exposi¢ao a riscos desnecessarios
e a evitar grandes perdas financeiras.

Os resultados sao discutidos em detalhes, destacando a eficdcia do algoritmo de



57

Deep Learning em gerar sinais de negociacao precisos e a importincia das estratégias de

gerenciamento de risco na preservacao do capital investido.

3.5.2 Machine Learning e Anilise Técnica como Ferramentas para Construcio de

Portfolios de Renda Variavel no Mercado Brasileiro

O artigo tem como objetivo explorar a aplicacdo de técnicas de Machine Learning
e andlise técnica na construcdo de portfélios de investimento em renda varidvel no
mercado brasileiro.

O objetivo do estudo € investigar como essas abordagens podem ser combinadas
para melhorar a selecdo de ativos e a alocagdo de recursos em portfélios de agdes.
A andlise técnica € usada para identificar padroes histéricos nos precos e volumes de
negociacdo dos ativos, enquanto o Machine Learning € aplicado para gerar previsoes €
tomar decisOes baseadas em modelos estatisticos.

O estudo utiliza dados histéricos do mercado brasileiro, como precos de agdes,
volumes de negociacdo e indicadores técnicos relevantes. Algoritmos de Machine
Learning, como redes neurais e arvores de decisao, sao treinados com esses dados para
prever o desempenho futuro dos ativos e identificar oportunidades de investimento.

Os resultados do estudo sdo analisados com base em métricas de desempenho
financeiro, como retorno do investimento, volatilidade e risco ajustado. Além disso,
o artigo discute a importancia da gestdo de riscos e diversificagdo na construcdo de

portfélios de renda varidvel.

3.5.3 um agrupamento de modelos conexonistas por meio de sinapses artificiais e

suas aplicacoes no mercado de criptomoedas

No trabalho Junior (2020) € construido um algoritmo chamado de CMEAS, que
¢ feito para agrupar duas redes neurais convolucionais. As propostas para o treinamento
do algoritmo foram com aprendizado supervisionado e com aprendizado de refor¢co. Com
os resultados comprovados pelos testes de Wilcoxon, apresentaram que o CMEAS obteve
fator de lucro e indice sharpe superior , também foi superior em todas as métricas da

estratégia compra e retem (buy and hold).
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3.5.4 Desenvolvimento de um método hibrido para negociacoes de acoes na bolsa de

valores brasileira

No trabalho Eberman (2018) visa construir um algoritmo que selecione uma acao
e invista nele, porque a maioria dos trabalhos sobre mercado financeiro, € selecionado
uma acao e depois aplicado um método estratégico. Neste trabalho, para diferenciar aos
outros trabalhos, € utilizado um método de tomada de decisdo multicritério, em cada
dia sdo ranqueadas por esse método utilizando critérios de andlise técnica e selecionada
para a compra. Portanto, para aumentar a confiabilidade do método de tomada de
decisao multicritério, € utilizado um método hibrido composto por decomposicdo de
modo empirico e maquina de aprendizado extremo. Quando o TOPSIS selecionava
uma acdo e era confirmada pelo modelo hibrido, conseguiu aumentar o percentual de

negociagdes com lucro.

3.5.5 Avaliando a classificacio de aprendizado de maquina para negociacio

financeira: Uma abordagem empirica

O artigo "Avaliacao de classificacdo de aprendizado de maquina para negociacao
financeira: Uma abordagem empirica"em portugués, de Gerlein et al. (2016), apresenta
uma avaliagcdo do uso de algoritmos de aprendizado de maquina para realizar classificacio
em operagdes financeiras.

O objetivo do estudo € investigar a eficicia de diferentes técnicas de aprendizado
de mdquina na previsdo de tendéncias e tomada de decisdo em negociacdes financeiras.
O autor conduz experimentos empiricos usando diferentes algoritmos de classificacdo,
como redes neurais, miquinas de vetor de suporte (SVM) e arvores de decisdo, aplicados
a conjuntos de dados financeiros.

Os resultados mostram que as técnicas de aprendizado de maquina podem fornecer
previsdes uteis para negociagdo financeira. Alguns algoritmos apresentam melhor
desempenho do que outros, dependendo das caracteristicas dos dados e do tipo de
instrumento financeiro analisado. Além disso, o estudo destaca a importancia da selecao

adequada de recursos e parametros para melhorar a precisdo das previsoes.
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3.5.6 Uma abordagem quantitativa para criar uma plataforma hibrida de filtragem

de acoes

Conforme o trabalho de Nawani et al. (2020), tem como objetivo o
desenvolvimento de uma plataforma de investimento usando Machine Learning, para
investidores iniciantes e experientes. Os usudrios podem selecionar a partir de uma lista
de estratégias hibridas que ajudam na hora da pre-sele¢do de acdes, resumindo seria um
sistema para filtragem de agdes para investidores. No trabalho sdo filtrados trabalhos
acoes do S&P 500 depois de aplicar estrategias fundamenta e técnicas. Foi usado LSTM,
que € uma técnica de aprendizado de maquina, para prever a tendencias das acdes que
foram filtradas e foi aplicada analise de sentimento para verificar a opinido publica sobre

os ativos que foram filtradas.

3.5.7 Analise e modelagem das mudancas de preco no mercado de cimbio com base

em dados estruturais de mercado

O trabalho de Bebeshko, Khorolska e Desiatko (2021) é construido um sistema
tedrico que tente determinar o preco futuro de ativos, para obter lucro para os traders.
Sao usados informagdes sobre essas empresas, e existem trés métodos principais para
prever precos de acOes: andlise fundamental, anélise técnica e métodos tecnoldgicos. A
previsdo utilizada neste trabalho foi o uso de redes neurais e regressao logistica. Quando

usado a regressao logistica, era demonstrado os melhores indicadores de qualidade

3.5.8 Sistema automatizado de negociacao para previsio do mercado de cambio

usando indicadores de analise técnica e redes neurais artificiais

No trabalho de Ismail et al. (2022) discutido um sistema de negociacao
automatizada para previsao de mercado Forex utilizando Indicadores de Andlise Técnica
e Redes Neurais. E utilizado o cambio Libra-Délar(GBP/USD) como experimento,
utilizando a combinag¢do de Indicadores de Andlise Técnica e Redes Neurais. Os
Indicadores selecionado sdo Média Mével, Relative Strength Index (RSI), Candle Pattern
Classification Method e Output Normalization. O ambiente experimental foi construido

com linguagem C# e bibliotecas. Neste trabalho comentou que os indicadores ideais sdo
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a Média Modvel e o RSI.

3.5.9 Determinacao dos momentos de compra e venda de bitcoins usando técnicas de

inteligéncia artificial

Sobre o trabalho Filho (2022), tem como objetivo determinar a compra e a venda
de Bitcoin usando técnicas de inteligencia artificial para auxiliar investidores no mercado
de criptomoedas. Para a andlise técnica foram utilizados os indicadores mias populares
e mais consolidados que sdo usado no mercado. As técnicas de Inteligencia Artificial,
foram utilizadas arvore de decisdo, floresta aleatéria e rede neural artificial. Para o
desenvolvimento do modelo foi utilizado a linguagem Python com as bibliotecas que
sao oferecidos pela linguagem para a execu¢do de Machine Learning e analise de dados.
Em conclusdo o modelo obteve resultados positivos de lucros em longo prazo, utilizando
as 3 técnicas de IA que foram propostas. E como indicadores foi usado RSI, MACD,

Histograma MACD, bandas de Bollinger e o Estocastico.

3.5.10 Resultado dos trabalhos correlatos

Para melhor descricdo dos trabalhos encontrados, foi realizada a construcao da
Tabela 5 com os objetivos do trabalho e as técnicas de IA que foram utilizadas para o
objetivo do trabalho.

Podemos perceber a quantidade de trabalhos que utilizam Redes Neurais
Artificiais, tornando assim essa técnica importante a ser aplicada neste trabalho. Porém,
podemos perceber que a maioria de trabalhos utiliza a previsdo do mercado financeiro
para a negociacdo. O trabalho de Filho (2022) € o que se aproxima mais a proposta do

trabalho, sendo o principal artigo a ser seguido para a constru¢ao do modelo.
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Autor Objetivo Técnicas de IA Resultados
Silva et al. (2021) | Desenvolver um sistema | LSTM Maior Lucro
de negociacdo autdnoma anual foi de
com previsao 208.23%
Coelho (2020) Aplicar LSTM no | LSTM Entre 01/2019
mercado de acoes at¢  09/2020
utilizando indicadores teve retorno
de andlise técnica para de 120% de
prever o retorno da lucro
negociagdo
Junior (2020) Aplicacio de  Redes | Redes Neurais 8.1% de lucro
Neurais para previsdo por més
de séries temporais no
mercado de criptomoedas
Eberman (2018) | Construcdo de um | Rede Neural | Periodo  de
algoritmo que selecione | Artificial 50 dias teve
uma agao e invista nele de com o melhor
forma automaética retorno  teve
de 326.77%
Gerlein et al. | Encontrar o  melhor | Rede Neural | Periodo de 6
(2016) momento para negociacdo | Artificial; SVM; | anos  obtém
no mercado Forex | Arvore de Decisio 142.89% de
utilizando previsoes lucro.
Nawani et al. | Construcio de | LSTM Trabalho
(2020) uma plataforma de analisando os
investimentos utilizando resultados de
previsao previsao.
Bebeshko, Construcao de um sistema | Regressdo logistica; | O modelo de
Khorolska e | tedrico para previsdo do | Redes Neurais | Regressao
Desiatko (2021) valor dos ativos Artificiais Logistica
teve melhor
desempenho
de previsdo,
com precisao
de 90%.
Ismail et al.| A previsdio do mercado | Redes Neurais | Periodo  de
(2022) financeiro para negociacdo | Artificiais. 5 anos tém
utilizando indicadores 1754.3%
de lucro
acumulado.
Filho (2022) Determinar a compra | Arvore de Decisdo; | Entre 2015
e a venda utilizando | Floresta  Aleatoria; | até 2022
indicadores. Redes Neurais | obteve o lucro
Artificiais. de 1,194.69%

com oS
modelos
combinados.

Fonte: Autor (2022)



62

4 PLANEJAMENTO E DESENVOLVIMENTO DO TRADECLASSIFIER

Neste capitulo € apresentado o planejamento para o desenvolvimento do
TradeClassifier, descrevendo as abordagens utilizadas e os métodos de execucio
escolhidos. Para a implementagdo do modelo, optamos pela linguagem Python, sendo
mais adequada devido as bibliotecas disponiveis para o mercado financeiro e inteligéncia
artificial.

Foram encontrados diversos trabalhos correlatos que abordam a previsao da
movimentacdo do mercado, mas poucos se focam na classificacio dos melhores
momentos de compra e venda. Além disso, apenas alguns estudos utilizam técnicas
especificas do mercado financeiro para analisar esses momentos de negociacao, sendo
que a maioria se baseia apenas em dados sobre o movimento do mercado e técnicas de
inteligéncia artificial para aprender padrdes em graficos.

O desenvolvimento do TradeClassifier foi inspirado no trabalho de Filho (2022),
que possui 0 mesmo objetivo de identificar os momentos mais favoraveis para operacoes
no mercado financeiro, mas se diferencia na estratégia do mercado financeiro. Outras
diferengas deste projeto € a adogdo de dois tipos de negociacdo: Long e Short.
Esses termos sdo comumente utilizados no mercado financeiro para descrever acoes de
compra e venda de ativos. A negociacdo Long refere-se a compra de um ativo com a
expectativa de que seu valor aumente, proporcionando um lucro quando o ativo é vendido
posteriormente. J4 a negociagdo Short envolve a venda de um ativo emprestado, com a
intencdo de recompré-lo posteriormente a um pre¢o mais baixo, lucrando assim com a
queda do valor do ativo (BODIE; KANE; MARCUS, 2014).

Além disso, a estratégia adotada neste projeto envolve a utilizacido de Take Profit
e Stop Loss nas operagdes. O Take Profit € um nivel predefinido em que o trader decide
encerrar a operacao e realizar o lucro antes que o pre¢o do ativo se reverta. Por outro lado,
o Stop Loss € um nivel predefinido em que o trader decide encerrar a operacao e limitar
as perdas caso o preco do ativo se mova contra sua posi¢do. Essa estratégia foi inspirado
do trabalho de Silva et al. (2021), para controlar as perdas potenciais e proteger o capital
investido.

As técnicas de inteligéncia artificial que foram implementadas sdo, SVM (Support

Vector Machine), Floresta Aleatoria, Arvore de decisdo e Redes Neurais.
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4.1 Ferramentas

As ferramentas adotadas para o desenvolvimento do projeto sio: Python' e suas
bibliotecas e a plataforma Visual Studio Code?. A escolha da linguagem Python foi feita
devido a sua simplicidade, as bibliotecas de Inteligéncia Artificial, manipulacdo de dados
e por ser de codigo aberto. A linguagem também € muito utilizadas em ciéncia de dados
e aprendizado de mdquina, que sdo dreas fundamentais para a inteligéncia artificial AWS
(2023).

A linguagem Python permite a manipulacdo de dados em larga escala, a criacdo
de modelos preditivos e de aprendizado de maquina, além da visualizacdo de dados, que
sdo cruciais para a tomada de decisdes de investimento.

As bibliotecas que serdo usadas para o desenvolvimento do modelo sio Pandas®,
Numpy*, Matplotlib®, Scikit-learn®. Pandas é uma biblioteca para manipulacio de
dados, usada principalmente na drea de andlise de dados. A biblioteca Numpy serve
para usar vérias funcdes e operacoes estatisticas, bastante usadas no mercado financeiro.
Matplotlib € para a visualizacdo de graficos e figuras. A Scikit-learn ¢ uma biblioteca que
contém técnicas de IA, oferecendo modelos como SVM e Random Forest, facilitando o
desenvolvimento do trabalho.

O modelo serd aplicado no mercado Forex, destinado para cambio de moedas,
e o ativo escolhido € o Euro para Délar (EUR/USD), as moedas mais negocidveis. Os
dados, s@o do formato CSV (Comma-separated values) que foram obtidos diretamente do
MetaTrader 47, a principal plataforma para negociacio utilizada pelos traders no mercado
Forex. O DataFrame contém os dados dos precos em periodos de cada 4 horas do ativo.
Na Figura 28 € apresentado os dados do ativo EUR/USD, com parametros do grafico de
velas (Data, Time, Abertura, Alta, Baixa, Fechamento e Volume), facilitando a descri¢ao

dos dados.

Thttps://python.org.br/
Zhttps://code.visualstudio.com/
3https://pandas.pydata.org/
“https://numpy.org/
Shttps://matplotlib.org/
Ohttps://scikit-learn.org/stable/
https://www.metatrader4.com/pt
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Figura 28 — Dados do Ativo EUR/USD

1 |Data Time Abertura Alta Baixa  Fechamento Volume
_ 2 (1999.01.04 08:00 1.18010 1.18190 1.17690 1.17910 878
_ 3 [1999.01.04 12:00 1.17910 1.18250 1.17750 1.18080 1609
_ 4 [1999.01.04 16:00 |1.18050 1.18620 1.17620 1.18220 1329
_ 5 (1999.01.04 20:00 1.18210 1.18420 1.18110 1.18150 312
_ 6 (1999.01.05 00:00 1.18150 1.18350 1.18050 1.18080 344
_ 7 [1999.01.05 04:00 1.18110 1.18250 |1.17950 1.18160 344
_ 8 [1999.01.05 08:00 1.18210 1.18330 1.18080 1.18200 1319
_ 9 [1999.01.05 12:00 1.18180 1.18230 1.17710 1.17830 1520
_ 10 (1999.01.05 16:00 1.17610 1.17930 1.17500 1.17670 1373
_ 11 (1999.01.05 20:00 1.17690 1.17850 1.17560 1.17580 457
_ 12 (1999.01.06 00:00 1.17610 1.17610 1.17180 1.17260 332
13 [1999.01.06 04:00 1.17280 1.17470 1.17250 1.17420 103
_ 14 (1999.01.06 08:00 1.17440 1.17730 1.17330 1.17530 1555
15 (1999.01.06 12:00 1.17540 1.17640 1.17170 1.17190 1516
_ 16 (1999.01.06 16:00 1.17190 1.17290 1.15530 1.16040 1417
_ 17 (1999.01.06 20:00 1.16000 1.16360 1.15890 1.16230 365
_ 18 (1999.01.07 00:00 1.16230 1.16410 1.16120 1.16340 431
_ 19 (1999.01.07 04:00 1.16350 1.16480 1.16350 1.16410 43
20 |1999.01.07 068:00 1.16570 1.16790 1.16510 1.16570 955

Fonte: Autor (2022)

4.2 Idealizaciao do modelo

As técnicas de IA que foram utilizadas na forma de classificacdo do ativo
EUR/USD com dados desde 2000 até 2020. Para o processo de desenvolvimento do
modelo, foi feito o levantamento de estruturas fundamentais. A Figura 29 € descrita um
diagrama do modelo generalizado do processo dos dados.

A execucgdo € dividida em duas etapas, o treinamento do modelo e o teste do
modelo. Para isso se deve separar a base de dados para treinamento e outro para teste,
assim podendo calcular a acurdcia do modelo, utilizando o ’train test split’, com 25% para
teste.

O diagrama da Figura 29 apresenta os componentes necessdrios para o
treinamento do Modelo. Para a entrada € usada a Base de Dados do ativo EUR/USD,
contendo dados histéricos do ativo. A ligagdo da Base de Dados com cdlculo dos
conceitos do ICT é realizado os calculos do dos conceitos do ICT conforme os parametros
de escrita, ou seja, a partir dos dados histéricos serdo realizados diversos calculos. Depois
dos célculos sdo localizadas as regides de interesse, ou seja, o ICT indica em quais zonas
que podera ser realizada as operagdes.

As informacdes das regides de interesse do ICT, juntamente com o histérico de



Figura 29 — Diagrama do Treinamento do Modelo
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Fonte: Autor (2022)
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dados do ativo, sao enviadas para o mddulo de selecdo de pardmetros, que ird selecionar

quais as informacdes mais relevantes a serem utilizadas pelo modelo. A selecdo de
parametros ird descobrir quais sdo as regides mais importantes, € combinar os valores

com os dados histdricos para a realizar uma classificacdo com os dados de entrada. O

modulo de classificag@o serd treinado a partir com os parametros selecionados.

Figura 30 — Diagrama do Teste do modelo

Dados
EUR/USD

Calculo dos

conceitos do
ICT

Fonte: Autor (2022)

y

Modelo ML
Treinado
(Classificacao)

———»| Resultado

Na Figura 31 é descrito o modelo final que serd desenvolvido, onde sera

processado os dados de entrada de uma forma que o modelo de ML construido com a

biblioteca Scikit-learn gere um resultado visualmente de onde comprar e vender, igual

como realizado no trabalho de Filho (2022).
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Figura 31 — Arquitetura do modelo

|:E| pandas

Ngﬂ NumPy -

Configuragéo dos

Modelo de ML (SVM,
dados Floresta Aleatéria e Resultados
RNA)

Banco de Dados Dados Finalizados

Fonte: Autor (2022)

O resultado € a classificagdo dada com base no treinamento realizado. A resposta

¢ dada a cada vela processada, com classificagdo de operagdes no Long e Short.

4.3 Desenvolvimento do TradeClassifier

Nesta secdo serd descrito todo o processo de desenvolvimento do modelo
computacional proposto. Na Subsecdo 4.3.1 é descrita como o DataFrame € organizado
para ser processado pelas técnicas de IA, também € onde foi adicionados os valores do
ICT conforme os dados iniciais (Open, High, Low, Close e Volume).

O Diagrama do Algoritmo € apresentado na Figura 32 para melhor visualizacio

da organizacdo do cédigo.

Figura 32 — Diagrama do Algoritmo

EURUSD.csv|

Fonte: Autor (2022)

ML_Over.ipynb (—|||Dados_Prev. Trade.ipynb
ML_Under.ipynb |—|||Dados_Prev. Trade.ipynb —>

Dataframe.csv Dados_Final.csv

Dataframe.ipynb

Classificador.ipynb

O arquivo "dataframe.ipynb"é responsdvel por importar os dados histéricos do
par de moedas EURUSD e realizar as transformacdes necessdrias para criar o dataframe
contendo os dados historicos do ativo e os valores dos conceitos do ICT. Esse arquivo
exporta o dataframe resultante, que serd utilizado nos préximos passos do processo.

O arquivo "Classificador.ipynb"importa o dataframe criado pelo arquivo anterior
e aplica o classificador para categorizar os dados em Long e Short, com base em

determinados critérios ou regras estabelecidas. Os dados classificados sdo exportados
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como resultado desse arquivo.

O arquivo "Machine_Learning.ipynb"importa os dados classificados pelo arquivo
anterior e realiza o treinamento e teste dos modelos de aprendizado de maquina. Ele
exporta o dataframe com os dados ja processados e testados pelo modelo, incluindo as
classificagdes realizadas pelos modelos.

Por fim, o arquivo "Trade.ipynb"utiliza o dataframe resultante do arquivo anterior
para realizar as operacdes de trade com base nas classificacdes dos modelos. Ele
calcula o lucro final obtido com as operagdes e também gera graficos que mostram o
comportamento do lucro ao longo do tempo para cada modelo.

Essa organizacdo dos arquivos permite uma divisdo clara das tarefas e facilita a
compreensdo do fluxo de execucdo do c6digo como um todo. Além disso, cada arquivo
pode ser executado de forma independente, o que proporciona flexibilidade e agilidade no
desenvolvimento e nos testes.

O algoritmo desenvolvido importa os dados histéricos do mercado e testa os dados
com base dos conceitos do ICT. Depois sdo processados os dados nas técnicas de ML e
assim sdo classificadas as operacdes com base aos valores dos conceitos de modo que o
modelo aprenda a obter lucro a partir dos dados dos testes.

Para utilizar a biblioteca scikit-learn para classificacdo financeira com os modelos

selecionados em Python, foram seguidos os seguintes passos:

1. Importar e limpar os dados financeiros para treinar e testar os modelo. Os dados

tém informacdes histéricos de precos do ativo EURUSD.
2. Cdlculo dos conceitos do ICT.

3. Dividir os dados em conjuntos de treinamento e teste. Para avaliar o desempenho

dos modelos em dados que ele ndo viu antes.

4. Instancie o classificador dos modelos do scikit-learn, podendo escolher os
parametros de cada modelo e ajustar os parametros para obter mais acertos na

classificagdo.
5. Treine os modelos usando o conjunto de treinamento de dados.
6. Classificar usando os modelos treinados no conjunto de teste de dados.

7. Avaliar o desempenho dos modelos usando métricas de classificacdo, como

acurdcia, matriz de confusdo, precisdo, revocagdo e pontuagdo F1.
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4.3.1 Configuracao da base de dados

A base de dados utilizada neste projeto consiste em informacdes do mercado
financeiro, mais especificamente do par de moedas EUR/USD (Euro para o Délar
americano). Esses dados sdo armazenados em um arquivo CSV (Comma-Separated
Values), que ¢ um formato comumente utilizado para armazenar dados tabulares.

Na Figura 33 € apresentado o processo de carregamento dos dados e a importa¢ao
deles utilizando a biblioteca Pandas, que ¢ uma biblioteca amplamente utilizada para
andlise de dados em Python. No lado esquerdo da figura, € observado os dados puros do
arquivo CSV, que sdo carregados em um objeto Dataframe do Pandas. No lado direito
da figura, é mostrado o DataFrame resultante, onde foram adicionados nomes as colunas

para facilitar a identificacdo dos valores.
Figura 33 — Dados carregados

1999.01.04 0800 1.18010 1.18190 117910 Date
1999.01.04 11791 11825 1.1808 1999.01.04

1999.01.04 11805 11862 1.1822 I

1999.01.04 11821 11842 11815 1999.01.04
1999.01.05 11815 11835 1.1808 1999.01.05
1999.01.05 04 11811 11825 1.1816

1999.01.05

Fonte: Autor (2023)

Apds a nomeagdo das colunas no Dataframe, os parametros "Data"e "Time"sao
combinados para formar uma tnica coluna representando a data e hora das observagdes.
Em seguida, utilizando a biblioteca Pandas, essa coluna é convertida para o formato de
objeto de data, permitindo realizar operagdes relacionadas a datas e horarios. Apds a
conversao, a nova coluna "Datetime"¢ definida como o indice do Dataframe, para facilitar
o acesso aos dados com base em datas especificas, permitindo a realizacdo de andlises
temporais mais precisas.

Para ajustar o periodo de dados a ser utilizado no trabalho, foram criadas duas
varidveis que indicam a data de inicio e a data de término desejadas. Essas varidveis
permitem selecionar um intervalo especifico dentro do conjunto de dados histéricos do
mercado financeiro. Apds definir as datas de 2000 até 2020, foi realizada a renderizac¢ao
dos valores do ativo EUR/USD. A visualizacdo desses valores € apresentada na figura
Figura 34. Essa representacdo grafica permite observar a variagio dos precos ao longo do
tempo.

Inicialmente foi realizada a classificagdo dos candles (velas). Para classificar
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Figura 34 — Grafico do EUR/USD de 2000 até 2020

Fonte: Autor (2022)

os candles (velas) em Bullish (Alta) e Bearish (Baixa), foi realizada a comparacdo dos
parametros Open e Close. Se o Close for maior que o Open, entdo ele é True caso
contrdrio, ele € false.

Apés exportar e carregar os dados no algoritmo, iniciou-se o cdlculo dos
conceitos do ICT. Esses conceitos sdo adicionados ao Dataframe, permitindo uma anélise
mais detalhada e a utilizacdo dessas informacdes nos modelos de machine learning.
Esses conceitos sdo indicadores técnicos, padrdes graficos e métricas que auxiliam na

identificacdo de oportunidades de negociagao no mercado financeiro.

4.3.1.1 Imbalance

Na etapa de calculo do Imbalance, primeiro é necessdrio identificar se o candle
€ Bullish (alta) ou Bearish (baixa), para determinar se existe um desequilibrio no candle
atual. Se o candle for Bearish, um desequilibrio € identificado se o valor minimo (Low)
do candle anterior nao alcancgar o valor maximo (High) do candle posterior. Se o candle
for Bullish, um desequilibrio € identificado se o valor maximo (High) nao alcancar o valor
minimo (Low) do candle posterior.

Ap6s identificar o desequilibrio, sdo atribuidos valores para os parametros
"ImbLow"e "ImbHigh". No caso de um candle Bearish, o valor ImbLow serd o valor
maximo (High) do candle anterior, e o valor "ImbHigh"serd o valor minimo (Low) do
candle posterior. No caso de um candle Bullish, o valor "ImbHigh"serd o valor minimo
(Low) do candle anterior, e o valor "ImbLow"serd o valor maximo (High) do candle

posterior.
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A Figura 35 apresenta um exemplo de como o desequilibrio é identificado
e de onde sdo extraidos os valores para o cdlculo do Imbalance, conforme descrito

anteriormente.

Figura 35 — Representacao do calculo do Imbalance

Imbalance
Cand‘le Candle
anterior | | posterior
Low -t} e /S N == | Low
-- .] _______________ ngh .....................
Candle Candle
rs posterior anterior W

Bearish Bullish

Fonte: Autor (2023).

4.3.1.2 Average True Range

O célculo do Average True Range (ATR) pode ser realizado utilizando a biblioteca
pandas_ta, que fornece diversas andlises técnicas financeiras, incluindo o ATR. Para
calcular o ATR, basta passar os dados dos candles para a funcido pandas_ta.atr() e
informar o periodo desejado.

Na Figura 36, os candles destacados pelo retingulo A apresentam corpos
pequenos. Na parte inferior do gréifico, é possivel observar que o valor do ATR € baixo.
Por outro lado, o retangulo B destaca candles com corpos maiores, resultando em um

valor mais alto para o ATR.
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Figura 36 — Identifica¢do dos valores do ATR
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Fonte: Autor (2023)

Nesse exemplo, os dados dos candles sao carregados de um arquivo CSV chamado
’dados_candles.csv’. A func¢ao ta.atr() € utilizada para calcular o ATR, passando as
colunas dos precos de alta (High), baixa (Low) e fechamento (Close) dos candles. O
parametro period é usado para definir o periodo do ATR, que nesse caso € 14. Os valores

calculados do ATR sdo adicionados como uma nova coluna chamada ’ ATR’ no dataframe.

4.3.1.3 Engolfo

O padrao Engolfo é um comportamento observado em graficos, no qual o préximo
candle ultrapassa os extremos do candle anterior. Quando o inicio do corpo do candle
atual € maior que o valor méximo do candle anterior, é chamado de Engolfo Bullish.
Por outro lado, quando o inicio do corpo do candle atual € menor que o valor minimo
do candle anterior, é chamado de Engolfo Bearish, esses padrdoes podem ser observados
Figura 37.

No dataframe, a coluna denominada "Engolfo"representa o padrdo Engolfo
Bullish e Bearish por meio dos valores 1 e -1, respectivamente. Para os candles em
que esse comportamento nao ocorre, € atribuido o valor 0. Essa representagdo numérica

facilita a identificacdo e andlise dos padrdes de Engolfo nos dados.



72

Figura 37 — Identificacdo de Engolfo
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Fonte: Autor (2023)

4.3.1.4 FuCandle

O FuCandle € um candle que apresenta um pavio bastante alongado e um corpo
pequeno, sendo que esse pavio € 61.8% maior em comparagdo ao tamanho médio dos
corpos de "candles". O tamanho médio dos corpos € determinado através do calculo do

ATR.

Figura 38 — Identificacdo de FuCandle
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Fonte: Autor (2023)

Na Figura 38, é possivel identificar os FuCandle que estio destacados por meio de
um retangulo vermelho. Observa-se que os pavios sdo maiores em comprimento do que

os corpos dos candles.



73

4.3.1.5 Vela Bull

A criagdo da coluna "VelaBull"consiste em um valor booleano que indica o tipo de
candle representado, sendo True para um Candle Bullish, indicando valorizacdo, e False
para um Candle Bearish, indicando desvalorizagcdo. Essa coluna auxilia na categoriza¢ao

e andlise dos diferentes tipos de candles presentes nos dados.

Figura 39 — Identificacdo de Candles
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Fonte: Autor (2023)

Na Figura 39, € possivel identificar os diferentes tipos de Candle. Os candles de
cor verde representam Candle Bullish, enquanto os de cor vermelha representam Candle

Bearish.

4.3.1.6 Structure

No célculo da Estrutura do Mercado, sdo identificados os topos e fundos do
grafico. Um topo é considerado consolidado quando o fechamento do candle é abaixo
da minima do candle anterior, indicando uma reversao na tendéncia. O engolfo ocorre
quando um candle "engole"o anterior, ou seja, o corpo do candle atual € maior que o
corpo do candle anterior, e esse padrao € considerado uma consolidag¢do do topo.

As colunas "Structure", "StructureTop", "StructureBottom"e "StructPD"foram
criadas para capturar informacdes sobre a estrutura dos dados do ativo Forex (EURUSD).
Essas colunas sao usadas para analisar os topos e fundos do gréfico, a fim de determinar

se o periodo em questdo é Bullish (valorizacdo) ou Bearish (desvalorizagdo).
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Figura 40 — Estrutura do mercado
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Fonte: Autor (2023)

O rompimento do topo € identificado quando os proximos candles ultrapassam o
valor maximo do ultimo topo, indicando uma possivel continuacdo da tendéncia de alta.
Da mesma forma, o rompimento do fundo € identificado quando os proximos candles
ultrapassam o valor minimo do dltimo fundo, indicando uma possivel continuacdo da
tendéncia de baixa.

A tendéncia € considerada Bullish quando o tltimo rompimento foi para cima, ou
seja, ocorreu o rompimento do topo. Por outro lado, a tendéncia € considerada Bearish
quando o ultimo rompimento foi do fundo, indicando uma reversdo na tendéncia de alta.

Em resumo, o cédlculo da Estrutura do Mercado busca identificar os padrdes de
rompimento de topos e fundos, permitindo classificar a tendéncia do grafico como Bullish
ou Bearish.

Na Figura 40, € possivel observar a tendéncia do mercado. No inicio do gréfico,

sao identificados Higher High (HH), indicando uma tendéncia de valorizacdo. Em
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seguida, € identificado um Higher Low, indicando uma inversdo na tendéncia. Na parte
inferior do gréfico, € apresentado o Price Discount, que indica se o valor do ativo esta
alto em comparacdo com as informagdes anteriores. No periodo A, quando a estrutura
apresenta uma tendéncia de valorizagdo, € observado que o Price Discount € alto. No
periodo B, é observado que o valor do Price Discount estd baixo, indicando que o ativo
estd mais barato. Isso ocorre porque a estrutura estd em uma tendéncia de baixa.

No Dataframe a coluna "Structure'representa a estrutura geral do
periodo, indicando se € Bullish, Bearish ou neutro. As colunas "StructureTop"e
"StructureBottom"registram os valores dos topos e fundos encontrados no periodo,
respectivamente. Por fim, a coluna "StructPD", que representa o Price Discount, é
responsdavel por indicar a estrutura do grafico com base na andlise dos topos e fundos se
0 ativo esta com valor alto ou baixo, com parando com os valores anteriores.

Essas colunas sdo tteis para identificar padrdes e tendéncias nos dados de

mercado, auxiliando na tomada de decisdes de negociacao.

4.3.2 Classificacao das operacoes

As classificacdes das operagdes foram definidas como 0 para "ndo opera'e 1
para "opera". As trades sdo realizadas em dois tipos: Long (compra) e Short (venda a
descoberto).

Foram configurados niveis de Take Profit (TP) e Stop Loss (SL) para as operagdes.
Quando uma operagao atinge o nivel de Take Profit, € classificada como 1, indicando que
foi bem-sucedida. Por outro lado, se a operacgao atinge o nivel de Stop Loss, € classificada
como 0, indicando que foi encerrada com prejuizo. Caso o candle atual ndo atinja nenhum
valor de Take Profit ou Stop Loss, € analisado o proximo candle até que um desses
valores seja alcangado. Esse processo de andlise € repetido até que uma das condicdes
de encerramento da operacdo seja satisfeita, conforme € apresentado na Figura 41.

Essas configuracdes permitem avaliar o desempenho das operagdes e tomar
decisOGes com base nos niveis de TP e SL estabelecidos, visando maximizar os lucros
e controlar as perdas.

No Fluxograma mencionado acima, é necessario definir o tamanho do stop e o
risco-retorno. Apds definir os valores do stop e do tamanho do stop sdo identificados no
Dataframe, e estabelecido que o take profit sera tré€s vezes o tamanho do stop, conforme

é apresentado na Figura 42. E estabelecido que o lucro deve ser trés vezes o tamanho
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Figura 41 — Fluxograma do Take Profit e Stop Loss
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do Stop loss para que o lucro possa cobrir o prejuizo. Essa proporcido € utilizada porque,
se aumentarmos a quantidade, pode ocorrer menos vezes o Take profit (momento em que
se encerra a operacdo com lucro). Portanto, utilizar o valor de 3, que € mais utilizada
pelos traders, ¢ uma quantidade que tende a ocorrer mais vezes, garantindo uma relacao
favoravel entre risco e recompensa nas operagoes.

Em seguida, o cddigo percorre todo o Dataframe para identificar quando ocorrem
os eventos de stop e take profit. Esses eventos sdo entdo codificados com O e 1 nas colunas
"Long"e "Short", respectivamente, completando assim o Dataframe com as informagdes
necessarias.

Essa abordagem permite rastrear e registrar as operagdes de acordo com os valores
definidos para o sfop, tamanho do stop e take profit, facilitando a andlise posterior do
desempenho das trades.

Por fim, os dados foram finalizados e estdo prontos para serem analisados e
processados pelos modelos de Machine Learning. Na Figura 43, sdo apresentados os
dados iniciais provenientes do Banco de Dados, os valores do ICT que foram gerados e,
por fim, as duas colunas "Long"e "Short"que representam a classificacdo de operagdes e

nao operagoes.
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Figura 42 — Classificacao Long
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Figura 43 — Dados Finais
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4.3.3 Analise dos dados

Ap6s a formacdo do dataframe final, que abrange 35.098 registros, constata-se
uma tendéncia de maior predominancia do valor zero em relacao ao valor um nas colunas
Long e Short. Mais especificamente, o dataframe apresenta 26.237 ocorréncias de zero

e 8.861 ocorréncias de um na coluna Long, enquanto na coluna Short registra-se 26.863
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ocorréncias de zero e 8.235 ocorréncias de um. A distribui¢io percentual das operagdes €

ilustrada na Figura 44.

Figura 44 — Proporcao dos registros do dataframe
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Fonte: Autor (2023)

ApOs a andlise dos dados, procedeu-se a divisdo dos mesmos em conjuntos de
treinamento e teste, utilizando uma proporcao de 75% para treinamento e 25% para teste.
Os valores da varidvel ICT foram atribuidos a varidvel x, enquanto as operagdes Long e
Short foram representadas pelas varidveis y e z, respectivamente.

Ap6s a divisdo dos dados em conjuntos de treinamento e teste, treino sdo dados
de 2000 até 2017, e dados de testes sao de 2017 até 2022, foram obtidos 26.323 registros
para o conjunto de treinamento e 8.775 registros para o conjunto de teste. Os dados
foram entdo utilizados para treinar o modelo e posteriormente classifica-los. No entanto,
ao realizar a classificacdo, os modelos apresentaram uma acuricia de 75% e retornaram
apenas valores de zero, indicando a auséncia de operagdes nos dados de teste.

Essa situacdo ocorreu devido ao desbalanceamento dos dados de treinamento,
como pode ser observado na Figura 45. Os dados de treinamento apresentam uma maior
propor¢ao de ndo operagdes, indicadas pelo numero 0, em relag@o as operagoes, indicadas
pelo nimero 1, em termos percentuais.

Para solucionar esse problema, foram utilizadas técnicas de Oversampling
e Undersampling. O Undersampling consiste na reducdo dos registros da classe
majoritdria (no nosso caso, eliminarfamos a quantidade de classificacdes 0), enquanto

o Oversampling envolve o aumento dos registros da classe minoritdria (no nosso caso,
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Figura 45 — Propor¢ao dos registros de Treinamento
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aumentariamos a quantidade de classificacdes 1). Essas técnicas foram aplicadas aos
dados de treinamento apds a utilizacdo da func¢do de divisdo dos dados em treinamento e
teste (split_train_test).

Apds a aplicacdo dessas técnicas, a propor¢do dos registros nos dados de
treinamento € igual a 50% para a classificacdo 0 (ndo operar) e 50% para a classificacio
1 (operar).

No caso do Undersampling, os registros com a classificagdo 0 foram removidos
para igualar a quantidade de registros com a classificacdo 1. Antes da aplicagdo
do Undersampling, havia 6.771 registros com a classificacdo 1 na coluna Long e
6.093 registros com a classificagdo 1 na coluna Short. Portanto, apds a aplicacdo do
Undersampling, restaram 13.542 linhas na coluna Long e 12.186 linhas na coluna Short
para o treinamento.

Antes da aplicacdo do Oversampling, havia 19.552 registros com a classificacio 0
na coluna Long e 20.230 registros com a classificacdo 0 na coluna Short. Apoés a aplicacdo
do Oversampling, os dados totais de treinamento passaram a ter 39.104 linhas na coluna
Long e 40.460 linhas na coluna Short.

Ap6s a finalizacdo do processo de preparagdo dos dados de treinamento, o
préoximo passo € treinar os modelos utilizando os dados gerados pelo Undersampling
e Oversampling. Esses dados balanceados serdo fornecidos aos modelos para que eles

possam aprender e se ajustar aos padrdes e caracteristicas dos dados. O treinamento
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dos modelos permite que eles capturem os padrdes e relacionamentos nos dados do ICT,

possibilitando a realizacdo das classificacdes de onde operar com Long e Short.

4.3.4 Parametros dos modelos de Machine Learnig

Com os dados de treinamento e teste prontos para o processo de modelagem, foi
tomada a decisdo de utilizar modelos com pardmetros padrao e também modelos com
parametros modificados.

A utilizacdo de modelos com parametros padrdo € til para fins de comparagao
e referéncia, pois representa a configuracdo bdsica do algoritmo sem qualquer ajuste
personalizado. Isso nos permite avaliar o desempenho dos modelos com os parametros
padrio e compara-lo com os resultados obtidos apds a modifica¢ao dos parametros.

Durante os testes preliminares do modelo, foi observado que as execugdes
produziam resultados promissores com pontuacdes Otimas, mesmo ao utilizar os
algoritmos de aprendizado de maquina em suas configura¢des padrao. Foram realizados
testes abrangentes por meio de tentativa e erro para selecionar os parametros mais
adequados. No entanto, esse processo pode se tornar exaustivo e resultar em trabalho
desnecessdrio, uma vez que uma pequena alteracdo nos periodos ou nos valores de entrada
pode invalidar toda a selecao de parametros realizada anteriormente.

Para contornar essas situacdes, optou-se por realizar uma busca exaustiva
de hiperparametros de forma automatizada. Os hiperparametros sdo as varidveis
responsdveis por controlar o fluxo do processo de treinamento dos modelos. A
solu¢do adotada foi a inclusdo do algoritmo GridSearchCV no modelo. Esse algoritmo
realiza uma busca exaustiva automatizada, testando todas as combinagdes possiveis dos
parametros especificados para cada estimador (algoritmo de classificagdo e/ou regressao
utilizado para realizar previsdes). Ele identifica os melhores pardmetros que maximizam
o desempenho do modelo. Dessa forma, o GridSearchCV permite encontrar de
maneira eficiente os conjuntos de parametros mais adequados para obter um desempenho
otimizado dos modelos.

Nos testes preliminares realizados, observou-se que a busca exaustiva utilizando
a funcdo GridSearchCV resulta em um tempo de execugdo praticamente maior em
compara¢do com os modelos com hiperparametros padrdao. Além disso, o processamento
dos dados de treinamento gerados pelo Oversampling levou mais tempo em comparagao

com os dados de Undersampling, devido a maior quantidade de dados.
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Especificamente, ao utilizar os dados de treinamento do Oversampling
na modelagem do SVM com GridSearchCV, o tempo de processamento foi de
aproximadamente 176 minutos. Por outro lado, com os dados de treinamento do
Undersampling, o tempo de processamento foi de cerca de 18 minutos. Essa diferenca
de tempo se deve ao fato de que o Oversampling gera um maior nimero de registros de
treinamento, o que demanda mais tempo para processar e treinar o modelo.

E correto afirmar que o tempo de execugdo do algoritmo GridSearchCV é
proporcional a quantidade de hiperparametros recebidos para cada modelo. O algoritmo
realiza uma busca exaustiva em todas as combinacdes possiveis dos parametros
especificados e avalia o desempenho do estimador com cada conjunto de parametros.
Portanto, o tempo de execug¢do pode ser maior quando hd um grande nimero de
parametros a serem testados.

Apesar do tempo de execucdo elevado em algumas buscas de melhora de
parametros, esse esforco € necessdrio para obter melhores resultados e melhorar a
efetividade do modelo. O algoritmo avalia todos os scores do estimador, buscando a
combinacao ideal de parametros que maximize o desempenho. Embora isso possa tornar o
processo um pouco mais lento, € uma etapa importante para atingir resultados otimizados
e obter um modelo mais eficaz.

Para cada modelo, foram selecionados pardmetros estratégicos que apresentaram
mudancas significativas durante os testes de tentativa e erro. A seguir estd a lista de
parametros escolhidos para o algoritmo de busca exaustiva e descritas de acordo com

SKlearn:
1. SVM:

e C: parametro de regularizagcdao
e kernel: tipo de kernel a ser utilizado

e gamma: parametro para kernels
2. Arvore de decisdo:

e criterion: A fun¢do para medir a qualidade de uma divisao
e splitter: A estratégia usada para escolher a divisdo em cada n6
e max_depth: profundidade méxima da arvore

e random_state: Controla a aleatoriedade do estimador

3. Floresta Aleatéria:
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e n_estimators: nimero de drvores no conjunto
e criterion: A func¢do para medir a qualidade de uma divisao

e max_depth: profundidade maxima das arvores
4. Rede Neural:

e max_inter: Nimero maximo de iteragdes

e hidden_layer_sizes: O i-ésimo elemento representa o nimero de neurdnios na

1-ésima camada oculta
e alpha: Forc¢a do termo de regularizacdo
e learning_rate: Cronograma de taxa de aprendizado para atualizacdes de peso

e momentum: Momentum para atualiza¢io do gradiente descendente

Esses parametros foram selecionados com base na experiéncia e conhecimento
prévio sobre os modelos, bem como em testes preliminares que mostraram sua influéncia
significativa no desempenho dos modelos. Durante a busca exaustiva, o algoritmo
GridSearchCV() avaliara diferentes combinagdes desses parametros para encontrar a
melhor configuracdo para cada modelo. Com o dataframe finalizado e os parametro a
serem modificados, foi iniciado o treinamento e os testes dos modelos de ML.

O cédigo do TradeClassifier € disponibilizado nos apéndices do trabalho. No
Apéndice A, encontra-se o codigo para os cdlculos do ICT. No Apéndice B, estd o codigo
para a classificagdo das operagdes Long e Short. O Apéndice C contém o cédigo do
Balanceamento de Dados e das técnicas de Machine Learning. Por fim, no Apéndice D, é
apresentado o codigo que realizou a simulag@o com as classificagdes feitas pelos modelos.

Também € possivel acessar o c6digo no repositério do Github no link fornecido:

https://github.com/marcoajt/Project_ ML_FM.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo visa abordar os experimentos realizados e os resultados encontrados
durante a implementacgdo e realizacdo dos experimentos. A Se¢do 5.1 descreve a situagdo
atual do trabalho quanto a finalizagcdo e possiveis testes. A Secdo 5.2 descreve todo
o processo de experimentos e testes realizados, seus respectivos resultados e analises
obtidas do processo de validacdo e simulacdo (com cdlculos e ldgicas) e os objetos

gréficos para a visualizac¢do do lucro ao decorrer do periodo de testes.

5.1 Situacao atual

O modelo esta atualmente totalmente funcional e pronto para ser testado em uma
execucdo completa. Durante o desenvolvimento, foram obtidos resultados consistentes e
nao foram identificados erros de compilacdo. As visualiza¢des gréficas forneceram uma
andlise detalhada do lucro ao utilizar diferentes modelos de aprendizado de méquina,
possibilitando uma melhor compreensdao dos momentos de perdas e ganhos.

Em termos de desempenho, o tempo de execugdo foi considerado satisfatorio
quando os dados sdo processados em modelos com pardmetros padrdo. Entretanto,
quando € utilizado o GridSearchCV() para a procura dos melhores parametros, o tempo de
execugdo aumenta drasticamente. A utilizagdo do Visual Studio Code, juntamente com
a extensdo do Jupyter, mostrou-se uma plataforma adequada para o desenvolvimento,

organizagdo e a execu¢ao do modelo.

5.2 Testes realizados

Esta secdo visa abordar todos os resultados obtidos nos testes realizados. A secao
de testes foi dividida em 2 subsecOes, uma abordando os scores com os pardmetros
padroes de cada um dos modelos de machine learning (Subsecdo 5.2.1), a segunda

utilizando a configuracdo permitida pela biblioteca (Sec¢ado 5.3).
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5.2.1 Testes dos modelos com configuracoes padroes

O objetivo das execugdes com parametros default € observar a capacidade e
eficiéncia do cédigo em seu fluxo de execuc@o com os algoritmos de machine learning
com configuracio padrao (default).

Foram conduzidos trés testes utilizando os modelos em sua configuragdo padrao,
sem a realizacdo de uma busca intensiva pelos melhores parametros. O propdsito dessas
execugdes com parametros default (padrao) é observar a habilidade e eficiéncia do script
em seu fluxo de execuc¢do com os algoritmos de machine learning em sua forma original.
Além disso, uma vantagem adicional da utilizacdo sem a busca intensiva é a notdvel
redugdo no tempo de execugdo do codigo.

A Tabela 6 apresenta o desempenho de generalizacdo de cada um dos métodos, na
busca por uma acurdcia das operacdes Long e Short, utilizando os parametros padroes de

cada modelo e os dados Undersampling e Oversampling.

Tabela 6 — Resultados da acuracia dos modelos

Testes Modelo Under Long | Under Short | Over Long | Over Short
1 SVM 53.03% 48.88% 54.21% 53.90%
1 Arvore de decisdo 58.47% 57.64% 61.98% 63.70%
1 Floresta Aleatéria 58.46% 60.84% 68.44% 69.19%
1 Redes Neurais 44.48% 58.14% 50.36% 69.04%
2 SVM 53.03% 48.88% 54.21% 53.90%
2 Arvore de decisdo 57.68% 57.93% 62.35% 64.39%
2 Floresta Aleatdria 58.88% 59.81% 68.14% 69.19%
2 Redes Neurais 42.79% 60.42% 54.74% 70.31%
3 SVM 53.03% 48.88% 54.21% 53.90%
3 Arvore de decisdo 58.59% 58.28% 62.51% 63.17%
3 Floresta Aleatdria 59.36% 60.15% 68.76% 68.93%
3 Redes Neurais 50.95% 56.44% 45.77% 68.96%

Fonte: Autor (2023)

A coluna Modelo representa o algoritmo responsdvel pela execugdo das operagoes.
O lado direito da tabela sdo os resultados da acurdcia dos modelos dos tipos de operagao
financeira Long e Short, com os dados utilizando as técnicas de balanceamento dos dados
de treino, Undersampling e Oversampling, que na tabela é representada por Under e Over.
Os resultados que utilizaram a técnica de Oversampling apresentaram uma
melhora na acuricia em comparacdo com o Undersampling. Isso ocorre porque o

Undersampling reduz a quantidade de dados da classe majoritdria, o que pode levar a
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perda de informacdes relevantes para o treinamento do modelo.

No entanto, a acurdcia pode ndo ser a métrica mais adequada para avaliar o
desempenho e maximizar o lucro no mercado financeiro. Isso porque na Tabela 6 os
modelos Arvore de Decisdo e Floresta Aleatéria foi relativamente alta em comparacio
com os outros modelos. No entanto, ao realizar a simulacdo de trades, esses modelos ndo
conseguiram gerar um lucro significativo.

Isso destaca uma importante distin¢ao entre a acurdcia do modelo e sua capacidade
de gerar resultados financeiros favordveis. A acurdcia mede a taxa de acertos do modelo
nas previsdoes, mas nao leva em consideracdo a magnitude dos ganhos ou perdas nas
operacdes. Portanto, € possivel ter um modelo com alta acurdcia, mas que ndo seja
lucrativo em termos financeiros.

Nesse contexto, foi aplicado a métrica matriz de confusdo. A matriz de confusao
fornece uma visdo mais completa do desempenho do modelo, permitindo analisar os
verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos. Essa
informacao € valiosa para entender como o modelo estd classificando corretamente e
incorretamente os dados.

Os verdadeiros positivos representam os casos em que o modelo previu
corretamente uma operacao lucrativa (por exemplo, prevendo uma operacdo Long que
realmente gerou lucro). Ao aumentar a quantidade de verdadeiros positivos, o modelo
estd acertando mais vezes em identificar as oportunidades lucrativas.

Por outro lado, os falsos negativos representam os casos em que o modelo
classificou erroneamente uma operacdo como "ndo operar”, quando, na verdade, deveria
ter operado e gerado lucro. Ao diminuir a quantidade de falsos negativos, o modelo esta
reduzindo os casos em que perdeu oportunidades de lucro.

A quantidade de falsos positivos € um aspecto importante a ser considerado.
Esses sdao os casos em que o modelo classifica erroneamente uma operacdo como
"operar"quando, na verdade, deveria ter sido classificada como "ndo operar". Isso pode
levar a prejuizos e acionamento de stop loss para limitar as perdas de capital.

Por fim os verdadeiros negativos representam os casos em que o modelo
classificou corretamente uma operacdo como "ndo operar"quando, de fato, ndo deveria
ter ocorrido uma operacdo. Essas sdo as situacdes em que o modelo evitou operagdes
desnecessdrias e potencialmente prejudiciais, protegendo o capital de investimento.

A ocorréncia de falsos positivos indica que o modelo estd identificando

oportunidades de negociacao que nio sao realmente lucrativas, resultando em operacdes
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que podem levar a perdas financeiras. E importante acompanhar e analisar a taxa de falsos

positivos, pois ela pode afetar significativamente o desempenho geral do modelo.

Figura 46 — Matriz de confusao com dados Oversampling

Modelo SVM Modelo Arvore de Decisido

Long Short Long Short
3651 3034 3693 2940 4939 1746 4941 1692
984 1106 1105 1037 1604 486 1565 577

Modelo Floresta Aleatéria Modelo Rede Neural

Long Short Long Short
5642 1043 5627 1006 4175 2510 4995 1639
1708 382 1681 461 1161 929 1511 631

Fonte: Autor (2023)

A matriz de confusdo dos modelos que utilizaram os dados Oversampling é
apresentado na Figura 46. E observado que na matriz de confusdo dos modelos
de Arvore de Decisio e Floresta Aleatéria, houve um numero significativo de falsos
negativos, ou seja, casos em que o modelo classificou erroneamente a operacdo como
"ndo operar'"quando, na verdade, deveria ter operado. Isso resultou em uma perda de

oportunidades de lucro e contribuiu para a queda do capital inicial.

5.2.2 Trading com modelos utilizando parametros padrao

Os resultados sdo divididos em duas partes, utilizando tanto o Under Sampling
quanto o Over Sampling, ambos com modelos que possuem parametros padroes. A
configuragdo da simulag@o sdo capital inicial de U$10,000.00 e a compra de 100,000
lotes em cada operacao.

Na Figura 47, € possivel observar um gréfico crescente do ganho ao utilizar o
modelo SVM. O capital final alcancado foi de 6,216,854.01. Esses resultados indicam
que, mesmo utilizando os parametros padrdoes do modelo SVM, € possivel obter um lucro

significativo.



Figura 47 — Trade SVM com parametros padrdes com dados Undersampling
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Fonte: Autor (2023)

Essa visualizacdo demonstra a capacidade do modelo SVM em identificar
oportunidades lucrativas no mercado financeiro, mesmo sem uma otimizacdo dos
parametros. Essa descoberta encorajadora sugere que o modelo SVM, com os parametros
padrdes, pode ser uma opcao promissora para realizar operacdes no mercado financeiro
com potencial de obter retornos positivos.

Por outro lado, na Figura 49, observa-se que o modelo de Arvore de Decisdo
apresentou pequenas perdas no inicio das operacdes, seguidas de um periodo de lucro
até 2018. No entanto, a partir desse ponto, o0 modelo ndo classificou adequadamente as
demais operacdes, resultando em perdas e mantendo o capital abaixo do valor inicial.

Figura 48 — Trade Arvore de Decisdo com pardmetros padrdes com dados
Undersampling
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Fonte: Autor (2023)

Essa observacio indica que o desempenho do modelo de Arvore de Decisdo pode
ser instdvel e inconsistente ao longo do tempo. E possivel que o modelo tenha dificuldade
em capturar as mudangas e tendéncias mais recentes do mercado, levando a resultados
menos favordveis.

Esses resultados ressaltam a importancia de monitorar e avaliar o desempenho dos
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modelos ao longo do tempo, especialmente em cendrios financeiros, onde a precisdo e a
consisténcia das previsdes sao essenciais.

Em resumo, enquanto o modelo de Arvore de Decisdio mostrou um inicio
promissor com lucros, seu desempenho posterior foi afetado negativamente, resultando
em perdas e um capital final de 1,585.95, abaixo do valor inicial.

O modelo de Floresta Aleatéria apresentou uma classificacio melhor em
comparagio com o modelo de Arvore de Decisdo. No entanto, é importante observar
que o modelo de Floresta Aleatdria teve um bom desempenho no ano de 2022, apos de
atingir o topo acima de 200,000.00, o modelo ndo conseguiu assegurar o lucro obtido,
resultando em uma queda no capital acumulado. Apesar dessa queda, o trade acumulou

um valor final de 70,294.12.

Figura 49 — Trade Floresta Aleatéria com parametros padrdes com dados Undersampling
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Fonte: Autor (2023)

Essa andlise indica que o modelo de Floresta Aleatéria foi capaz de obter
resultados melhores em comparagio com a Arvore de Decisdo na maior parte do periodo
avaliado. No entanto, a m classificacdo no ano de 2022 sugere que o modelo pode ter tido
dificuldades em lidar com as mudancas e tendéncias especificas desse periodo, levando a
perdas no capital.

Apesar da queda no valor acumulado, é importante ressaltar que o trade ainda
obteve um resultado positivo, alcangando um valor final de 70,294.12. Isso indica que
o modelo de Floresta Aleatoria conseguiu capturar oportunidades lucrativas ao longo do
tempo, mesmo que tenha enfrentado dificuldades em determinados periodos.

Na Figura 50, € apresentado o gréfico do acimulo de capital utilizando o modelo
de Rede Neural com os pardmetros padrdes. Assim como o modelo SVM, esse modelo
também apresentou um comportamento crescente no acimulo de capital ao longo do
tempo.

E interessante observar que, apesar de ter um comportamento similar ao do modelo
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Figura 50 — Trade Rede Neural com parametros padroes
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Fonte: Autor (2023)

SVM, o modelo de Rede Neural obteve um capital final de 3,896,678.12, que € inferior
ao alcancado pelo modelo SVM. Isso indica que, mesmo com um desempenho positivo,
o modelo de Rede Neural pode nio ter sido tdo eficaz quanto o SVM na maximizagdo do
lucro no mercado financeiro.

E importante ressaltar que os resultados podem variar dependendo do conjunto
de dados, das condi¢des de mercado e de outros fatores. No entanto, essa comparagao
sugere que, considerando os parametros padroes, 0 modelo SVM pode ter uma vantagem
em termos de lucratividade em relagdo ao modelo de Rede Neural.

Em conclusdo, ao analisar os modelos com parametros padrdes utilizando os
dados com Undersampling, foi observado um alto lucro, com excecdo do modelo de
Arvore de Decisdo. No entanto, é importante ressaltar que o uso do Undersampling pode
resultar na perda de informagdes essenciais, uma vez que reduz a quantidade de exemplos
da classe majoritaria.

Para uma compara¢do mais abrangente, foram realizadas simulacdes adicionais
utilizando os dados com Oversampling. O Oversampling ¢ uma técnica que visa equilibrar
as classes, aumentando a quantidade de exemplos da classe minoritdria. Essa abordagem
permite que o modelo aprenda de forma mais equilibrada e obtenha classificacdes mais
precisos.

Ao analisar os modelos utilizando dados Oversampling, é observado que o modelo
SVM continua sendo o melhor classificador, assim como foi observado com os dados
Undersampling. Além disso, é importante notar que o grafico do actimulo de capital do
modelo SVM com dados Oversampling mantém um padrao similar ao observado com os
dados Undersampling.

No entanto, a diferenca significativa estd no montante de arrecadagdo alcancgado.

Com o uso de dados Oversampling, o modelo SVM obteve um capital final de
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Figura 51 — Trade SVM com parametros padroes
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Fonte: Autor (2023)

7,933,523.59, o que representa um aumento substancial em comparag¢ao com os resultados
obtidos com dados Undersampling.

Esses resultados destacam a importancia do tratamento adequado do
desbalanceamento de classes, como € realizado pelo Oversampling. Ao equilibrar
a distribuicdo das classes, 0 modelo € capaz de aprender de forma mais precisa e capturar
padrdes relevantes, resultando em uma maior capacidade de identificar oportunidades
lucrativas no mercado financeiro.

Ao avaliar o desempenho do modelo de Arvore de Decisdo utilizando dados
Oversampling, € importante destacar que ele continua apresentando um resultado inferior
em termos de arrecadacdo em comparagcdo com os outros modelos. No entanto, € positivo
observar que, mesmo com esse desempenho inferior, 0 modelo nio terminou com um
prejuizo maior em relacdo ao modelo que utilizou os dados Undersampling. Na Figura 52

¢ apresentado o gréfico do capital durante o periodo de testes.

Figura 52 — Trade Arvore de Decisdo com parimetros padroes
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Fonte: Autor (2023)

Com um capital final de 6,277.48, o modelo de Arvore de Decisdo utilizando

dados Oversampling conseguiu minimizar as perdas e encerrar o periodo de negociagdo
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sem um prejuizo maior. Embora ndo tenha alcangado um lucro tdo expressivo quanto os
outros modelos, € importante destacar que nao ocorreu uma perda substancial de capital.

Ao analisar o desempenho da Floresta Aleatéria utilizando dados Oversampling,
pode-se observar que o comportamento do grifico do actimulo de capital foi semelhante
ao observado com dados Undersampling. No entanto, € notavel que o capital final
alcancado com dados Oversampling foi de 109,877.04, o que representa um aumento
significativo em comparacdo com o uso de dados Undersampling. Entretanto na

Figura 53, pode-se observar que o grafico do capital acumulado gerado pelo modelo de

Floresta Aleatéria com Oversampling apresenta uma queda no final do periodo de teste.
Figura 53 — Trade Floresta Aleatéria com pardmetros padroes
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Fonte: Autor (2023)

Esse resultado indica que o uso de dados Oversampling, que equilibra a
distribuicdo das classes, permitiu que o modelo de Floresta Aleatdria capturasse com
mais eficiéncia as tendéncias e padroes do mercado financeiro, resultando em um maior
acumulo de capital ao final do periodo de negociagao.

Ao avaliar o desempenho do modelo de Rede Neural utilizando dados
Oversampling, foi observado que o rendimento foi inferior em compara¢do com o modelo
que utilizou dados Undersampling. O capital final alcancado pelo modelo de Rede Neural
com dados Oversampling foi de U$933,711.83, o que representa um valor mais baixo em
comparacao com o uso de dados Undersampling conforme € apresentado na Tabela 8.

Na Tabela 8 demonstra que utilizando dados OverSampling, o capital final € maior
do que usar dados Undersampling. Porém o modelo de Rede Neural ndo teve prejuizo mas
ficou abaixo da capital final Under.

Essa diferenca no desempenho pode ser atribuida a vérias razdes. Pode ser que
o modelo de Rede Neural ndo tenha sido capaz de capturar adequadamente os padroes

e tendéncias presentes nos dados com Oversampling. Por isso ajustar os parametros
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Figura 54 — Trade Rede Neural com parametros padroes
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Fonte: Autor (2023)

Tabela 7 — Resultados da simulagdo trade de modelos default Undersampling

Modelo Capital inicial | Capital final Lucro %
SVM U$10,000.00 | U$6,216,854.01 | 62,068.54%

Arvore de decisdo | U$10,000.00 U$1,585.95 -84.14%

Floresta Aleatéria | U$10,000.00 U$70,294.12 602.94%
Redes Neurais U$10,000.00 | U$3,896,678.12 | 38,866.78%

Fonte: Autor (2023)

Tabela 8 — Resultados da simulagdo trade de modelos default Oversampling

Modelo Capital inicial | Capital final Lucro %
SVM U$10,000.00 | U$7,933,523.59 | 79,235.23%
Arvore de decisdo | U$10,000.00 U$6,277.48 -37.22%
Floresta Aleatéria | U$10,000.00 | U$109,877.04 998.77%
Redes Neurais U$10,000.00 | U$933,711.83 9,237.11

Fonte: Autor (2023)

do modelo de Rede Neural, melhora o desempenho na simulagdo trading, para isso a

importancia de utilizar o GridSearchCV().

5.3 Testes com modelos utilizando parametros melhorados

Ao executar o c6digo com a funcdo GridSearchCV() para realizar uma busca
abrangente de parametros, o tempo de execucdo do modelo aumentou consideravelmente
devido a necessidade de avaliar véarias combinagdes de parametros. Essa abordagem visa
encontrar os melhores parametros para o modelo, buscando uma maior capacidade de
generalizacao e melhor desempenho.

Conforme observado na Tabela 9, todos os modelos apresentaram pequenas
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melhoras em suas métricas ao utilizar dados de Oversampling em comparacdo com 0s

modelos com parametros default.

Tabela 9 — Resultados da acuracia dos modelos

Testes Modelo Over Long | Over Short
1 SVM 50.19% 50.66%
1 Arvore de decisdo 61.40% 64.58%
1 Floresta Aleatoria 63.41% 65.63%
1 Redes Neurais 59.19% 56.13%
2 SVM 54.21% 53.90%
2 Arvore de decisdo 62.35% 64.39%
2 Floresta Aleatoria 67.12% 68.02%
2 Redes Neurais 54.71% 54.34%
3 SVM 53.01% 54.02%
3 Arvore de decisdo 60.43% 62.13%
3 Floresta Aleatdria 67.06% 64.92%
3 Redes Neurais 55.77% 59.23%

Fonte: Autor (2023)

Observa-se que os resultados obtidos com a busca abrangente de parametros nao
apresentaram diferencas significativas em termos de capacidade de generalizacdo quando
comparados com os modelo utilizou pardmetros padrdes. E possivel que os parimetros
padrdes ja estejam adequados para o conjunto de dados especifico, resultando em um
desempenho semelhante ao encontrado apds a busca abrangente.

Esses resultados reforcam a importancia de considerar técnicas de
rebalanceamento de classes, como Oversampling, ao treinar modelos de aprendizado de
maquina em conjuntos de dados desbalanceados. Essas técnicas podem ajudar a evitar
o viés dos modelos em dire¢do a classe majoritaria e a melhorar o desempenho geral,
permitindo uma tomada de decisdo mais eficaz no contexto do mercado financeiro.

A matriz de confusdo de modelos com pardmetros melhorados apresentados na
Figura 55 foram treinados dados Oversampling. Pode ser observado que a matriz ce
confusdo ndo mudou muito comparado com a matriz com modelos default, somente a
classificagdo

E interessante notar que o aumento na quantidade de verdadeiros positivos e
a diminuicdo dos falsos negativos na matriz de confusdo indicam uma melhoria na
capacidade dos modelos de identificar corretamente as operagcdes que deveriam ser
executadas. Isso resultou em um aumento razodvel no lucro durante a simulagdo.

No entanto, é importante ressaltar que, apesar das melhorias observadas, é
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Figura 55 — Matriz de confusdao de modelos com parametros melhorados

Modelo SVM Modelo Arvore de Decisio

Long Short Long Short
3651 3034 3693 2940 4867 1818 5181 1452
984 1106 1105 1037 1569 521 1656 486

Modelo Floresta Aleatéria Modelo Rede Neural

Long Short Long Short
4800 1885 5206 1427 3728 2957 3737 2896
1443 647 1509 633 1017 1073 1111 1031

Fonte: Autor (2023)

recomendado realizar uma andlise abrangente dos resultados, considerando diferentes
métricas e aspectos especificos do problema em questdo. Além disso, € importante estar
ciente das limitagcdes e das possiveis variagdes nos resultados ao aplicar diferentes técnicas
de rebalanceamento de classes.

Apo6s a conclusdo do processo de pré-processamento dos dados nos modelos,
o script prossegue para a execucdo dos resultados, simulacdes, célculos finais e
visualizacOes graficas. A se¢do a seguir apresenta detalhadamente os resultados obtidos

durante a execugdo dos seis testes selecionados como exemplo para o projeto.

5.3.1 Simulacao de trading com parametros modificados

Com um capital inicial de U$10,000.00 e a compra de 100,000 lotes em cada
operacdo, podemos ter uma ideia melhor do desempenho dos modelos. Apds executar as
simulagdes com os parametros modificados e treinados com os dados de Oversampling,
os resultados confirmam que os modelos SVM e Rede Neural continuam apresentando um
desempenho superior em relac@o a cobertura de prejuizo, em comparagdo com o modelo
de Arvore de Decisio e Floresta Aleatdria.

Essa constatacdo reforca a conclusdo de que os modelos SVM e Rede Neural sao

mais adequados para lidar com a complexidade dos dados financeiros e identificar os
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melhores momentos para operar no mercado. Esses modelos possuem maior flexibilidade
e capacidade de aprendizado, permitindo capturar relagcdes ndo lineares e padrdoes mais
sutis nos dados.

Por outro lado, o modelo de Arvore de Decisdo continua mostrando limitacdes na
capacidade de generalizacdo e na cobertura de prejuizo. Essa diferenca de desempenho
pode ser atribuida a natureza mais simplista do modelo de Arvore de Decisio, que pode
ndo ser capaz de capturar as nuances e os padrdoes complexos dos dados financeiros.

Na Figura 56 € possivel observar o grafico do ganho ao utilizar o modelo SVM
com os parametros otimizados. O resultado mostra um crescimento consistente do capital
ao longo do tempo, culminando em um capital final de 7,933,523.59. Essa melhoria no
resultado em comparacdo com o modelo de parametros padrdo indica que a busca pelos

melhores parametros foi eficaz e contribuiu para aumentar o desempenho do modelo.

Figura 56 — Trade SMV com parametros modificados
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Fonte: Autor (2023)

Na simulagdo utilizando o modelo de Arvore de Decisio com pardmetros
modificados, ainda foi observado um desempenho inferior em comparagdo com outros
modelos. Na andlise do grafico com os parametros padrdo, houve trés picos em que o
capital alcangou valores superiores ao inicial conforme € apresentado na Figura 57. No
entanto, mesmo com esses picos, 0 modelo ndo conseguiu sustentar esses ganhos e, no
final, ainda resultou em prejuizo.

Esses resultados sugerem que o modelo de Arvore de Decisio pode ndo ser a
melhor op¢do para essa tarefa especifica de previsio de momentos de negociacio. E
possivel que a natureza mais simplista e linear do modelo de Arvore de Deciso nio seja
capaz de capturar as complexidades e padrdes sutis presentes nos dados financeiros.

O modelo de Floresta Aleatéria com parametros modificados mostrou uma

melhora em relacdo ao modelo com parametros padrdo, resultando em um capital final

maior. No entanto, é importante observar que o modelo alcangou um pico préximo a
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Figura 57 — Trade Arvore de Decisdo com pardmetros modificados
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Fonte: Autor (2023)

U$250,000.00, mas acabou perdendo rendimento e terminou com um capital final de

U$166,426.59 como € observado na Figura 58.

Figura 58 — Trade Floresta Aleatoria com parametros modificados
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Fonte: Autor (2023)

Essa diminui¢do no rendimento préximo ao final do periodo pode indicar que o
modelo de Floresta Aleatdria também pode ter dificuldades em capturar nuances e padroes
complexos do mercado.

No caso da Rede Neural, € interessante notar que, apesar de ter obtido lucro, o
desempenho ndo foi superior em comparacdo com a utilizacdo dos parametros padrao
e Oversampling, como € observado na Figura 59. Isso pode indicar que os pardmetros
modificados nao contribuiram significativamente para melhorar o desempenho do modelo
nesse contexto especifico.

Portanto, os resultados obtidos confirmam a recomendacdo de priorizar os
modelos SVM e Rede Neural como opg¢des mais promissoras para a classificacio
dos melhores momentos de negociagdo no mercado financeiro, considerando as
particularidades e os objetivos especificos do sistema de negociacdo. Na Tabela 10 é
apresentado o capital inicial e o final dos modelos.

Observa-se que o SVM, Redes Neurais e Floresta Aleatoria sdo modelos
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Figura 59 — Trade Rede Neural com parametros modificados
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Fonte: Autor (2023)

Tabela 10 — Resultados da simulacgao trade

Modelo Capital inicial | Capital final Lucro %
SVM U$10,000.00 | U$7,933,523.59 | 79,235.23%
Arvore de decisdo | U$10,000.00 U$9,346.82 -6.53%

Floresta Aleatéria | U$10,000.00 U$166,426.59 1,564.26%
Redes Neurais U$10,000.00 | U$6,355,064.24 | 63, 450.64%

Fonte: Autor (2023)

promissores para serem utilizados para negociar no mercado Forex. Enquanto os modelos
de Arvore de Decisdao ndo conseguiu se sustentar ao passar do tempo, com capital final

abaixo do capital inicial.

Tabela 11 — Comparacdo de projeto

Modelos Quantidade de Trades | Periodo Lucro %
TradeClassifier (SVM) 4635 Sanos | 79,235.23%
(FILHO, 2022) (Combinado) 5 7 anos | 1,194.69%

Fonte: Autor (2023)

Ao comparar os resultados obtidos no trabalho de Filho (2022), nota-se que o
capital inicial de 500 alcancou um melhor resultado de 6473. As operagdes foram
classificadas utilizando modelos de Arvore de Decisdo, Floresta Aleatéria e Redes
Neurais combinadas, visando otimizar a analise € maximizar os retornos financeiros.
O lucro obtido foi de 1,194.69%. No entanto, vale ressaltar que essa conquista foi

alcancada com um nudmero reduzido de entradas de operacdo no periodo de 2015 a 2022.
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O TradeClassifier opera agressivamente analisando todos os Candles, buscando operar
para atingir o Take Profit, por isso se deve do alto lucro acumulado com a técnica SVM

conforme pode ser observado na Tabela 11.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Esta pesquisa visou detalhar o processo de desenvolvimento de um modelo
para auxiliar investidores novatos em um mercado de moedas (Forex) por técnicas de
inteligéncia artificial. Através de pesquisas bibliogréficas, andlises e leituras em trabalhos
correlatos e estudo de manipulagdo de dados na linguagem Python e suas bibliotecas, foi
possivel realizar o desenvolvimento total do modelo.

Para se alcancar um patamar de desenvolvimento passivel de demonstrar a
estrutura e o funcionamento proposto do modelo, a pesquisa foi dividida em trés objetivos
especificos de estudos e abordagens. O primeiro enfatiza a tecnologia da do mercado
financeiro e suas caracteristicas. O segundo objetivo € voltado para um estudo dos
principais conceitos tedricos e abordagens técnicas do mercado financeiro. Enquanto o
terceiro objetivo aborda as SMV, drvores de decisdo, florestas aleatdrias e redes neurais
artificiais, técnicas de inteligéncia artificial em que foram utilizadas durante a pesquisa e
o desenvolvimento. Por fim, o quinto objetivo aborda a estrutura e algumas bibliotecas
da linguagem Python utilizadas para a andlise de dados e utilizacdo de algoritmos de
aprendizado de maquina durante o desenvolvimento do trabalho. Com tais estudos e
implementagdes realizadas, podemos concluir que, com base nos resultados obtidos dos
testes realizados, o modelo apresenta seu funcionamento correto dentro do esperado,
conseguindo gerar uma resposta positiva de aprendizagem para a base de dados em que o
processo é executado, além de implementar saidas simuladas satisfatdrias.

Sendo assim, foi possivel realizar uma implementacdo funcional de um modelo
capaz de auxiliar investidores novatos com um feedback de saida simplificado de duas
respostas ("operar'e "ndo opera"), com dois tipos de entrada, Long e Short, para os
dados recebidos através de uma integracdo em Python que utilizou estudos de padrdes
de operagdes das institui¢des, com dados histéricos do ativo EURXUSD.

Do ponto de vista de possiveis perspectivas futuras, o trabalho possui um potencial
expansivo extremamente vasto, com a possibilidade de aprimoramentos na légica de
aprendizado dos modelos, nos algoritmos de aprendizado de méquina, nos calculos
l6gicos e visualizagdes gréficas, nos filtros 16gicos de classificacdo, automatizacido de
recebimento dos dados do ativo, podendo aplicar os modelos de aprendizagem em cada
momento real e entre diversas outras possibilidades. Com a computagdo, também ¢é
possivel adicionar novos conceitos do ICT e combinacdes com a leitura de tendéncias,

principalmente as estratégias de indicadores. O modelo ndo € exclusivo do mercado
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Forex, os padrdes do mercado influenciado pelas instituicdes ocorre em todos os mercados

financeiros, portanto este trabalho pode se estender em outros mercados.
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APENDICE A - CODIGO DO TRADECLASSIFIER

#Instala os pacotes b sicos
import pandas as pd
try:

import pandas_ta as ta
except:

!'pip install pandas_ta

import pandas_ta as ta
import datetime as dt
import math
import matplotlib
import plotly.graph_objects as go
from plotly.subplots import make_subplots

import numpy as np
from IPython.display import display

#Constantes e par metros

DIRETORIO_DADOS = ’./data/’ #Diret rio dos arquivos de dados (leitura)
DIRETORIO_SAIDA = ’./output/’ #Diret rio dos arquivos de sa da (escrita
TICKET = ’EURUSD’ #Moeda (par

TIMEFRAME = 240 #Tempo gr fico

INICIO = ’2015-01-01" #Data inicial

FINAL = ’2024-04-01" #Data final

ATR_PERIOD = 14 #Per odo do ATR

EMA_FAST = 50 #Per odo da EMA r pida

EMA_MEAN = 144 #Per odo da EMA m dia

EMA_SLOW = 200 #Per odo da EMA lenta

RSI_PERIOD = 14 #Per odo do RSI

TAM_STOP = 1 #Tamanho do stop loss em ATRs
RISCO_RETORNO = 3 #Rela o risco-retorno

TOTAL_TAXAS = 0.0001 #Soma da taxa, spread e slipagge

#Carrega a base de dados, define o nome das colunas, cria o ndcie e remove os registros
que n o est o no per odo solicitado
#Reforna o dataframe com os dados carregados no formato exigido pelas rotinas do sistema
def carregarArquivo (DIRETORIO, TICKET, TIMEFRAME, INICIO, FINAL):

df_full = pd.read_csv(DIRETORIO+TICKET+str (TIMEFRAME) +’ .csv’)

df_full.dropna(axis=0, how='all’, inplace=True) #Remove todos os registros com null em algum campo

df_full.columns=([’Date’, ’'Time’, ’'Open’, ’High’, ’'Low’, ’Close’, ’'Volume’]) #Seta os cabe alhos dos campos
df_full = df_full[(df_full[’High’] > df_full[’Low’]) & (df_full[’Volume’] > 1)] #Remove candles sem negocia o
df_full[’Open time’] = pd.to_datetime (df_full[’Date’] + ’ ’ + df_full[’'Time’] +

7:00+0300", format=’%Y.%m.%d %H:%M:%S5%z’)

df_full.drop(df_full.iloc[:, 0:2], axis = 1, inplace=True) #Remove os campos date e time
df_full.set_index(’Open time’, inplace = True) #Cria o ndice

df = df_full[(df_full.index >= pd.to_datetime (INICIO+

/7 00:00:00+0300”)) & (df_full.index <= pd.to_datetime (FINAL+’ 00:00:00+0300"))]

del [df_full] #Deleta a base full

return df #Retorna a base com os registros do per odo selecionado

# #end def

#Calcula o ATR desde o primeiro ao 1ltimo registro e insere no dataframe. Recebe o dataframe e adiona fisicamente a coluna 'ATR’ nele
#Pressup e que o dataframe est no formato padr o com as colunas ’Open’, ‘High’, ’"Low’ e ’'Close’
def calcularIndicadorATR(df, period):
df [ATR’] = ta.atr(open=df[’Open’], high=df([’High’], low=df[’Low’], close=df[’Close’], length=period)
df [’ATR’].fillna(ta.true_range (open=df[’Open’], high=df([’High’], low=df[’Low’], close=df[’Close’]).ewm(span=period,
adjust=False) .mean (), inplace=True) #Preenche os primeiros period registros
df [/ATR’] .fillna((df[’'High’]-df[’Low’]), inplace=True) #Preenche algum residual (em geral o primeiro registro)
df ["ATR’] = round(df[’ATR’"], 5)
#end def

#Calcula a EMA desde o primeiro ao 1ltimo registro e insere no dataframe. Recebe o dataframe e adiona fisicamente a
coluna ’'EMA+period’ nele
#Pressup e que o dataframe est no formato padr o com as colunas ’Open’, ’'High’, ’'Low’ e ’'Close
def calcularIndicadorEMA (df, period):
df ["EMA’ +str (period)] = ta.ema(open=df[’Open’], high=df[’High’], low=df[’Low’], close=df[’Close’], length=period)



df ["EMA’ +str (period)].fillna(df[’Close’] .ewm(span=period, adjust=False).mean(), inplace=True)
df ["EMA’ +str (period)] = round(df[’EMA’+str (period)], 5)
#end def

#Calcula o oscilador de Bolllinger e insere ele no dataframe. Recebe o dataframe e adiona fisicamente

a coluna

’Boll+period’ nele

#Pressup e que o dataframe est no formato padr o com as colunas ’Open’, ’High’, ’'Low’ e ’'Close’

def calcularIndicadorBollingerOscilattor (df, period):
df ["Boll’ +str(period)] = (df[’Close’] - ta.ema(close=df[’Close’],length=period)) /
ta.stdev(close=df[’Close’], length=period)
df[’Boll’ +str (period)] = round(df[’Boll’+str(period)], 5)

#end def

#Cacula a inclina o (derivada) da EMA e insere ela no dataframe. Recebe o dataframe e
adiona fisicamente a coluna ’Deriv+period’ nele
#Pressup e que o dataframe est no formato padr o e possui a coluna ’'EMAt+period’ nele

def calcularIndicadorROC (df, period):

df ["ROC’ +str (period)] = ta.roc(df[’EMA’+str (period)], max(l, math.trunc(period/4.236+0.5)))
df ["ROC’ +str (period)] = round(df[’ROC’+str (period)], 5)
#end def

#Carrega o arquivo e calcula os indicadores

df = carregarArquivo (DIRETORIO_DADOS, TICKET, TIMEFRAME, INICIO, FINAL)
calcularIndicadorATR(df, ATR_PERIOD)

calcularIndicadorEMA (df, EMA_FAST)

calcularIndicadorEMA (df, EMA_MEAN) # Nova parametro
calcularIndicadorEMA (df, EMA_SLOW)

calcularIndicadorBollingerOscilattor (df, EMA_FAST)
calcularIndicadorBollingerOscilattor (df, EMA_MEAN)
calcularIndicadorBollingerOscilattor (df, EMA_SLOW)

calcularIndicadorROC (df, EMA_FAST)
calcularIndicadorROC (df, EMA_MEAN)

calcularIndicadorROC (df, EMA_SLOW)

#Cruzamento de m dias

df [/ CrxFM’] = (df[’EMA’+str(EMA_FAST)] - df[’EMA’+str (EMA_MEAN)]) / df[’Close’]
df [/ CrxFS’] = (df[’EMA’+str(EMA_FAST)] - df[’EMA’+str (EMA_SLOW)]) / df[’Close’]
f['CrxMS’] = (df[’EMA’+str(EMA_MEAN)] - df[’EMA’+str (EMA_SLOW)]) / df[’Close’]

#RSI, engolfos bullish (+1), bearish (-1) e FU candles

df[’'RSI’] = ta.rsi(close=df[’Close’], length=RSI_PERIOD)

df[’Engolfo’] = np.where(df[’Close’] > df[’Open’], (np.where(df[’Close’] >

df ["High’].shift (+1), 1, 0)), (np.where(df[’Close’] < df[’Low’].shift(+1), -1, 0)))

df [’FuCandle’] = np.where(df[’High’]-df[’Low’] < 1.618xdf[’ATR’], 0, np.where((df[’Open’]-

df ["Low’] > (df[’High’]-df[’Low’])*0.618) & (df[’Close’]-df[’Low’] > (df[’High’]-
df[’Low’])*0.618), +1,
np.where ((df ["High’ ]-df[’Close’] > (df([’High’]-df[’Low’])*0.618) & (df[’High’]-
df[’Open’] > (df[’High’]-df[’Low’])*0.618), -1, 0))) #Pavio > 61.8% do tamanho do candle

#Remove as primeiras velas onde n o fol poss vel calcular os indicadores

# df.dropna(axis=0, how='any’, inplace=True)

#Verifica se o topo mais recente J foi consolidado
def topoConsolidado (df, extremo, pos_atual):
for j in range(df.index.get_loc (extremo), pos_atual, 1):
if df[’Close’].iloc[j+1] < df[’Low’].iloc[]]:
return True #Se engolfou retorna true
return False

#end def

#Verifica se o fundo mais recente jJ foi consolidado
def fundoConsolidado (df, extremo, pos_atual):
for j in range(df.index.get_loc (extremo), pos_atual, 1):
if df[’Close’].iloc[j+1] > df[’High’].iloc[]]:
return True #Se engolfou retorna true

return False

(size)
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#end def

#Vari veis globais usadas daqui em diante

StructTopIdx = StructBottomIdx = df.index[0]

#Cria e inicializa novos campos no dataframe
f[’Structure’] = 0

df [’ StructTop’] = df[’High’].loc[StructTopIdx]

df [’ StructBottom’] = df[’Low’].loc[StructBottomIdx]

#Listas e vari veis locais
lista_swings = []
lista_rompimentos = []
lista_demands = []
lista_supplys = []
structure = 0

steadyTop = steadyBottom = False

#Agora faz toda a m gica
for i in range(l, len(df)):
#Verifica se os topos e fundos foram consolidados
if not steadyTop:
steadyTop = topoConsolidado (df, StructTopIdx, i)
if not steadyBottom:
steadyBottom = fundoConsolidado (df, StructBottomIdx, i)

#Verifica se rompeu o topo
if df[’High’].iloc[i] > df[’High’].loc[StructTopIdx]: #Violou o extremo
if steadyTop: #Se o extremo j est consolidado
if df[’Close’].iloc[i] > df[’High’].loc[StructTopldx]: #Fechou acima do extremo
#Salva o rompimento
lista_rompimentos.append([StructTopIdx, df.index[i], df[’High’].loc[StructTopIdx]])
#Atualiza o fundo (forte)
StructBottomIdx = df[’Low’].iloc[df.index.get_loc(StructTopIdx)+1l:i+1].idxmin ()
steadyBottom = True #0O fundo consolidado no rompimento do topo
lista_swings.append ([StructBottomIdx, df[’Low’].loc[StructBottomIdx]])
lista_demands.append([StructBottomIdx, df[’Low’].loc[StructBottomIdx], df.index[i+1], df[’High’].loc[StructBottomIdx]])
#Guarda o novo topo, marca ele como n o consolidado e registra a estrutura como bullish
StructTopIdx = df.index[1]
steadyTop = False
structure = 1 #Bullish
else:

StructTopIdx = df.index[i] #Extremo n o consolidado - atualiza mas n o registra rompimento

#Verifica se rompeu o fundo
if df[’Low’].iloc[i] < df[’Low’].loc[StructBottomIdx]: #Violou o extremo
if steadyBottom: #Se o extremo jJ est consolidado
if df[’Close’].iloc[i] < df[’Low’].loc[StructBottomIdx]: #Fechou abaixo do extremo
#Salva o rompimento
lista_rompimentos.append([StructBottomIdx, df.index[i], df[’Low’].loc[StructBottomIdx]])
#Atualiza o topo (forte)
StructTopIdx = df[’High’].iloc[df.index.get_loc (StructBottomIdx)+1:i+1].idxmax ()
steadyTop = True #0 topo forte consolidado no rompimento do fundo
lista_swings.append ([StructTopIdx, df[’High’].loc[StructTopIdx]])
lista_supplys.append([StructTopIdx, df[’Low’].loc[StructTopIldx], df.index[i+1], df[’High’].loc[StructTopIdx]])
#Guarda o novo fundo, marca ele como n o consolidado e registra a estrutura como bearish
StructBottomIdx = df.index[i]
steadyBottom = False
structure = -1 #Bearsih
else:

StructBottomIdx = df.index[i] #Extremo n o consolidado - atualiza mas n o registra rompimento

#Salva a estrutura corrente no dataframe

df.at[df.index[i], ’Structure’] = structure #Se estamos bullish ou bearish

df.at[df.index[i], ’StructTop’] = df[’High’].loc[StructTopIdx] #Topo atual da estrutra

df.at[df.index[i], ’StructBottom’] = df[’Low’].loc[StructBottomIdx] #Fundo atual da estrutra
#end for

#Premium ou discount? Guardamos em valores entre 0 e 1

df[’StructPD’] = round((df[’Close’]-df[’StructBottom’]) / (df[’StructTop’] - df[’StructBottom’]), 6)



#Agora criamos as listas de topos e fundos e supplys e demands

df_swings = pd.DataFrame (lista_swings, columns=[’Time’, ’'Value’])
df_rompimentos = pd.DataFrame (lista_rompimentos, columns=[’'x0’, 'x1’, ’'y’])
df_demands = pd.DataFrame (lista_demands, columns=[’'x0’, 'y0’, ’'x1’, ’'yl1'])

df_supplys = pd.DataFrame (lista_supplys, columns=[’x0", ’'y0’, ’'x1’, ’'yl’])

#Apaga as listas e vari veis locais

del[lista_swings, lista_rompimentos, lista_demands, lista_supplys]

Adiciona o campo VelaBull para simplificar os c lculos futuros (true se o candle

df[’VelaBull’] = df[’Close’] > df[’Open’

#C lculo dos imbalances

df [’ ImbLow’] = 0.0

df [’ ImbHigh’] = 0.0

for i in range(1l, len(df)-1):

if df[’VelaBull’].iloc[i]: #Se o candle bullish
if df[’High’].iloc[i-1] < df[’Low’].iloc[i+1]:
df.at[df.index[i], ’ImbLow’] = df[’High’].iloc[i-1]
df.at[df.index[i], ’ImbHigh’] = df[’Low’].iloc[i+1]
else: #Se o candle bearish

if df[’Low’].iloc[i-1] > df[’High’].iloc[i+1]:
df.at[df.index[i], ’'ImbLow’] = df[’High’].iloc[i+1]
df.at[df.index[i], ’'ImbHigh’] = df[’Low’].iloc[i-1]

#end for

df .dropna (axis=0, how=’any’, inplace=True)

df.to_csv(’./output/Dataframe_2.csv’)

de alta)
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APENDICE B - CODIGO DA CLASSIFICACAO DO TRADECLASSIFIER

import pandas as pd
from IPython.display import display

dados = pd.read_csv(’./output/Dataframe_2.csv’)

dados.set_index ('Open time’, inplace = True) # Data time como index
dados
dados ['MMS’] = dados[’EMA50’] > dados[’EMA200’] # Se EMA200 est abaixo de EMAS50

display (dados)

TAM_STOP = 1 #Tamanho do stop loss em ATRs
RISCO_RETORNO = 3 #Rela o risco-retorno
TOTAL_TAXAS = 0.0001 #Soma da taxa, spread e slipagge

#Gera a saida desejada para treinar a rede neural
df['Long’] = 0
df [’ Short’] = 0

#Percorre o arquivo vendo em quais velas um long teria dado lucro
for i in range (0, len(df)):
stop = df[’Low’].iloc[i] - TAM_STOP x df[’ATR’].iloc[i]
size_stop = df[’Close’].iloc[i] - stop + TOTAL_TAXAS
take = df[’Close’].iloc[i] + size_stop * RISCO_RETORNO + TOTAL_TAXAS
for j in range(i+l, len(df)):
if df[’Low’].iloc[]J] <= stop:
df.at[df.index[i], 'Long’] = 0
break
elif df([’High’].iloc[j] > take:
df.at[df.index[i], ‘Long’] = 1

break

#Percorre o arquivo vendo em quais velas um short teria dado lucro
for i in range (0, len(df)):
stop = df[’High’].iloc[i] + TAM_STOP % df[’ATR’].iloc[i]
size_stop = stop - df[’Close’].iloc[i] + TOTAL_TAXAS
take = df[’Close’].iloc[i] - size_stop * RISCO_RETORNO - TOTAL_TAXAS
for j in range(i+l, len(df)):

if df[’High’].iloc[]j] >= stop:

df.at[df.index[i], ’'Short’] = 0
break

elif df[’Low’].iloc[j] < take:
df.at[df.index[i], ’Short’] =1
break

df.to_csv(’./output/Dados_Final.csv’)



APENDICE C - CODIGO DOS MODELOS ML DO TRADECLASSIFIER

import pandas as pd

from IPython.display import display

from
from

impor

from
from
from
from
from

from

from

hiper

dados

dados.

dados

x = d
y = d
z = d

sklearn.preprocessing import StandardScaler

sklearn.model_selection import train_test_split

t numpy as np

sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
sklearn.neural_network import MLPClassifier

sklearn import neural_ network

sklearn.svm import SVC

sklearn.metrics import classification_report,

sklearn.metrics import accuracy_score

= False

= pd.read_csv (’./output/Dados_Final.csv’)

ados.iloc([:
ados.iloc[:

ados.iloc[:

’

’

’

3=21
-2]
-1]

set_index ('Open time’,

#Long
#Short

# Visualiza o da propor

PROPOR O DO LONG

display (z.value_counts())

y.value_counts () .plot.pie (autopct="

z.value_counts () .plot.pie (autopct="

trein

o_x, teste_x,

treino_y,

train_test_split (x, y,

dados_open = teste_x[’Open’].copy (

z, test_size

treino_x.drop (columns='Open’

teste_x.drop (columns='Open’

dados

treino_x.drop (columns=’Close’

_close = teste_x['Close’].copy (

teste_x.drop (columns=’Close’

dados

_low = teste_x[’Low’].copy (

treino_x.drop (columns=’'Low’

teste_x.drop (columns='Low’

dados

_high = teste_x[’High’].copy (

treino_x.drop (columns='High’

teste_x.drop (columns='High’

dados

_atr = teste_x[’ATR’].copy (

treino_x.drop (columns='ATR’

teste_x.drop (columns=’'ATR’

display (treino_x)

displ

ay (teste_x)

print (' Treino de y’)

display (treino_y.value_counts ())

print (' Teste de y')

inplace

o

teste_y,

,inplace=True)

,inplace=True)

,inplace=True)

,inplace=True)

,inplace=True)

,inplace=True)

,inplace=True)

,inplace=True)

,inplace=True)

,inplace=True)

display (teste_y.value_counts())

print (' Treino de z’)

confusion_matrix

# Data time como index

teste_z =

= False, random_state=42)
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display (treino_z.value_counts ())

print (' Teste de z')

display (teste_z.value_counts())
treino_y.value_counts() .plot.pie (autopct='%.2£f")
teste_y.value_counts () .plot.pie(autopct="%.2f")
treino_z.value_counts () .plot.pie (autopct="%.2f")

teste_z.value_counts () .plot.pie(autopct="%.2f")

#Balanceamento dos dados

from imblearn.over_sampling import RandomOverSampler
ros = RandomOverSampler (random_state=42)

X_resROS, y_resROS = ros.fit_resample (treino_x, treino_y)

X_resROS_s, z_resROS_s = ros.fit_resample (treino_x, treino_z)

y_resROS.value_counts () .plot.pie (autopct='%.2f")

if (hiper True) :
# Define the parameter grid
param_grid = {
‘c’: [0.1, 1, 10],
’'kernel’: [’linear’, ’rbf’, ’'sigmoid’],
‘gamma’: [0.1, 0.5, 1]
}
svm_model = GridSearchCV (SVC(), param_grid,verbose = 2).fit (X_resROS,y_resROS)

print (SVM: ’, svm_model.best_params_)

svm_model = SVC(C = svm_model.best_estimator_.C, kernel = svm_model.best_estimator_.kernel,
gamma = svm_model.best_estimator_.gamma)
elif (hiper == False):

svm_model = SVC ()

if (hiper == True):
# Define the parameter grid
param_grid_s = {
rcr: [0.1, 1, 101,
’'kernel’: [’linear’, ’rbf’, ’'sigmoid’],

‘gamma’: [0.1, 0.5, 1]

svm_model_s = GridSearchCV(SVC(), param_grid_s,verbose = 2).fit (X_resR0OS,y_resROS)

print (SVM: ’, svm_model_s.best_params_)

svm_model_s = SVC(C = svm_model_s.best_estimator_.C, kernel =
svm_model_s.best_estimator_.kernel, gamma = svm_model_s.best_estimator_.gamma)
elif (hiper == False):

svm_model_s = SVC ()

modelo_SVM_1 = svm_model

modelo_SVM_s = svm_model_s

modelo_SVM_1.fit (X_resROS, y_resROS)
modelo_SVM s.fit (X_resROS_s, z_resROS_s)

previsoes_SVM_1 = modelo_SVM_l.predict (teste_x)

previsoes_SVM_s = modelo_SVM_s.predict (teste_x)

acuracia_SVM_1 = accuracy_score (teste_y, previsoes_SVM_1) * 100 # taxa de acerto
acuracia_SVM_s = accuracy_score (teste_z, previsoes_SVM_s) * 100 # taxa de acerto
print ("A acur cia do Long foi %.2f%%" % acuracia_SVM_1)
2

print ("A acur cia do Short foi %.2f%%" % acuracia_SVM_s)



from sklearn.metrics import confusion_matrix

confusion_matrix (teste_y, previsoes_SVM_1)

confusion_matrix (teste_z, previsoes_SVM_s)

from sklearn.metrics import precision_score

precision_score (teste_y, previsoes_SVM_1)

dados_SVM = teste_x.copy ()
dados_SVM[’Long’] = previsoes_SVM_1
dados_SVM[’ Short’] = previsoes_SVM_s

display (dados_SVM)
display (dados_SVM[’Long’ ] .value_counts())
display (dados_SVM[’Short’].value_counts())

if (hiper True) :

parametros_arvore = {
criterion’: [’entropy’, ’‘gini’],
’splitter’: [’best’, ’‘random’]
'max_depth’: [5, 10, 15, 20, 25, 30],
random_state’: [10, 20, 30, 40, 50]

}

arvore = GridSearchCV (DecisionTreeClassifier (), parametros_arvore,verbose = 2).fit (X_resROS,y_resROS)

print (’Arvore: ', arvore.best_params_)

arvore = DecisionTreeClassifier (criterion

= arvore.best_estimator_.max_depth, random_state = arvore.best_estimator_.random_state)

elif (hiper == False):

arvore = DecisionTreeClassifier ()

if (hiper == True):
parametros_arvore_s = {
’criterion’: [’entropy’, ‘gini’],
’splitter’: [’best’, ’random’]

'max_depth’: [5, 10, 15, 20, 25, 30],
’random_state’: [10, 20, 30, 40, 50]
}

arvore.best_estimator_.criterion,

arvore_s = GridSearchCV (DecisionTreeClassifier (),
print (Arvore: ', arvore_s.best_params_)
arvore_s = DecisionTreeClassifier(criterion = arvore_s.best_estimator_.criterion,

max_depth = arvore_s.best_estimator_.max_depth, random_state = arvore_s.best_estimator_.random_state)

elif (hiper == False):

arvore_s = DecisionTreeClassifier (
modelo_DT_1 = arvore
modelo_DT_s = arvore_s

modelo_DT_1.fit (X_resROS, y_resROS)
modelo_DT_s.fit (X_resROS_s, z_resROS_s)

previsoes_DT_1 = modelo_DT_l.predict (teste_x)

previsoes_DT_s = modelo_DT_s.predict (teste_x)

acuracia_DT_1 = accuracy_score (teste_y, previsoes_DT_1) * 100 # taxa de acerto

acuracia_DT_s = accuracy_score (teste_z, previsoes_DT_s) x 100 # taxa de acerto

print ("A acur cia do Long foi %.2f%%" % acuracia_DT_1)
2

print ("A acur cia do Short foi %.

dados_DT = teste_x.copy ()
dados_DT[’Long’] = previsoes_DT_1
dados_DT [’ Short’] = previsoes_DT_s

display (dados_DT)
display (dados_DT[’Long’].value_counts())
display (dados_DT[’ Short’].value_counts())

£%%" % acuracia_DT_s)

max_depth

parametros_arvore_s,verbose = 2).fit (X_resROS_s,z_resROS_s)
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if (hiper == True):
parametros_floresta = {
'n_estimators’: [50, 100, 150, 200],
criterion’: [’entropy’, ’gini’],
'max_depth’: [5, 10, 15]
}
floresta = GridSearchCV (RandomForestClassifier (), parametros_floresta,verbose = 2).fit (X_resROS,y_resROS)
print (‘Floresta: ’, floresta.best_params_)
floresta = RandomForestClassifier(criterion = floresta.best_estimator_.criterion,
max_depth = floresta.best_estimator_.max_depth, n_estimators =

floresta.best_estimator_.n_estimators, random_state=floresta.best_estimator_.random_state)

elif (hiper == False):

floresta = RandomForestClassifier (

if (hiper == True):

parametros_floresta_s = {

'n_estimators’: [50, 100, 150, 2001,

criterion’: [’entropy’, ’gini’],

'max_depth’: [5, 10, 15]
}
floresta_s = GridSearchCV (RandomForestClassifier (), parametros_floresta_s,verbose = 2).fit (X_resROS_s,
z_resROS_s)
print (‘Floresta: ’, floresta_s.best_params_)
floresta_s = RandomForestClassifier (criterion =
floresta_s.best_estimator_.criterion, max_depth =
floresta_s.best_estimator_.max_depth, n_estimators =

floresta_s.best_estimator_.n_estimators, random_state=floresta_s.best_estimator_.random_state)

elif (hiper == False):

floresta_s = RandomForestClassifier (

modelo_RF_1 = floresta

modelo_RF_s = floresta_s

modelo_RF_1.fit (X_resROS, y_resROS)
modelo_RF_s.fit (X_resROS_s, z_resROS_s)

previsoes_RF_1 = modelo_RF_l.predict (teste_x)

previsoes_RF_s = modelo_RF_s.predict (teste_x)

acuracia_RF_1 = accuracy_score (teste_y, previsoes_RF_1l) x 100 # taxa de acerto

acuracia_RF_s = accuracy_score (teste_z, previsoes_RF_s) x 100 # taxa de acerto

dados_RF = teste_x.copy ()
dados_RF[’Long’] = previsoes_RF_1
dados_RF [’ Short’] = previsoes_RF_s

display (dados_RF)
display (dados_RF[’Long’].value_counts())
display (dados_RF [’ Short’].value_counts())

if (hiper == True):
parametros_rede = {
‘max_iter’: [500, 1000, 5000, 10000],
'hidden_layer_sizes’: np.arange (10, 15),
"alpha’: [0.0001, 0.001, 0.01, 0.1],
’learning_rate’: [’constant’, ’‘adaptative’],
'momentum’: [0.9, 0.8, 0.7, 0.6, 0.5, 0.4, 0.3, 0.2, 0.1, 0.0]
}
rede = GridSearchCV (neural network.MLPClassifier (max_iter=500), parametros_rede,verbose = 2).fit (X_resROS,
y_resROS)
print (‘Rede: ', rede.best_params_)
rede = neural_network.MLPClassifier (max_iter = rede.best_estimator_.max_iter,
hidden_layer_sizes = rede.best_estimator_.hidden_layer_sizes, alpha =
rede.best_estimator_.alpha, learning_rate = rede.best_estimator_.learning_rate,
momentum = rede.best_estimator_.momentum, random_state=rede.best_estimator_.random_state)
elif (hiper == False):
rede = MLPClassifier()



if (hiper == True):
parametros_rede = {
‘max_iter’: [500, 1000, 5000, 10000],
'hidden_layer_sizes’: np.arange (10, 15),
"alpha’: [0.0001, 0.001, 0.01, 0.1],
’learning_rate’: [’constant’, ’‘adaptative’],
’momentum’: [0.9, 0.8, 0.7, 0.6, 0.5, 0.4, 0.3, 0.2, 0.1, 0.0]
}
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rede_s = GridSearchCV (neural_network.MLPClassifier (max_iter=500), parametros_rede,verbose = 2).fit (X_resROS_s,

z_resROS_s)
print (‘Rede: ', rede_s.best_params_)
rede_s = neural_network.MLPClassifier (max_iter = rede_s.best_estimator_.max_iter,
hidden_layer_sizes = rede_s.best_estimator_.hidden_layer_sizes, alpha =
rede_s.best_estimator_.alpha, learning_rate = rede_s.best_estimator_.learning_rate,
momentum = rede_s.best_estimator_.momentum,
random_state=rede_s.best_estimator_.random_state)

elif (hiper == False):

rede_s = MLPClassifier(

modelo_RN_1 = rede #0.001
#max_iter=numero_de_epocas, verbose=False, momentum=momento, learning_rate=’constant’, learning_
rate_init=taxa_de_aprendizado

modelo_RN_s = rede_s#rede ’alpha’: 0.1, 'hidden_layer_sizes’: 13, ’learning_rate’:

"constant’, 'max_iter’: 5000, ’‘momentum’: 0.6
# modelo_RN_1 = MLPClassifier (max_iter=500)

modelo_RN_1.fit (X_resROS,y_resROS.values.ravel());

modelo_RN_s.fit (X_resROS_s, z_resROS_s.values.ravel());

previsoes_RN_1 = modelo_RN_l.predict (teste_x)

previsoes_RN_s = modelo_RN_s.predict (teste_x)

acuracia_RN_1 = accuracy_score (teste_y, previsoes_RN_1) x 100 # taxa de acerto

acuracia_RN_s = accuracy_score (teste_z, previsoes_RN_s) x 100 # taxa de acerto

dados_RN = teste_x.copy ()
dados_RN[’Long’] = previsoes_RN_1
dados_RN[’Short’] = previsoes_RN_s

display (dados_RN)
display (dados_RN[’Long’].value_counts())

o

print ("A acur cia do Long foi %.2f%%" % acuracia_SVM_1)
print ("A acur cia do Short foi %.2

f%%" % acuracia_SVM_s)
print (‘Matrix de Confus o do Long:’)

print (confusion_matrix (teste_y, previsoes_SVM_1))
print ( Precis o do Long’)

print (precision_score (teste_y, previsoes_SVM_1))

print (‘Matrix de Confus o do Long:’)

print (confusion_matrix (teste_z, previsoes_SVM_s))
print (' Precis o do Short’)

print (precision_score (teste_z, previsoes_SVM_s))

print (/ )

print ("A acur cia do Long foi %.2f%%" % acuracia_DT_1)
print ("A acur cia do Short foi %.2f%%" % acuracia_DT_s)
print (‘Matrix de Confus o do Long:’)

print (confusion_matrix (teste_y, previsoes_DT_1))

print (Precis o do Long’)

print (precision_score (teste_y, previsoes_DT_1))

print (‘Matrix de Confus o do Short:’)

print (confusion_matrix(teste_z, previsoes_DT_s))
print (' Precis o do Short’)

print (precision_score (teste_z, previsoes_DT_s))

print (* ")
print (" ———-- MODELO FLORESTA ALEAT RIA--—---— ")

print ("A acur cia do Long foi %.2f%%" % acuracia_RF_1)
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print ("A acur cia do Short foi $%$.2f%%" % acuracia_RF_s)
print (‘Matrix de Confus o do Long:’)

print (confusion_matrix(teste_y, previsoes_RF_1))
print (' Precis o do Long’)

print (precision_score (teste_y, previsoes_RF_1))

print (‘Matrix de Confus o do Short:’)

print (confusion_matrix(teste_z, previsoes_RF_s))

print ('Precis o do Short’)

print (precision_score (teste_z, previsoes_RF_s))

print (’ ")

print ("A acur cia do Long foi %.2f%%" % acuracia_RN_1)
print ("A acur cia do Short foi %.2f%%" % acuracia_RN_s)
print (‘Matrix de Confus o do Long:’)

print (confusion_matrix(teste_y, previsoes_RN_1))
print (' Precis o do Long’)

print (precision_score (teste_y, previsoes_RN_1))

print (‘Matrix de Confus o do Short:’)

print (confusion_matrix(teste_z, previsoes_RN_s))
print (' Precis o do Short’)

print (precision_score (teste_z, previsoes_RN_s))

print (/ ")

if (hiper == False):
# Dataframe SVM

dados_SVM['Open’] = dados_open
dados_SVM[’Close’] = dados_close
dados_SVM[’Low’] = dados_low
dados_SVM[’High’] = dados_high
dados_SVM[’ATR’] = dados_atr

dados_SVM.to_csv (’./output/prev/Over_P/Dados_Prev_SVM.csv’)

# Dataframe Decision Tree

dados_DT[’Open’] = dados_open
dados_DT[’Close’] = dados_close
dados_DT[’Low’] = dados_low
dados_DT[’High’] = dados_high
dados_DT[’ATR’] = dados_atr

dados_DT.to_csv (’./output/prev/Over_P/Dados_Prev_DT.csv’)

# Dataframe Random Forest

dados_RF[’Open’] = dados_open
dados_RF[’Close’] = dados_close
dados_RF[’Low’] = dados_low
dados_RF[’High’] = dados_high
dados_RF[’ATR’] = dados_atr

dados_RF.to_csv ('’ ./output/prev/Over_P/Dados_Prev_RF.csv’)

# Dataframe Neurakl Network

dados_RN[’Open’] = dados_open
dados_RN[’Close’] = dados_close
dados_RN[’Low’] = dados_low
dados_RN[’High’] = dados_high
dados_RN[’ATR’] = dados_atr

dados_RN.to_csv ('’ ./output/prev/Over_P/Dados_Prev_RN.csv’)
elif (hiper == True):

# Dataframe SVM

dados_SVM['Open’] = dados_open
dados_SVM[’Close’] = dados_close
dados_SVM['Low’] = dados_low
dados_SVM[’High’] = dados_high
dados_SVM[’ATR’] = dados_atr

dados_SVM.to_csv(’./output/prev/Over_H/Dados_Prev_SVM.csv’)

# Dataframe Decision Tree

dados_DT[’Open’] = dados_open
dados_DT[’Close’] = dados_close
dados_DT['Low’] = dados_low

dados_DT[’High’] = dados_high



dados_DT[’ATR’] = dados_atr

dados_DT.to_csv (’./output/prev/Over_H/Dados_Prev_DT.csv’)

# Dataframe Random Forest

dados_RF[’Open’] = dados_open
dados_RF[’Close’] = dados_close
dados_RF[’Low’] = dados_low
dados_RF [’High’] = dados_high
dados_RF['ATR’] = dados_atr

dados_RF.to_csv (’./output/prev/Over_H/Dados_Prev_RF.csv’)

# Dataframe Neurakl Network

dados_RN[’Open’] = dados_open
dados_RN[’Close’] = dados_close
dados_RN[’Low’] = dados_low
dados_RN[’High’] = dados_high
dados_RN[’ATR’] = dados_atr

dados_RN.to_csv (’./output/prev/Over_H/Dados_Prev_RN.csv’)
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APENDICE D - CODIGO TRADE DO TRADECLASSIFIER

import pandas as pd

from IPython.display import display

df_SVM = pd.read_csv(’./output/prev/Under/Dados_Prev_SVM.csv’)
df_DT = pd.read_csv(’./output/prev/Under/Dados_Prev_DT.csv’)
df_RF = pd.read_csv(’./output/prev/Under/Dados_Prev_RF.csv’)
df_RN = pd.read_csv(’./output/prev/Under/Dados_Prev_RN.csv’)

df_SVM.set_index ('Open time’, inplace = True) # Data time como index
df_DT.set_index (’'Open time’, inplace = True) # Data time como index
df_RF.set_index (’'Open time’, inplace = True) # Data time como index

df_RN.set_index ('Open time’, inplace = True) # Data time como index

display (df_SVM)
display (df_DT)
display (df_RF)
display (df_RN)

TAM_STOP = 1 #Tamanho do stop loss em ATRs

RISCO_RETORNO = 3 #Rela o risco-retorno

TAMANHO_LOTE = 100000 #Tamanho do lote padr o

CAPITAL_INICIAL = 10000 #Capital inicial em USD

RISCO_POR_TRADE = 1/100 #Risco por trade em percentual/100

LOTE_MINIMO = 0.01 #Lote m nimo da corretora

LOTE_MAXIMO = 100 #Lote m ximo da corretora

FEE = 3.50 #Taxa (one-way) da corretora para um lote em USD

SPREAD = 0.le-4 #Spread t pico em USD (pips/10000); default: 0.le-4 (0.1 pips)
SLIPPAGE = 0.2e-4 #Slippage t pico em USD (pips/10000); default: 0.2e-4 (0.2 pips)

TOTAL_FEES = SPREAD + SLIPPAGE + (2+«FEE)/TAMANHO_LOTE #Taxas totais da corretora

#Realiza o trade simulado e retorna o lucro que seria obtido, bem como o ponto onde o trade seria encerrado

def realizarLongTrade (df, timeEntry, money):

#Calcula a posicao do stop, o ’custo’ dele (tamanho em pips levando em conta as taxas
priceEntry = df[’Close’].iloc[timeEntry]

originalStop = round(df[’Low’].iloc[timeEntry] - TAM_STOP * df[’ATR’].iloc[timeEntry], 5)
custoStop = round(abs (priceEntry - originalStop) + TOTAL_FEES, 5)

#Calcula o tamanho da posicao e o take
size = round (min (max (money/ (custoStop*TAMANHO_LOTE), LOTE_MINIMO), LOTE_MAXIMO), 2)
originalTake = round(df[’Close’].iloc[timeEntry] + custoStop x RISCO_RETORNO + TOTAL_FEES, 5)

#Avan a no futuro ajustando o stop (trailing) pelo ATR e verifica quando fechar o trade
priceExit = priceEntry
timeExit = timeEntry
currentStop = originalStop
for j in range (timeEntry+1l, len(df)):
if df[’Low’].iloc[j] <= currentStop: #Fecha o trade se foi estopado
priceExit = currentStop
timeExit = jJ
break
elif df["High’].iloc[j] > originalTake: #Realiza o lucro e fecha o trade se atingiu o take
priceExit = originalTake
timeExit = jJ
break
else: #Ajusta o stop se poss vel levando em conta o fundo da vela atual
newStop = round(df[’Low’].iloc[j] - TAM_STOP % df[’ATR’].iloc[j], 5)
if currentStop < newStop:

currentStop = newStop

#Calcula o lucro do trade
if timeExit > timeEntry:

profit = round(priceExit+size+«TAMANHO_LOTE - (priceEntry+TOTAL_FEES) «size*xTAMANHO_LOTE, 2)
else:

profit = 0



#Retorna uma lista com todos os parametros de plotagem

return profit#[timeEntry, timeExit, priceEntry,

#Realiza o trade simulado e retorna o lucro que seria obtido,

def realizarShortTrade (df, timeEntry, money):

#Calcula a posicao do stop, o ’custo’ dele

originalStop,

originalTake, currentStop, priceExit, custoStop,

bem como o ponto onde o trade seria encerrado

(tamanho em pips levando em conta as taxas

5

priceEntry = df[’Close’].iloc[timeEntry]
originalStop = round(df[’High’].iloc[timeEntry] + TAM_STOP * df[’ATR’].iloc[timeEntry]
custoStop = round(abs (priceEntry - originalStop) + TOTAL_FEES, 5)

#Calcula o tamanho da posicao e o take
size = round (min (max (money/ (custoStop*TAMANHO_LOTE) ,

originalTake = round(df[’Close’].iloc[timeEntry]

#Avan a no futuro ajustando o stop (trailing)

priceExit = priceEntry
timeExit = timeEntry
currentStop = originalStop

for j in range(timeEntry+l,

if df[’High’].iloc[]]

len(df)) :
priceExit = currentStop
timeExit = jJ
break
elif df[’Low’].iloc[j] < originalTake:
priceExit = originalTake
timeExit = jJ
break
else:
newStop = round(df[’High’].iloc[]]
if currentStop > newStop:
currentStop = newStop
#Calcula o lucro do trade
if timeExit > timeEntry:
profit = round(priceEntry*sizexTAMANHO_LOTE —
else:
profit = 0
#Retorna uma lista com todos os parametros de plotagem

return profit#[timeEntry, timeExit, priceEntry,
realizarTodosTrades (df) :

granaAtual = CAPITAL_INICIAL
df ["Equity’] = CAPITAL_INICIAL

df ['Profit’] =0

#Geramos todos os trades

for i in range (0, len(df)):
if df[’Long’].iloc[i] == 1:

profit =

df.at[df.index[1i],

realizarLongTrade (df, i,
'Profit’] =
granaAtual += profit

if (granaAtual < 0):
break

elif df[’Short’].iloc[i] == 1:
profit =

df.at[df.index[i],

realizarShortTrade (df, i,
'Profit’] =
granaAtual += profit

if (granaAtual < 0):
break
df.at[df.index[i], ’Equity’] =

2)

granaAtual

return round(granaAtual,

profit_SVM = realizarTodosTrades (df_SVM)
profit_DT = realizarTodosTrades (df_DT)
profit_RF = realizarTodosTrades (df_RF)

profit_RN = realizarTodosTrades (df_RN)

LOTE_MINIMO) ,
— custoStop x* RISCO_RETORNO - TOTAL_FEES,

(priceExit+TOTAL_FEES) *size+*TAMANHO_LOTE,

originalStop,

round (granaAtual«RISCO_POR_TRADE,

round (granaAtual*RISCO_POR_TRADE,

LOTE_MAXIMO), 2)

B}

pelo ATR e verifica quando fechar o trade

>= currentStop: #Fecha o trade se foi estopado

#Realiza o lucro e fecha o trade se atingiu o take

#Ajusta o stop se poss vel levando em conta o fundo da vela atual

+ TAM_STOP = df[’ATR’].iloc[j],

5)

2)

originalTake, currentStop, priceExit, custoStop,

2))

1 if profit > 0 else 0

2))

1 if profit > 0 else 0
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size,

size,

profit]

profit]
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print (f ———-- UTILIZANDO DADOS UNDER--——---— !

print (f’Profit do modelo SVM: {profit_SVM}’)

print (£'Profit do modelo rvore de Decis o: {profit_DT}’)
print (f’Profit do modelo Floresta Aleat ria: {profit_RF}’)
print (f’Profit do modelo Rede Neural: {profit_RN}’)

TICKET = ’EURUSD’ #Moeda (par)
TIMEFRAME = 240 #Tempo gr fico
INICIO = ’1999-01-01" #Data inicial
FINAL = "2024-04-01" #Data final

fig = make_subplots (rows=2, cols=1, shared_xaxes=True, vertical_spacing=0.2, row_width=[0.2,
fig.add_trace(go.Candlestick (x=df_SVM.index, open=df_SVM[’Open’], high=df_SVM[’High’],
low=df_SVM[’Low’], close=df_SVM[’Close’], showlegend=False, line=dict (width=1.0),
opacity=1.0,

increasing_fillcolor='#dadce3’, decreasing_fillcolor="#5d606b",

increasing_line_color='#434651’, decreasing_line_color='#434651"), row=1l, col=l)

fig.add_trace(go.Scatter (x=df_SVM.index, y=df_SVM[’Equity’], name=’Equity’,
showlegend=False, opacity=1.0, mode=’1lines’, line=dict (color="#0000FF", width=1.5,
dash='solid’)), row=2, col=1l)

fig.update_yaxes (type=’linear’, row=1l, col=1)

fig.update_xaxes (rangebreaks=[dict (bounds=["sat", "mon"])])

fig.update (layout_xaxis_rangeslider_visible=False)

fig.update_layout (title= ’SVM ’ + TICKET + str (TIMEFRAME) + ' = ’ 4+ INICIO + ' a ' +

FINAL, xaxis_tickfont_size=12, xaxis=dict(titlefont_size=14, tickfont_size=12),

yaxis=dict (title='Price’,
titlefont_size=14, tickfont_size=12), height=1500,width=1000, autosize=False,
margin=dict (1=0,r=20, b=20, t=40, pad=0), paper_bgcolor='white’,
template='simple_white’)

fig.show ()

fig = make_subplots (rows=2, cols=1, shared_xaxes=True, vertical_spacing=0.2, row_width=
[0.2, 0.71)
fig.add_trace(go.Candlestick (x=df_DT.index, open=df_DT[’Open’], high=df_DT[’High’],
low=df_DT[’Low’], close=df_DT[’Close’], showlegend=False, line=dict (width=1.0),
opacity=1.0,
increasing_fillcolor='#dadce3’, decreasing_fillcolor="#5d606b",
increasing_line_color='#434651’, decreasing_line_color='#434651"), row=1,

col=1)

fig.add_trace(go.Scatter (x=df_DT.index, y=df_DT[’Equity’], name=’Equity’, showlegend=False,
opacity=1.0, mode=’'lines’, line=dict (color="#0000FF", width=1.5, dash=’solid’)), row=2,
col=1)

fig.update_yaxes (type=’linear’, row=1l, col=1)

fig.update_xaxes (rangebreaks=[dict (bounds=["sat", "mon"])])

fig.update (layout_xaxis_rangeslider_visible=False)

fig.update_layout (title= ’ rvore de Decis o ’ + TICKET + str(TIMEFRAME) + '/ = [

INICIO + ’ a ' + FINAL, xaxis_tickfont_size=12, xaxis=dict (titlefont_size=14,

tickfont_size=12), yaxis=dict (title='Price’,
titlefont_size=14, tickfont_size=12), height=1500,width=1000, autosize=False,
margin=dict (1=0,r=20, b=20, t=40, pad=0), paper_bgcolor=’'white’,
template='simple_white’)

fig.show ()

fig = make_subplots (rows=2, cols=1, shared_xaxes=True, vertical_spacing=0.2, row_width=
[0.2, 0.71)
fig.add_trace(go.Candlestick (x=df_RN.index, open=df_RF[’Open’], high=df_RF[’High’],
low=df_RF[’Low’], close=df_RF[’Close’], showlegend=False, line=dict (width=1.0),
opacity=1.0,
increasing_fillcolor='#dadce3’, decreasing_fillcolor="#5d606b",
increasing_line_color='#434651’, decreasing_line_color=’#434651"), row=1,

col=1)
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fig.add_trace(go.Scatter (x=df_RF.index, y=df_RF[’Equity’], name=’Equity’, showlegend=False,
opacity=1.0, mode=’'lines’, line=dict (color="#0000FF", width=1.5, dash='solid’)), row=2,
col=1)

fig.update_yaxes (type=’linear’, row=1l, col=1l)

fig.update_xaxes (rangebreaks=[dict (bounds=["sat", "mon"])])

fig.update (layout_xaxis_rangeslider_visible=False)

fig.update_layout (title= ’'Floresta Aleat ria ' + TICKET + str(TIMEFRAME) + '/ = T+

INICIO + ' a ' + FINAL, xaxis_tickfont_size=12, xaxis=dict (titlefont_size=14

tickfont_size=12), yaxis=dict (title='Price’,
titlefont_size=14, tickfont_size=12), height=1500, autosize=True,
margin=dict (1=0,r=20, b=20, t=40, pad=0), paper_bgcolor=’white’,
template=’simple_white’)

fig.show ()

fig = make_subplots (rows=2, cols=1, shared_xaxes=True, vertical_spacing=0.2, row_width=
[0.2, 0.7])
fig.add_trace(go.Candlestick (x=df_RN.index, open=df_RN[’Open’], high=df_RN[’High’],
low=df_RN[’Low’], close=df_RN[’Close’], showlegend=False, line=dict (width=1.0),
opacity=1.0,
increasing_fillcolor='#dadce3’, decreasing_fillcolor="#5d606b",
increasing_line_color='#434651’, decreasing_line_color=’#434651"), row=1,

col=1)

fig.add_trace(go.Scatter (x=df_RN.index, y=df_RN[’Equity’], name=’Equity’, showlegend=False,
opacity=1.0, mode=’1lines’, line=dict (color="#0000FF", width=1.5, dash=’solid’)), row=2,
col=1)

fig.update_yaxes (type=’linear’, row=1l, col=1)
fig.update_xaxes (rangebreaks=[dict (bounds=["sat", "mon"])])
fig.update (layout_xaxis_rangeslider_visible=False)
fig.update_layout (title= ’'Rede Neural ’ + TICKET + str (TIMEFRAME) + ’ = ’ + INICIO + '
a ' + FINAL, xaxis_tickfont_size=12, xaxis=dict (titlefont_size=14, tickfont_size=12),
yaxis=dict (title='Price’,
titlefont_size=14, tickfont_size=12), height=1500, autosize=True,
margin=dict (1=0,r=20, b=20, t=40, pad=0), paper_bgcolor=’white’,
template='simple_white’)

fig.show ()
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